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Resumo

A presente tese tem por objetivo propor e discutir o uso de algumas técnicas
de processamento de sinais e de inteligéncia computacional para a melhoria da
transmissao digital de dados via redes elétricas e da andlise da qualidade da
energia elétrica em sistemas de poténcia. No que tange a transmissao de dados
via rede elétrica, novas técnicas sao introduzidas para solucionar os problemas de
cancelamento de ruidos impulsivos e equalizacao de canais de comunicacao. Para
a melhoria do monitoramento da qualidade da energia elétrica, propoem-se novas
técnicas para a analise espectral das componentes fundamental e harmonicas, e
para a deteccao, a classificacao e a compressao de disturbios. As varias técnicas
apresentadas no presente trabalho sao fundamentadas no principio de dividir e
conquistar, largamente utilizado em diversas areas do conhecimento. A aplicacao
adequada desse principio através de técnicas de processamento de sinais e de
inteligéncia computacional nos permitiram fornecer andlises mais precisas dos
problemas estudados e propor novas solucoes para os mesmos. Os resultados
numéricos obtidos nas simulagoes computacionais confirmam a relevancia das

técnicas propostas.
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Abstract

This thesis is aimed at proposing and discussing the use of signal processing and
computational intelligence techniques to improve digital communications through
power line channels and a more precise power quality analysis of power systems.
Regarding power line communication applications, advanced techniques for impulse
noise mitigation and channel equalization are introduced. For power quality
monitoring applications, novel techniques are proposed for spectral analysis of
power line signals and for detection, classification and compression of disturbance
events. The techniques proposed are developed on the light of the divider and
conquer principle. The appropriate application of such principle, by means of
signal processing and computational intelligence techniques, enable us to offer a
more precise analysis of the problems investigated and novel solutions for them. By
introducing a set of signal processing techniques along with some computational
intelligence ones, this contribution succeeds in offering improvements for all the
problems investigated. Numerical results obtained by computational simulations

verify such improvement and confirm the relevance of the techniques proposed.
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Introducao

A presente tese se debruca em duas frentes distintas de pesquisa: a transmissao
digital de dados via redes elétricas e o monitoramento da qualidade de energia
(QE). O aspecto comum no tratamento dessas duas dreas de pesquisa sdo as
técnicas utilizadas nas solugoes propostas, as quais sao baseadas em técnicas de

processamento de sinais e de inteligéncia computacional.

No que tange a transmissao de dados via rede elétrica, novas técnicas para o
cancelamento de ruidos impulsivos e para a equalizagao de canais PLC (Power line

Communication) foram pesquisadas e desenvolvidas. Na drea de monitoramento
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da QE foram investigadas novas técnicas para os problemas de andlise espectral,

deteccao, classificacao e compressao de disturbios.

As técnicas propostas para os diferentes problemas abordados fundamentam-
se no principio dividir e conquistar, que sugere a decomposicao de um problema
analisado em varios sub-problemas. Como tais sub-problemas apresentam menor
grau de complexidade, as solugoes para os mesmos sao mais simples. Os resultados
numéricos, obtidos por meio de simulacoes computacionais, sao animadores e
apontam a adequacao das técnicas desenvolvidas para os diversos problemas

abordados, abrindo perspectivas futuras de trabalhos.

No intuito de melhor apresentar nossas contribuigoes para a solucao dos varios
problemas abordados, esta tese foi dividida em varios capitulos. No Capitulo 2
é brevemente discutido o sistema fuzzy do tipo 2 e sao introduzidos algoritmos
baseados neste sistema fuzzy. No Capitulo 3 discute-se o uso das redes elétricas
para a transmissao digital de dados, baseada em sistemas multiportadoras, e
apresenta-se o modelo de canais PLC outdoor e seu modelo de ruido aditivo
correspondente. No Capitulo 4 apresenta-se o problema da presenca de ruidos
impulsivos em sistemas OFDM/DMT (Discrete Multitone Transceiver/ Orthogonal
Frequency Division Multiplexing) e, em seguida, introduz-se técnicas baseadas em
inteligéncia computacional para cancelar a presenc¢a dos ruidos impulsivos na saida
de canais PLC. Uma contribuicao para o problema de equalizacao de canais PLC
é fornecida no Capitulo 5. O foco principal desse capitulo é a investigacao de
alguns algoritmos fuzzy do tipo 2, propostos no Capitulo 2, para a equalizacao de
canais PLC. No Capitulo 6 discute-se o problema do monitoramento da qualidade
de energia elétrica e, a seguir, introduz-se o uso de técnicas de processamento de
sinais e de inteligéncia computacional para auxiliar a andlise dos disturbios que
ocorrem nas redes de distribuicao e de transmissao de energia elétrica. O Capitulo 7

apresenta o problema da andlise espectral em sistemas de poténcia e, a seguir, propoe



uma técnica baseada na warped-DFT ( Warped Discrete Fourier Transform), para a
estimacao dos parametros das componentes fundamental e harmonicas. O Capitulo
8 discute a detecgao de disturbios e propoe uma nova técnica para a deteccao de
disturbios em redes elétricas. Para a classificagao de distirbios, uma nova técnica
que possibilita nao apenas a classificacao de distirbios isolados, mas também de
multiplos disturbios em sistemas de poténcia é proposta no Capitulo 9. No Capitulo
10 duas novas técnicas para a compressao de disturbios em sistemas de poténcia sao

introduzidas.

Finalmente, o Capitulo 11 apresenta as conclusoes e observacoes finais da
presente tese e lista possiveis investigacoes futuras. O apéndice retine a producgao

cientifica, resultante das investigagoes realizadas durante o doutorado.
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Sistemas Fuzzy do Tipo 2

Recentemente, os sistemas fuzzy do tipo 2 tém sido investigados para a solucao
de problemas envolvendo elevados niveis de incertezas. Tedricos argumentam que
os algoritmos baseados nestes sistemas fuzzy sao capazes de levar tais incertezas em
suas formulacoes e, conseqiientemente, apresentam melhores resultados que aqueles
obtidos com algoritmos fundamentados em sistemas fuzzy do tipo 1. No entanto,
os sistemas fuzzy do tipo 2 sao mais dificeis de serem entendidos e utilizados
que os sistemas fuzzy do tipo 1. Isso se deve as seguintes razoes: i) a natureza
tri-dimensional dos conjuntos fuzzy do tipo 2 é de dificil visualizagao e i1) a

complexidade computacional demandada no projeto e no uso dos sistemas fuzzy
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do tipo 2 é extremamente elevada.

Os sistemas fuzzy do tipo 2 tém sido recentemente utilizados com sucesso nas
seguintes aplicacoes: classificacao de seqiiéncias de video codificadas, eliminagao
da interferéncia co-canal em canais de comunicacao nao lineares e variantes no
tempo, controle de admissao de conexao, equalizacao de canais nao lineares com
desvanecimento rapido, extracao de conhecimento, predicao de séries temporais,
aproximacao de fungoes, pre-processamento de imagens, resolucao de equagoes fuzzy,
logistica para transporte, classificacao de voz, controle, etc. Nessas aplicacoes, os
sistemas fuzzy do tipo 2 mostraram desempenhos superiores aqueles obtidos com

outras técnicas, pois em tais aplica¢oes os niveis de incertezas sao bastante elevados.

De um modo geral, os sistemas fuzzy do tipo 2 sao aplicados nas seguintes
situagoes (Mendel & John, 2002): i) o sistema de geracao de dados é variante
no tempo e a descrigdo matemdtica desta variacdo temporal nao é conhecida, i)
o ruido de medigao é nao estacionario e a representagao matematica do mesmo
¢ desconhecida, 4ii) os parametros em aplicagoes de reconhecimento de padroes
apresentam nao estacionaridade cuja representagao matematica é desconhecida, iv)
o conhecimento é obtido a partir de um grupo de especialistas, e, finalmente, v) os

termos lingiiisticos apresentam dominios nao mensuraveis.

Neste contexto, objetivando investigar o uso dos sistemas fuzzy do tipo 2 para
solucionar alguns dos problemas tratados nesta tese, neste capitulo introduzimos
algoritmos fuzzy do tipo 2, treinados por métodos de otimizacao baseados em
informacoes de 1 e 2% ordens. O uso de tais algoritmos para a reducao da presenca
de ruidos impulsivos em receptores de sistemas multi-portadoras OFDM/DMT, a
equalizacao de canais PLC e a classificacao de distirbios em redes elétricas sao
questoes discutidas nos capitulos 4, 5 e 9, respectivamente. Tais problemas se

enquadram no escopo de aplicagao dos sistemas fuzzy do tipo 2.
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Objetivando justificar o uso de sistemas fuzzy do tipo 2 para essas questoes, a
Secao 2.1 traz uma breve introducao sobre sistemas fuzzy do tipo 2 a partir dos
sistemas fuzzy do tipo 1. A seguir, a Secao 2.2 apresenta os algoritmos fuzzy do tipo
2 aplicados para o cancelamento de ruidos impulsivos em sistemas DMT/OFDM no
capitulo 4 e a Secao 2.3 introduz os algoritmos fuzzy do tipo 2 utilizados para a
equalizagao de canais PLC no capitulo 5. Finalmente, a Secao 2.4 introduz o uso de
um algoritmo fuzzy do tipo 2 para a classificacao de distirbios em redes elétricas e
mostra a relacao do mesmo com o classificador Bayesiano baseado no critério ML e

o classificador fuzzy do tipo 1, quando algumas restri¢oes sao consideradas.

2.1 Breve Introducao sobre Sistemas Fuzzy do

Tipo 2

A Fig. 2.1 mostra a estrutura do sistema fuzzy do tipo 1. Na Fig. 2.1, o termo

crisp refere-se a um conjunto A que tem a funcao de pertinéncia dada por

1, sexe A

0, sexd¢ A 21)

A= pia(r) = {

Quando uma entrada é aplicada neste sistema fuzzy, a mesma ¢é fuzzificada e,
em seguida, a maquina de inferéncia calcula o conjunto fuzzy de saida do tipo 1
correspondente a cada regra. A seguir, o defuzzificador calcula o valor crisp da
saida do sistema fuzzy. Esse processo de obtencao da saida do sistema fuzzy do tipo

1 é expresso da seguinte maneira:

Seja um conjunto fuzzy do tipo 1 com p entradas e uma saida, o fuzzificador

do tipo singleton, a defuzzificacao pelo centro dos conjuntos (center of sets) e as M
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Bloco de Processamento
REGRAS da Saida
xe X y=fx
——— > FUZZIFICADOR DEFUZZIFICADOR >
Entrada Crisp Saida Crisp
INFERENCIA
Conjunto Fuzzy de Conjunto Fuzzy de
Entrada Saida

Figura 2.1: Estrutura de um sistema fuzzy do tipo 1.

regras fuzzy dada por (Mendel, 2001, 1995)
R': SexyéFle. ex,éF, Entaoy é¢G" 1=1,..,M, (2.2)

onde

Fl = {(w.np(@) 2 € X, (@) € 0,1] } (23
é o i-ésimo conjunto fuzzy do tipo 1 da [-ésima regra fuzzy cuja funcao de
pertinéncia dada por jup (7;), a expressdo lingiifstica ” Se x1 é Fl e ... ez, é Fé "
é o antecedente da [-ésima regra fuzzy, a sentenca lingiifstica ” entao y' e G " é
o conseqiiente da [-ésima regra fuzzy e G' um conjunto fuzzy do tipo 1. A Fig.
2.2 exemplifica uma funcao Gaussiana de pertinéncia utilizada no antecedente de
uma regra do sistema fuzzy do tipo 1, enquanto a Fig. 2.3 mostra as fungoes de
pertinéncia do tipo 1 utilizada para modelar a imprecisao no valor de uma variavel,

por exemplo a temperatura ambiente.

Assumindo que a fuzzificacao é singleton, entao quando o vetor de entrada x =
[z1 -+ x,)7 é aplicado ao sistema fuzzy do tipo 1, o grau de ativagao da l-ésima regra

é expresso por

HF! (1) » HFL (2) % ... % MF,@(%) = ZZMF;(%% (2.4)
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Figura 2.2: Funcao Gaussiana de pertinéncia de um sistema fuzzy do tipo 1.

A
J7ES
K 10 F F, K
Muito baixa Baixa Média Alta Muito Alta

Figura 2.3: Fungoes de pertinéncia para a modelar a incerteza no valor da

temperatura quando o sistema fuzzy é do tipo 1.
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onde x e 7 indicam as t-norm escolhidas. As t-norms usualmente empregadas em
sistemas fuzzy do tipo 1 para aplicacoes de engenharia sao os operadores produto
e minimo. Considerando que o defuzzificador é baseado no centro dos conjuntos,

entao a saida crisp do sistema fuzzy do tipo 1 e singleton é dada por

M
P CGJ?;WFg (zi)
211\11 7?;1#17} (i)

Yeos = ; (2.5)
onde y.s € a saida do sistema fuzzy do tipo 1 e singleton quando o método de
defuzzificacdo é o centro dos conjuntos (center of sets). Note que na defuzzificacao
pelo centro dos conjuntos, o conjunto fuzzy do conseqiiente da [-ésima regra é
substituido por um valor ¢ situado no centro deste conjunto fuzzy. Tal valor
tem uma amplitude igual ao nivel de ativacao do antecedente da regra fuzzy dado
por T2 rt(2;). Finalmente, a saida yeos fornece o valor do centro do conjunto fuzzy
do tipo 1 constituido pelos valores cqi, [ = 1,..., M. Usando-se outros métodos de

defuzzificagao diferentes saidas serao obtidas.

Os sistemas fuzzy do tipo 1, baseados nos fuzzificadores singleton, tém sido
amplamente utilizado devido a simplicidade e baixo custo computacional destes
fuzzificadores. Entretanto, este tipo de fuzzificador pode nao ser adequado em casos
onde ha a presenca de ruidos nos dados de treinamento ou nos dados que serao
futuramente processados pelos sistemas fuzzy. Para considerar a presenca de ruidos
nas entradas dos sistemas fuzzy do tipo 1, em (Mouzouris & Mendel, 1997) foram
desenvolvidos fuzzificadores nonsingleton que assumem que os dados na entrada
dos sistemas fuzzy do tipo 1 apresentam incertezas e, conseqiientemente, tais dados
tém associados a eles fungoes de pertinéncia que assumem valores no intervalo [0, 1].
Substituindo o fuzzificador singleton pelo fuzzificador nonsingleton no sistema fuzzy

do tipo 1, discutido acima, tem-se que a saida do mesmo é dada por

M
Zl:l Cat ZilﬂFll (xi‘,maaz)

M
21:1 7?;1,“17} (Ii,mw)

Ycos = 5 (26)
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onde

Thomae = SUP pux, (@) * ppi(27), i=0,.,p—1 (2.7)
xé,mazeXi '

e px,(x;) e ppi(x;) sao, respectivamente, as funcoes de pertinéncia do sinal na

entrada do sistema fuzzy e da regra da fungao de pertinéncia.

Apesar dos sistemas fuzzy do tipo 1, discutidos acima, serem largamente
empregados em diversas dreas (Pedrycz & Gomide, 1998; Mendel, 2000, 1995),
sabe-se que os mesmos nao consideram as incertezas que ocorrem nos antecedentes
e conseqiientes das regras. Desta forma, o uso de tais sistemas fuzzy é limitado a
solucionar problemas nos quais o grau de incerteza ¢ baixo. Os dois exemplos dados a
seguir ilustram muito bem o problema da incerteza nos antecedentes e conseqiientes

das regras fuzzy (Liang, Karnik, & Mendel, 2000):

i) se especialistas diferentes fornecem respostas variadas para uma mesma
questao, entao as regras fuzzy usadas para representar uma pergunta, apesar de
terem antecedentes iguais (perguntas iguais), apresentam conseqiientes diferentes
(respostas diferentes). As respostas para as questoes baseadas em regras fuzzy

geram, assim, conseqiientes incertos;

i1) sabendo-se que as palavras tém significados variados para pessoas diferentes
e supondo-se que tais palavras estao associadas as fungoes de pertinéncia,
provavelmente conjuntos diferentes de parametros destas fungoes de pertinéncia
serao fornecidos por diferentes especialistas. Isso resulta em incertezas na descrigao
dos antecedentes dos sistemas fuzzy e, conseqiientemente, incertezas adicionais nos

conseqiientes aparecem.

Em sistemas fuzzy, as incertezas presentes nas regras fuzzy podem ocorrer devido

as incertezas lingiiisticas e/ou nimericas associadas aos dados e informagoes usadas
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na construcao destas regras. A literatura mostra que tais tipos de incertezas somente
podem ser tratadas com sistemas fuzzy do tipo 2 (Karnik, Mendel, & Liang, 1999).
Os sistemas fuzzy do tipo 2 foram introduzidos em (Zadeh, 1975). A formulacao
dos sistemas fuzzy do tipo 2 se fundamenta na conceituacao dos conjuntos fuzzy do
tipo 2 que, de acordo com (Zadeh, 1975), representa uma extensao do conceito de

conjunto fuzzy do tipo 1 expresso por (2.3).

Um conjunto fuzzy do tipo 2, simbolizado por A, é caracterizado pela funcao de

pertinéncia do tipo 2, p;(z,u), onde z € X e u € J, C [0, 1], ou seja,

A={((z,u), puz(z,u))| Vo € X, Yuc J, C[0,1]}

0<pi(r,u)<1 (2.8)

O conjunto fuzzy do tipo 2 também pode ser representado por
i [ mewfew. Lcpu (29)
zeX Jued,

onde [ representa a operagdo de unido em sistemas fuzzy do tipo 2 no dominio
continuo, X € R. O conjunto fuzzy do tipo 2 é caracterizado pela reuniao de varias
funcoes de pertinéncia do tipo 1 que sao associadas a todos os elementos do conjunto

fuzzy do tipo 2.

Em sistemas fuzzy do tipo 2 as seguintes defini¢oes sdo consideradas (Mendel,
2001):

i) Para cada valor z=z’, tem-se que o plano em duas dimensdes, cujos eixos sao u e
p (2’ u), é denominado fatia vertical de p 5(z,u). A partir desta defini¢ao, define-se
que a funcio secundéria de pertinéncia de A é uma fatia vertical de pi(z,u) dada

por

wale = o u) = pp(a) = / _ elw)/a), (2.10)
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onde J,y C [0,1] e 0 < fur(u) < 1. Observe que p5(x") é um conjunto fuzzy do tipo 1
que representa a fungao secundéria de pertinéncia. Baseando-se em (2.10), pode-se

representar A por

I RCCICEy @] e ncoa e

i) o dominio da funcao secundéria de pertinéncia é chamado de pertinéncia primaria

de z. Assim sendo, J, é a pertinéncia primaria de z, onde J, C [0, 1] para Vz € X;

ii1) para o conjunto dos numeros discretos, o conjunto fuzzy do tipo 2 é expresso

por

A=Y [, = S, o a2

onde Y é a operacao de uniao em sistemas fuzzy do tipo 2 no dominio discreto;

iv) a amplitude da fun¢ao secundaria de pertinéncia é chamada grade secundéria.

Note que f,(u) é a grade secundéria de A;

v) a operagao uniao entre dois conjuntos fuzzy do tipo 2 é dada por

Haos(@) = s Uy = / / o) % ga ()} fu v w, (2.13)

uelU weW

onde LJ é o operador join, V é o operador maximo.

vi) a operagao interseccao entre dois conjuntos fuzzy do tipo 2 é expressa por

W) = s M = / / [Fo(t) % go ()] A 0, (2.14)

uelU weW

onde M é o operador meet, A é o operador minimo ou produto.
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vii) a operagao complemento para o conjunto fuzzy do tipo 2 é expressa por

Aspgla) = s = [ Kla)/1-w), (2.15)

ueJy

onde — é o operador negacao.

vidi) a incerteza na pertinéncia primaria de um conjunto fuzzy do tipo 2, A, consiste
de uma regidao limitada denominada footprint of uncertainty (FOU). A FOU é a

uniao de todas as pertinéncias primarias do conjunto fuzzy do tipo 2, ou seja,

FOU(A) = Upex Jo. (2.16)

iz) as fungoes upper e lower de pertinéncia sao fungoes (de pertinéncia) do tipo 1
que limitam a FOU de um conjunto fuzzy do tipo 2 A. Enquanto a funcéo upper de
pertinéncia, expressa por

Zii(x) = FOU(A), (2.17)

é associada ao limite superior da FOU(A), Vax € X, a fungao lower de pertinéncia é

expressa por

p;(z) = FOU(A). (2.18)

Esta tltima ¢ associada ao limite inferior da FOU(A), Vz € X.

A Fig. 2.4 ilustra um conjunto fuzzy do tipo 2 e Gaussiano, pois a fungao
secundaria de pertinéncia deste conjunto, mostrada na Fig. 2.5, é dada por por uma
fungao Gaussiana cujos parametros sao dados por N (0, 0,01). Conforme pode ser
observado, a intensidade da regiao sombreada é modelada pela fungao secundaria de
pertinéncia. Pode-se notar que as regioes escuras sao representadas por valores da
fungao secundaria de pertinéncia quando z € [0,8]. Uma regiao plana de incerteza
ocorre quando x € [4.0,5.5], pois a pertinéncia primaria sé pode assumir valores no

intervalo [0, 1]. O dominio da grade de pertinéncia para 2’ = 3 é também mostrado
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Figura 2.4: Representacao de um conjunto fuzzy do tipo 2.

na fig. 2.5. Conforme pode ser observado, a grade de pertinéncia é um conjunto

fuzzy do tipo 1 que assume valores no intervalo [0,1].

A Fig. 2.6 mostra a estrutura de um sistema fuzzy do tipo 2 singleton que é
bastante similar a estrutura do sistema fuzzy do tipo 1 e singleton mostrada na
Fig. 2.1. No entanto, deve-se ressaltar que para o sistema fuzzy do tipo 2, os
antecedentes e os conseqilientes sao conjuntos fuzzy do tipo 2, ou seja, a saida de
cada regra é um conjunto fuzzy do tipo 2. O bloco de processamento da saida do
sistema fuzzy do tipo 2 realiza as operacoes de reducao de tipo e defuzzificacao.
Baseando-se em funcoes estendidas das técnicas de defuzzificacao dos sistemas fuzzy
do tipo 1, os conjuntos fuzzy do tipo 2, gerados pela maquina de inferéncia, sao
reduzidos em conjuntos fuzzy do tipo 1. Tal processo, denominado reducao de tipo
(type reduction), foi proposto como um estagio anterior ao processo de defuzzificagao.
Finalmente, o defuzzificador calcula a saida crisp do sistema fuzzy do tipo 2, a partir
dos conjuntos fuzzy do tipo 1 obtidos na saida do bloco redutor de tipo (Mendel,
2001).
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Figura 2.5: Funcao de pertinéncia secundéria do conjunto fuzzy do tipo 2, mostrado

na Fig. 2.4.

REGRAS Bloco de Processamento
da Saida
xe X y=fx
——» FUZZIFICADOR DEFUZZIFICADOR >
Entrada Crisp Saida Crisp

+

REDUTOR DE TIPO

y 4

» INFERENCIA
Conjunto Fuzzy de Conjunto Fuzzy de
Entrada Saida

Figura 2.6: Estrutura de um sistema fuzzy do tipo 2.
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Supondo-se que o fuzzificador é nonsingleton, os sistemas fuzzy do tipo 2 sao
denominados sistemas fuzzy do tipo 2 e nonsingleton. Tais sistemas sao adequados
para os problemas onde, além da existéncia das incertezas nos antecedentes e
conseqiientes da regras, os dados de treinamento e/ou os sinais futuros a serem

aplicados aos sistemas fuzzy sao corrompidos pela presenca de ruidos aditivos.
O sistema fuzzy do tipo 2 e singleton é expresso da seguinte maneira:

Seja um sistema fuzzy do tipo 2, a fuzzificacao singleton, o processo type reduction
baseado no centrodos conjuntos fuzzy do tipo 2 (Mendel, 2001) e a [-ésima regra

dada por
R': Sexi éFle.. ex,é ﬁé, Entao 0' ¢ G*  1=1,..,M , (2.19)
entao, o nivel de ativacao da [-ésima regra é dado por

pp (@) M (@) T O () = Ty g (2). (2.20)

Ap6s o célculo do centro do conseqiiente, o redutor de tipo é aplicado para reduzir
o conjunto fuzzy do tipo 2, dado por (2.20), para um conjunto fuzzy do tipo 1. A

saida do redutor de tipo é dada por

61 O f1 v SMA

Yoos(X) = [ [ [ [ T e (0) *T/‘fluﬁz(fz)/ Mo, (2.21)

onde 7 e % indicam as t-norms, pz € a fungao de pertinéncia do centroda [-ésima
regra, 0, € C! = Ca € o centro do conjunto fuzzy do tipo 2 do conseqiiente da
[-ésima regra, f; € F! = ﬂf:ﬂﬁil (x;) é o grau de ativagao associado ao conjunto
fuzzy do tipo 2 do [-ésimo conseqiiente. Finalmente, a saida crisp do sistema fuzzy

do tipo 2 é obtida ap6s o defuzzificador calcular o centroda expressao (2.21).

O sistema fuzzy do tipo 2, descrito acima, é bastante complexo, pois o calculo

da expressao (2.21) requer altissima carga computacional. No entanto, supondo-se
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que a grade secundéria é igual 1, ou seja f,(u) =1 z € X e u € J,, tem-se que
a complexidade computacional para o calculo da saida do sistema fuzzy do tipo 2
diminui consideravelmente. Neste caso, o sistema fuzzy é denominado sistema fuzzy
do tipo 2 e intervalado. A entrada do defuzzificador desse sistema fuzzy do tipo 2 e

intervalado é dado por (Liang & Mendel, 2000Db)

=[] [ [ g

01 On f1 fu

_l o _ _
fr= g (w) N O g () = T T (@) (2.24)
Finalmente, a saida crisp obtida pelo processo de defuzzificacao do sistema fuzzy

do tipo 2 e intervalado é dada por

(2.25)

Em (Liang et al., 2000) foi proposto um procedimento para o célculo da saida do

sistema fuzzy do tipo 2 e intervalado.

A Fig. 2.7 ilustra um conjunto fuzzy do tipo 2 intervalado, enquanto a Fig. 2.8
mostra a funcao de pertinéncia deste conjunto fuzzy. Conforme é observado, a grade

de pertinéncia é constante e igual a 1.

Os sistemas fuzzy do tipo 2 e intervalados sao bastante 1util quando nao ha
informagoes acerca das funcoes secundérias de pertinéncia. FEsta restricao nos
conjuntos fuzzy do tipo 2 é similar a suposicao de que um conjunto de dados
apresenta distribuicao uniforme quando a teoria das probabilidades é aplicada. A
Fig. 2.9 mostra fungoes de pertinéncia do tipo 2 usadas para modelar a incerteza

nas regras fuzzy aplicadas para fuzzificar os valores da temperatura.
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Figura 2.7: Representacao de um conjunto fuzzy do tipo 2 intervalado.

nax=12)

0.8

0.4

0.2r

Figura 2.8: Funcao de pertinéncia secundaria do conjunto fuzzy do tipo 2

intervalado, mostrado na Fig. 2.7.
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/uﬁ' (x)

, F F

5

3
Muito baixa Baixa Média Alta Muito Alta

Figura 2.9: Funcoes de pertinéncia usadas para modelar as incertezas relacionadas

a medida temperatura, quando o sistema fuzzy aplicado é o do tipo 2.

Outros comentarios interessantes sobre os sistemas fuzzy do tipo 2, visando
mostrar algumas similaridade como os sistemas baseados em modelos estatisticos,
sao reunidos a seguir: 7) da mesma forma que as incertezas geradas por ruidos podem
ter seus efeitos analisados com a média e a variancia, as incertezas lingiiisticas e
aquelas geradas por ruidos podem ter seus efeitos analisados com os sistemas fuzzy
do tipo 2, i) da mesma forma que a variancia fornece uma medida de dispersao
em torno da média, a saida do redutor de tipo do sistema fuzzy do tipo 2 também
fornece uma medida de dispersao em torno da saida do defuzzificador, e finalmente,
ii1) da mesma forma que a variancia aumenta a medida que a incerteza do ruido
aumenta, o conjunto fuzzy gerado pelo redutor de tipo também tém seu dominio
expandido & medida que as incertezas lingiiisticas e/ou aquelas geradas por ruidos

aumentam.

Apesar do ganho de desempenho em termos de custo computacional obtido
com o uso dos sistemas fuzzy do tipo 2 e intervalado, observa-se que o calculo da
saida destes sistemas ¢ ainda complexo e a atualizacao dos parametros dos mesmos
demanda alta carga computacional, conforme ¢ discutido em (Mendel, 2004). Dadas
essas limitagoes dos sistemas fuzzy do tipo 2, em (Liang et al., 2000) foi proposto a

seguinte regra, baseando-se em sistema fuzzy Mandami, para modelar as regras dos
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sistemas fuzzy do tipo 2 e intervalado

RF: Seay éFFe..ex,é F;, Entao 0 ¢ G*  k=1,..M (2.26)

)

onde G* é um conjunto fuzzy do tipo 1, cuja funcdo de pertinéncia é dada por

1, se 0 =0,
mﬂ@z{ o (2.27)
0, caso contrario

Fazendo uso de (2.26), tem-se que a saida do sistema fuzzy do tipo 2 e intervalado

¢ expressa por

Yn(x) = Yn T Yn _ 22/[:1 Ok (ik(x) —i—?k(x))

— (2.28)
2 YL (Ffe+ )
onde
Y Sl 0L (x)
o = = (2.29)
2 0L (e + T )
% _ l]c\/le gk?k(x) . (2_30)

M —k
2 0L (e +T )
Supondo-se que o sistema fuzzy do tipo 2 é intervalado nao é normalizado, tem-se

que a saida do mesmo é dada por

o0 = B S g (00 + T (0) 231

onde l

Y M

T=2 0l ) (2.32)
e

Yr,

o= Zk 19kf (2.33)

Os sistemas fuzzy do tipo 2 nao normalizado sao aqui propostos, pois o uso dos

métodos de otimizacao baseados em informacao de 2* ordem é bastante complicada
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para a obtencao dos parametros das funcoes de pertinéncia dos sistemas fuzzy do

tipo 2 e intervaldos, cuja saida é dada por (2.28).

Na dedugao das expressoes (2.28) e (2.31) supos-se que os conseqiientes das regras
fuzzy sao independentes de seus antecedentes correspondentes. Tal restricao permite
que técnicas de otimizacao, baseadas no método backpropagation, sejam aplicadas
em (2.28) e (2.31), uma vez que o procedimento para célculo da saida dos sistemas
fuzzy do tipo 2, introduzido em (Liang et al., 2000; Mendel, 2001), nao é aqui
adotado. Esta restricao facilita o processo de obtencao e ajuste dos parametros do

algoritmo baseado em sistemas fuzzy do tipo 2.

Objetivando explorar as expressoes (2.28) e (2.31) para a obtengao de algoritmos
fuzzy adaptativos cujos treinamentos sao baseados em técnicas de otimizagao que
fazem uso de informacoes de 1* e 2% ordens, a Secao 2.2 introduz dois novos
algoritmos fuzzy treinados pelo método de otimizacao baseado em informagoes
de 2% ordem denominado método de otimizacao baseado em informacoes de 2¢
ordem denominado método Gradiente Conjudado, escalonado e modificado (GCEM)
(Santos & Zuben, 2000), o qual ¢é reproduzido na Se¢ao 4.1. A motivagao para uso
deste método reside no fato de que o mesmo faz uso do operador diferencial dado

por (Pearlmutter, 1994)

Raf f(w(n))} = 2 f(w(n) + ad(n) oo, (2.34)

onde d(n) é um vetor direcional, f(w(n)) representa o vetor gradiente do vetor de
parametros w(n), 0 < a < 1 é um nimero real e Rg{f(w(n))} = H(w(n))w(n) é o
produto entre a matriz Hessiana e um vetor direcional d(n). Tal operador garante
que a complexidade do método GCEM aumenta linearmente com o aumento do
nimero de paradmetros, uma vez que a expressao H(w(n))w(n) é calculada sem a

necessidade da o célculo explicito da matriz Hessiana H(w(n)).

A seguir, a Secao 2.3 introduz outros algoritmos fuzzy adaptativos baseados na
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expressao (2.28) e em informagoes de 1* ordem. Finalmente, a Segao 2.4 introduz
o classificador fuzzy do tipo 2, baseado na expressao (2.28), para a classificagao de
disturbios que ocorrem em redes elétricas. Nesta Secao, ainda é mostrado que, sob
algumas restricoes, tal classificador fuzzy do tipo 2 reduz-se ao classificador baseado
no critério de maxima verossimilhanca (Mazimum likelihood - ML) e ao classificador
fuzzy do tipo 1, deduzidos em (Wei & Mendel, 2000, 1999).

2.2 Algoritmos fuzzy do Tipo 2, Intervalados,

Nonsingleton e Adaptativos

Nesta Secao algoritmos fuzzy do tipo 2, intervalados e nonsingleton baseados
nas expressoes (2.31) e (2.28) sdo introduzidos. Para o desenvolvimento de tais
algoritmos, supos-se que a funcao de pertinéncia dos antecedentes das regras fuzzy é
modelada pela funcao Gaussiana e a funcao de pertinéncia das entradas é Gaussiana

ou exponencial. Assume-se que as t-norms sao implementada pelo operador produto.

A motivagao por tras do uso das fungoes Gaussiana e exponencial para modelar
as incertezas das regras e das entradas dos sistemas fuzzy do tipo 2 reside no fato
de que o uso das mesmas ja ¢ bastante estabelecido na literatura para aplicacoes
na area de engenharia. De fato, a funcao Gaussiana é amplamente utilizada em
sistemas fuzzy do tipo 1 e 2, enquanto a funcao exponencial é utilizada apenas em

sistema fuzzy do tipo 1 (Mendel, 2000, 2001; Pedrycz & Gomide, 1998).

Na Secgao 2.2.1, novos algoritmos fuzzy do tipo 2 nonsingleton, intervalado, nao
normalizado e com funcao de pertinéncia Gaussiana para as regras fuzzy e para
os sinais nas entradas sao introduzidos. A Secao 2.2.2 apresenta os algoritmos

fuzzy do tipo 2, monsingleton, intervalado, nao normalizado e com funcao de
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pertinéncia Gaussiana para modelar as incertezas associadas as regras fuzzy e a
funcao de pertinéncia exponencial para modelar os sinais as incertezas nas entradas

dos mesmos.

2.2.1 Algoritmo Fuzzy Nao Normalizado 1

Supondo-se que o sistema fuzzy do tipo 2 ¢é intervalado e monsingleton, as
incertezas associadas as suas entradas e das premissas dos antecedentes de suas
regras sejam modeladas pela fun¢do Gaussiana e baseando-se na expressao (2.31),
nesta Secao deduz-se um algoritmo fuzzy do tipo 2, nonsingleton e nao normalizado
que permite o uso de métodos de otimizagao baseados em informagoes de 2¢ ordem,

tal como o método GCEM reproduzido na Secao 4.1, da seguinte forma.

Sejam ) ]
iy, (yi(n)) = exp —% (yz(n)ﬁy_(,::)y(n)) (2.35)
. (yi(n)) = exp _% (yi(n)gf(%yi(n)) (2.36)

as funcoes upper e lower de pertinéncia que definem as FOUs das funcgoes de
pertinéncia do tipo 2 que modelam as incertezas nas entradas do sistema fuzzy

do tipo 2, intervalado e nonsingleton,

1

i () = exp | = ( |

(2.37)

K (yi(n)) = exp ! (yi(n) A (n)> : (2.38)

as funcoes upper e lower de pertinéncia que definem as FOUs das funcgoes de

pertinéncia do tipo 2 que modelam os antecedentes das premissas das regras do
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sistemas fuzzy do tipo 2, intervalado e nonsingleton. Note que y;(n) é a i-ésima

amostra do vetor y(n) = [yo(n)---yr_1(n)]* de entrada.

Entao, tem-se que o supremo entre as fungoes upper de pertinéncia e o supremo
entre as funcoes lower de pertinéncia que permitem relacionar as incertezas presentes

nas entradas com as incertezas presentes nas premissas das regras fuzzy sao dados

por
Mgt (T () = 5UD_Tig: (:(0) % Tigs (i) (2.39)
yi(n)eY;
e
o () = sup g (i(n) * g (vi(n) (2.40)
v yi(n)€Y; !
onde o simbolo x é uma t-norm implementada pelo operador produto, i =0, -+ , L—
lel=1,---, M. Para o nosso sistema fuzzy do tipo 2, as expressoes (2.39) e (2.40)

alcangam os seus maximos nas seguintes condi¢oes (Mendel, 2001; Mouzouris &

Mendel, 1997):

yi,max(”’) - 5;(”) _’_6%‘5 (TL) (241>
e L) = oy, (Mm i (n) + o, (n)my, (n) 2.4
eV T T R ) ) |

Em (Mendel, 2001) foi mostrado que o uso das expressoes (2.41) e (2.42) para a
definicao as FOUs das premissas das regras fuzzy de um sistema fuzzy do tipo 2 e
nonsingleton é um procedimento bastante complexo e dependente dos parametros
das fungbes de pertinéncias expressas por (2.35)-(2.38). Tal procedimento acarreta
o uso de vérias condi¢oes para definir de forma apropriada as FOUs das premissas
das regras fuzzy. A mnossa escolha pela extensao direta dos resultados obtidos
quando o sistema fuzzy é do tipo 1 e nonsingleton para os sistemas fuzzy do tipo

2 e nonsingleton, vide expressoes (2.41) e (2.42), e nao pelo uso do procedimento
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proposto por Mendel (Mendel, 2001), significa a imposi¢ao de algumas restrigoes nas
FOUs que determinam as regioes de incertezas das premissas das regras fuzzy. Tais
suposicoes, que também sao utilizadas nos algoritmos fuzzy do tipo 2 propostos nas
segoes 2.2.2, 2.3.1 e 2.3.2, facilitam o processo de atualizacao dos parametros dos
algoritmos fuzzy do tipo 2. Essa vantagem é mostrada de forma bastante clara nas
expressoes que definem as saidas dos algoritmos fuzzy propostos e de seus gradientes

correspondentes deduzidos nesta Secao e nas secoes acima citadas.

Supondo-se nas expressoes (2.41) e (2.42) que my,») = y;(n), vide consideracao
feita em (Mendel, 2001) para sistemas fuzzy do tipo 1, tem-se que a saida do

algoritmo fuzzy do tipo 2, nonsingleton e intervalado é dada por

Frsa(y(m)) = S, 01(m) (Fily () + £,y ()

2
_ M L—1 1 (f‘ﬁ(")—ﬂﬁg (")> L1 1 (yi(")—ﬁpiz (n)>

7

2

onde 0y(n), o, (n), mz(n), apm(n), oy, (n), Mei(n) e Tz (n) sao os parametros do
algoritmo fuzzy do tipo 2, L é o comprimento do vetor de entrada y(n)e M é o

nimero de regras.

Agora seja a funcao custo dada por

T = 23 ) = 3 ) = 25 ) - sty

2

(2.44)
onde y4(n) ¢é a salda desejada, fus2(y(n)) é a saida do sistema
fuzzy do tipo 2, {ya(n), fus2(y(n))}Z) sdo os N pares entrada saida
utilizados durante o treinamento do algoritmo fuzzy do tipo 2, w(n) =
[OT(n) o’ (n) m”’(n) 7,7 (n) a¥'(n) mT(n) gyiT(n)]T é o vetor constituido de
todos os pardmetros do algoritmo fuzzy, 8(n) = [0i(n)---0y(n)]" é o vetor
de pesos que pondera a influéncia de cada regra na saida do algoritmo fuzzy,

ﬁ(n) = [m{(n) .. mg\ﬂ/l(n)}T = [mﬁ(} (n) .. 'mﬁi,l(”) .. 'mﬁ({‘/f (n> .. .mﬁi\{l(n)
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¢ o vetor constituido dos valores ™z das funcoes de pertinéncia iz,
1 1

7n) = [T’ = [eg) - oh ) Thn) Ty ()]

¢ o vetor constituido dos valores oz das fungoes de pertinéncia 7z,
K3 7

—1

T
m(n) = [mf(n)---mj;(n)]" = [mpol(n)"-mpgfl(n)---mpy(n)mmﬁg{l(n)}
¢ o vetor constituido dos valores mgz das fungoes de pertinéncia 7iz,
K3 3
T .
o) = [efn)afi]” = [eg) - agy (0 amun) gy ()] ¢
o vetor constituido dos valores 7z das funcoes de pertinéncia fiz, 7,(n) é o
parametro da fungao de pertinéncia fiy,, gyi(n) ¢ o parametro da funcao de

pertinéncia Ly - Entao pode-se escrever que o vetor
— 4

VJe(w(n)) = [Vom)JI (w(n)) VamJI (w(n)) Vim L (w(n)) Va, @m)J(w(n)

)
Voo 2 () Vo 2 (1)) Vi, o)
(2.45)

¢ o vetor gradiente do vetor de parametros w(n).

Supondo-se que as incertezas associadas aos ruidos aditivos sao iguais para todas

as entradas do sistema fuzzy, tem-se g, (n) = g, (n) e 7,,(n) = 7,,(n) para i =

0,---,L—1 elevando-se em consideracao que o operador de Hadarmard ¢ dado por
r(n) ©s(n) = [ro(n)so(n) - -rp-1(n)sp-1(n)]", (2.46)
e 1y = [1---1]7 é um vetor coluna constituido por L elementos iguais a 1, tem-se

que os vetores gradientes dos parametros do algoritmo fuzzy do tipo 2, cuja saida é

expressa por (2.43), sao os seguintes:

Vot Je(w(n)) = e(n)z(n) (2.47)

Vi Je(w(n)) = —e(n)th(n) @ exp (~T(n) © (FG5), (248)

1,52, (n)+o7(n)
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Vi Jelw(n) = —e(n)i(n) © exp (—w(n)) © (220 ) (2.49)

o2 (n)+af(n)

Vz,(n)Je(w(n)) = —e(n)fi(n) © exp (—w(n)) © (Mf ®a(n), (2.50)

1,52, (n)+57 (n)

Vo,m)Je(w(n)) = —e(n)0i(n) © exp (—u(n)) © (%%)2 ®a,(n), (2.51)

1,02, () te]

()= 1 (m)) 2
e )Eyl(n) (2.52)

Vo, Je(w(n)) = —e(n)f1(n) exp (=T (1)) (m

L) —mp () 2
by ) ) (259

Vo myJe(w(n)) = —e(n)di(n) exp (—ui(n)) (m

2 2 T
del=1--M @ (o) (st o)
onde [ = 1---M, w(n) = |3 0'12/1(77,)—%326(71) ] agl(n)ﬁfwi_l(m e w(n) =
9 T

<yL—1(n)_ﬂF£_1(n)>2

2 2
i (n)+£F£_1 (n)

(so)-mpg ()

1
EREADEEND

oL
2

Objetivando a aplicacao do método de otimizacao GCEM para o treinamento do
algoritmo fuzzy do tipo 2 cuja saida é dada por (2.43), o calculo do produto entre
a matriz Hessiana e um vetor direcional, H(w(n))d(n), é necessaria. Tal produto é
obtido ao se aplicar o operador diferencial expresso por (2.34) em (2.47)-(2.53). Tal

procedimento permite a obtencao das seguintes expressoes:

Ra { Vo) Je(w(n))} = Ra{e(n)} z(n) + e(n)Ra {z(n)}, (2.54)



2.2. ALGORITMOS FUZZY DO TIPO 2 NAO NORMALIZADOS 29

Ra { Vi Jo(w(n) } = —Ra {e(n)} b1(n) © exp (<T(n) © (75T )
—e(n)Ra {f1(n >}@exp< w(n) © (G4

—e(n)fh(n) © Ra {exp (~w(n)} © (%)

—e(n)fi(n) © exp (~w(n) © [(Ra {y()} = Ra (MM} © 1z-crz70+

(y(n) = (n)) © Ra { sz )
(2.55)

Ra { Vim0 Je(w(n) } = =Ra {e(m)} 01(n) © exp (—w(n)) © (72015 )

—e(n)Ra {1(n)} © exp (~w(n) © (252G

—e(m)n) © Ra fesxp (~u(n)} © (2-min )

—e(n)fi(n) © exp (—w(n) © | (Ra{y(n)} = Ra {mu(n)}) © 1z +
(y(n) = my(n) © Ra { 57 ez -

(2.56)
Ra { Ve, Je(w(n)) } = )
Ry {e(n)}@l( ®exp (—w(n)) ® (1LJ: nj:ﬁ? n)> ©a(n)
i 2
—e(n)Rq {6i(n)} © exp (—w(n)) © (ILUZ)(TZIT;:QL(H ) ©a(n)
2
—e(n)fy(n) ® Raq {exp (—w(n))} © (m:l(n Wn) © 7 (n)
2
—e(n)fh(n) © exp (- {(éred (v —m(n)*}) & e

vl -~ o)) o Ra { o]

(lLail(n)-ﬁ—a‘
y(n)-mmn) > -
—e(n)fi(n) © exp (—TW(n) © (FLELS ) © Ra Gu(n))
(2.57)
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2
( y(n) ml (n) ) @0'1 n

1L<72 (n)+a?(n)

Ra { Ve, m)Je(w(n))} =
~Ra {e(n >}91( © exp (—uy(n)) ©

—e(n)Ra {61(n)} © exp (—w () © (LBl niil«i?(m)Q@"l ()
—e(n)0i(n) © Ra {exp (—u(n))} © (mz nm?m))Q@a’ (n)
—e(n)f(n) © exp (— {(?Rd{ I © Gy

1102 (n)+a?(n))
(y(n) — my(n))? © Ra {—H

(102, (n)+e?(n))
ym-mm \?
—e(m)i(n) © exp (—wy(n) © (PG ) © Ra {o(n)}

1

(2.58)

Ra { Vs, o Je(w(n))} =

i e} 30) 50 (-0 (e ) )
—e(n)Ra 161 (n) } exp (<71 () (%)a (n)
—e()oh (m)Ra {exp (~ (1)) (%)a (n)

(e { (100) = sy )) '} ) X
() — gy ()R { Xy H

n)—"mp1(n))

el ) exp () (b oy ) a0

—e(n)0(n) exp (=1 (n))
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Ra { Va,, i Je(w(n)) } =
yi(n)—m 1 (n) 2
~Ra {e(n)} 61 (n) exp (—u, () (ﬁ)
yl(n)—mpll (n))
—e(n)%d {91 (n)} exp (—Ql (TL)) m le (n)

a1
i

Y1 () —m 1 (n) 2
—e(n)f1(n)Rq {exp (—uy(n))} (W;il(n)) o, (n)

—en)hn) exp (-, (1) [(@R { (0 - mey )} EXE)

y1(n)—mp1(n))

el ) e (-1 0) (et ) {0}

a,,(n)

(2.60)
Finalmente, o produto H(w(n))d(n) é expresso por

Ra{ Vo) Je(w(n))}

Ra{ V() Je(w(n)) }
Ra{Vam)Je(w(n))}
H(w(n))d(n) = Ra{VJ.(w(n))} = a%d{vgyl(n S(wn)} |- (2.61)
Ra{ V() Je(w(n))}
Ra{Ve n)J(w(n))}
| Ra{Ve, mJe(w(n))} |

A aplicacao do método GCEM para o treinamento do algoritmo fuzzy do tipo 2,
cuja saida é dada por (2.43), é realizada a partir das equacoes dos gradientes dos
parametros do algoritmo fuzzy dadas por (2.47)-(2.53) e do produto H(w(n))d(n)
dado por (2.61).
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2.2.2 Algoritmo Fuzzy Nao Normalizado 11

Considerando-se que a funcao Gaussiana modela as incertezas dos antecedentes
das regras fuzzy e a funcao exponencial modela as incertezas presentes nas entradas
do sistema fuzzy do tipo 2 e intervalado, pode-se deduzir um algoritmo fuzzy do

tipo 2, intervalado, nonsingleton e nao normalizado da seguinte maneira:

Sejam
7o (51(0) = exp (=B, (n) [us(n) 75y ()] ) (2.62)
g, () = exp (=8, () [ps(n) — mzy | (m)]) (2.63)

as funcoes upper e lower de pertinéncia que definem as FOUs das fungoes de
pertinéncia do tipo 2 que modelam as incertezas nas entradas de um sistema fuzzy

do tipo 2, intervalado e nonsingleton,

(i) = exp | 5 ( |

(2.64)

~ 2
e ) = _% (yz-(n) —mw(u)) | (2.65)
as funcoes upper e lower de pertinéncia que definem as FOUs das funcoes de
pertinéncia do tipo 2 que modelam as incertezas nas premissas dos antecedentes
das regras fuzzy do sistema fuzzy do tipo 2, intervalado e nonsingleton. Entao,
pode-se relacionar as incertezas presentes nas entradas com as incertezas presentes
nas premissas dos antecedentes das regras com as expressoes dadas por

it (T (M) = sup_ g, (3i(m) * Tigs () (2.66)

yi(n)€Y;

como sendo o supremo entre as fungoes upper de pertinéncia e por

B W mmax()) = sup_pig (ya(n) % g (4i(n)) (2.67)
@ yi(n)ey; ‘
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como sendo o supremo entre as fung¢oes lower de pertinéncia. Note quei =0,--- | L—

lel=1,---,M, Em (2.66) e (2.67), o simbolo x é uma t-norm implementada pelo

operador produto e as amostras y;(n), i = 0,..., L — 1, formam o vetor de entrada

do algoritmo fuzzy. Extendendo-se os resultados obtidos em sistemas fuzzy do tipo

1 (Wei & Mendel, 1999) para os sistemas fuzzy do tipo 2, as expressoes (2.66)-(2.67)

alcancam seus maximos correspondentes nas seguintes situagoes

() — B, (1) (),
Timaz(n) = § Mpi(n) + B, ()% (n),

mﬁ}nyi (TL),
(§]

() - 8, (m) (),
Y maa™ = mpi(n) + 8, (n)aZi(n),

se WF}%_ (n) < mﬁf(n) — Byi (n)c*

se Mg (n)>mp(n)+ 5, (n)o>
myl 1

caso contrario

s mp (n) < mp(n) - B, (mo

se mp (n) >mp(n)+ 3 (n)o
my, i —Y;

caso contrario

(2.69)

—/ l ~ . . .
onde i qz(1) € gi’maz(n) sao os valores que fornecem o supremo. A justificativa

para a escolha da extensao direta dos resultados obtidos em sistemas fuzzy do tipo

1 para sistemas fuzzy do tipo 2 é a mesma usada no algoritmo fuzzy do tipo 2,

deduzido na Secao 2.2.1.

Agora, supondo-se que as variaveis y;(n), @

=0,..., L—1, apresentem os mesmos

niveis de incertezas, ou seja, 3, = (3, e ﬁy = ﬁy (vide resultados para sistemas
—Yi —Y1

fuzzy do tipo 1 em (Wei & Mendel, 2000)) e aqui extendida para sistemas fuzzy

do tipo 2. Entao, tem-se a saida do algoritmo baseado no sistema fuzzy do tipo 2,
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intervalado e nonsingleton expressa por

Fraa(y(m)) = S0 60 [Fily () + £,y ()]
=S 6 T exp | =5, ()ly

Y1 Zi,max

2
'l max (n) F~"Ll (n)
(n) - mﬁjnyi (n)| - %< (n) )

—F.l
1

2
1 <:'7§L,maz (n)imﬁ‘ll (n)>
+Hz o XP | — ( )|yzmam( ) mFZ (TL)| ) 72 (n) ,

my; Fl

(2.70)
onde M é o numero de regras e 60;(n), ﬁyl(n), mz(n), op(n), M (n), Byl(n),

mp(n), Gp(n) e mp  (n) sdo os parametros do algoritmo fuzzy do tipo 2.
K3 7 my,

Assumindo-se a func¢ao custo a ser minimizada dada por

Tawt) = 5 3 ) = 2 3 ) = £ ) — fuaaly ()P

(2.71)
onde onde yg(n) é a saida desejada, frs2(y(n)) é a salda do sistema
fuzzy do tipo 2, {ya(n), fus2(y(n))}2) sdo os N pares entrada saida
utilizados durante o treinamento do algoritmo fuzzy do tipo 2, w(n) =
0" (1) 3" (n) W (n) 0, () B, () @ () m () mif, () 3, ()] ¢ o vetor
constituido de todos os parametros do algoritmo fuzzy, ys(n) é o sinal desejado,

O(n) = [0i(n)---0x(n)]" é o vetor de parametros que pondera a influéncia
de cada regra na safda do algoritmo fuzzy, m(n) = [ﬁf(n)ﬁﬂ(n)]ip =
-mp&(n) . .ml;ﬁiil(n) . -mﬁé\/[(n> . -mﬁyl(n)}T ¢ o vetor constituido dos valores
Mg das fungoes de pertinéncia g, Mg (n) = [m; (n)---mE, (n)}T -
Mg (n)-- M (n)---mpu () Mpu (n)]T é 0 vetor
L myo myr—1 myg myr—1

constituido das médias das funcoes exponenciais que modelam as
incertezas do vetor de entrada, &(n) = (o] (n)- -~5§4(n)}T =
Eﬁé(n)"'Eﬁi,l(n)"'EF({‘”(n)"'EFE{l(n) ' ¢ o vetor constituido dos
valores o das fungoes de pertinéncia fig, m(n) = (m{(n)--- mﬂ(n)]T =
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T
m (n)-- ‘mp (n)-- M (n)-- Mg (n)} é o vetor constituido dos valores
i T
mp das fungdes de pertinéncia fip, mp (n) = [m;{% (n)---mZ,, (n)} =
Y my
- T
mp, (n)-- Mgy (n)-- g (n)-- My (n)| ¢ o vetor constituido das

médias das fungoes exponenciais que modelam as incertezas do vetor de entrada,

o(n) = [ef(n)-al(n)]" = [Qﬁol(n)---zﬁg_l(n)---zﬁy(n)--aﬁy_l(n)r ¢ o

vetor constituido dos valores oz das funcgoes de pertinéncia fiz. Entao
1 7

Vie(w(n)) = [Vo(n)JcT (w(n)) VamJ: (w(n)) Ve e (w(n)) Vi, Je (w(n))

T(1(m)) Vitoy T (w(n)) Voo T7 (w(0) Vi, TT (w(n) Vi, o Te(ao())]
(2.72)

Vi, (

Y1 n)

Os vetores gradientes dos parametros do algoritmo fuzzy do tipo 2, cuja saida é

expressa por (2.70), sao listados a seguir:
Vo) Je(w(n)) = e(n)z(n), (2.73)

onde z(n) = [Fy(y(m) + £, (y(m) -+ Tasly(m) + £, (y(m))]

Vs Jelw(n) = —e(n)fi(n) @ exp (~t(n)) © (Tl - (2.72)

g (n)

Van o Je((n)) = —e(n)fh(n) © exp (~wy(n) © (T ) - (2.75)
VasomJe(w(n)) = —e(n)fi(n) © exp (~w(n)) © %M(;;jl(")f, (2.76)
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(¥ (m) -1y (m))”

Vo,imyde(w(n)) = —e(n)f(n) © exp (—u'(n)) © = e : (2.77)
VﬁF}ny (n)Jo(w(n)) = e(n)dy(n) @ exp (—w(n)) © 3,,(n)¥,(n) , (2.78)
onde
KZ,O(TL)
Wy(n) = : (2.79)
Kl Lq(n)
Kri(n) = { b 80 Bonas(n) =gy, (1) 20 =0, L—1, (2.80)
—1, caso contrario
Vinyy (n)Je(w(n) = e(m)i(n) © exp (~uy(m) © 8, (Tn) | (28)
El,o(”)
,(n) = : (2.82)
Kl,L—1(n)

1, se n)—mzam (n) >0
Kl,i(n> - { gz,max( ) _Frlnyl( ) 7i = 07 T

—1, caso contrario

. (2.83)

el=1---M,

V3, (mJe(w(n)) = —e(n)01(n) exp (=1 (n)) |71 mas(n) — 11(n)], (2.84)

Y1
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e
Vs, o elw(n) = —e(mu(n) exp (~ud(m) g} () ()|, (285)
onde W(n) = [@n)---w )], uln) = [ub(n)-uli(n)],
— 3 - 1 (yé‘m‘”(n)_mF 'l (n)>2 I
uz(n) = ﬂyl (n)’yi,mar<n> - yl(n)’ + 2 32;(71) - ) uz(n) =
Y () =mp(n) :
gyl<n>|g;m<n>—yi<n>|+%< el ), T (1) -

[y%),maz(n) e glL—Lmax (n)]T e leax<n) = [ﬂé,max(”) T glLfl,max(n)]T'

Para a aplicagao do método de otimizacao GCEM para o treinamento do
algoritmo fuzzy, cuja saida é dada por (2.70), faz-se uso do mesmo procedimento
discutido na Secao 2.2.1 para a obtencao do produto da matriz Hessiana por um
vetor direcional H(w(n))d(n). Desta maneira, aplicando-se o operador diferencial

expresso por (2.34) em (2.73)-(2.85), tem-se

Ra { Vo) Je(w(n))} = Ra {e(n)} z(n) + e(n)Ra {z(n)}, (2.86)

)
_e(n)%d {Gl(n)} ® exp (_ul(n)) ® Ymazgl;)(;)ﬁz(n)
—e(n)0i(n) © Ra {exp (~W(n))} © (Tnaxlpsmle)
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Rt { Vo, () Je(w(n))} = —Ra {e(n)} 6i(n) © exp (—uy(n)) © (%(_)m»
—e(n)Ra {0,(n)} ® exp (—y,(n)) ® (M)

o?(n)

(
—e(n)f;(n) ©® Ra {exp (—w(n))} © W)

—e(n)fh(n) © exp (—u,(n)) © [<§Rd Y (M) p = R {ml(n)}> © %+
(n) —my(n) © Ra { 2511

l
< max

(y

Ra { Va, ) Je(w(n))} =
—Ra{e(n)}bi(n) © exp (—w(n)) ©

() Ra {0(n)} © exp (T (n)) © Trerl) )
—e(n)bi(n) © Ra {exp (—w(n))} ©

—e(m)tr(n) ® exp (~W(m) © [ (Ra { (Fhuue() — ()" }) © b+

g

(T () = T0(0)? @ Ra { 725 }
(2.89)

Ra { Voo o0l } =

Ry ()} () © exp (~(n)
()R {0(n)} © exp (~(m)
—e(n)i(n) © Ra {exp (—uy(n))}

—eli(n) © exp (- () © | (Ra { (3,00 ~mw) | ) © st
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R { V(1)) b = R el ) © s () © 5, (il
Fen)Ra 10:(n)} © exp (—T(n)) & By, (0)Tin)
Fe(n)fi(n) © R {exp< < D} @ By, (0)Tu(n)
+e(n)bi(n) © exp (—u Ra {3, (n)} ©i(n)
+e(n)fi(n) © exp (— () Qﬁyl( a{®i(n)}
(2.91)

m{vmﬂ <n>Jc<w<n>>}=%d{e<n>}ez<n>@exm—l_l,(n»@ﬁ (), (n)
fe(m)Ra {Bi()} © exp (—w(n) © 8. (),

e(n)éh(n) © R {exp ()} © 8. (1),
re(m)oh(n) © exp (~w(m) © Ra {3, ()} ¥,

+e(n)fi(n) © exp (—y(n)) © B, (n )§Rd {¥,(n

_l_

3

\yl (1) = T, ()

T nas() = TiiEy, ()]

Ra { V5, (o e(w(n) } = ~Ra {e(n)} 61 (n) exp (~7

1(n)
—e(n)Ra {01(n)} exp (—(n))

Y1

—e(n)01(n)Ra {exp (~T <>>} T () = T, ()
—e(n)61 (n) exp (<1 (1)) Ra {7 s () = 7, ()]
(2.93)
Ra { Vs, wJe(w(n) } = —Ra {e(n)}02(m) exp (~, () [y} mam<n> mpy, ()
—e(n)Ra {6 ()} exp (—u, () [y} (W) = mpy ()
—e(n)f <>éRd{exp< <>>} ym() mpy, ()
—e(m)8 () exp (~ay () Ra {1, (1) gy, ()]}

(2.94)
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Finalmente, tem-se que o produto entre a matriz Hessiana H(w(n)) e um vetor

direcional d(n) é expresso por

Ra{ Vom Jo(w(n))}
§Rd{vm(n Jc(w(n))}
Ra{ Vo) Je(w(n))}

m{vm \Jo(w(n) }

H(w(n))d(n) = Ra{VJ(w(n)} = | Ra{V5, (Te(w(n))} (2.95)
Ra{ Vantry Je(w())}
Rl Vo ()

Ra { Vi, o0 Je(w(n)) }
Ra{ Vs, o Je(w(n))}

O método GCEM pode ser aplicado para o treinamento do algoritmo fuzzy do tipo
2, cuja saida é dada por (2.70), a partir das equagoes dos gradientes dos parametros
do algoritmo fuzzy dadas por (2.73)-(2.85) e do produto H(w(n))d(n) dado por
(2.95).

2.3 Algoritmos fuzzy do Tipo 2, Intervalados,

Nonsingleton, Normalizados e Adaptativos

Baseando-se na expressao (2.28), os algoritmos fuzzy adaptativos utilizados para
a equalizacao de canais PLC no capitulo 5 sao introduzidos nesta Secao. Além disso,
é discutido o uso de técnicas de atualizagao do passo de adaptacao dos parametros de
tais algoritmos para que os mesmos possam apresentar velocidades de convergéncia

maiores.

Assim na Secao 2.3.1 descreve-se, primeiramente, o algoritmo fuzzy do tipo 1,
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nonsingleton e adaptativo, proposto por Mendel e seus alunos (Wang & Mendel,
1993; Mendel, 2001), e, em seguida, baseando-se na expressao (2.28), deriva-se um
algoritmo fuzzy do tipo 2, nonsingleton, intervalado e adaptativo que pode ser visto
como uma extensao do algoritmo fuzzy do tipo 1, nonsingleton e adaptativo proposto
por Mendel e seus alunos. A seguir, na Secao 2.3.2 introduz-se o algoritmo fuzzy do
tipo 1, nonsingleton e adaptativo, que faz uso das funcao Gaussiana para modelar
as incertezas nas suas regras e a funcao exponencial para modelar as incertezas nas
entradas. Em seguida, baseando-se em (2.28), um novo algoritmo fuzzy do tipo
2, intervalado, nonsingleton e adaptativo é introduzido. Pode-se observar que este
algoritmo fuzzy do tipo 2 é uma extensao do algoritmo fuzzy do tipo 1 deduzido nesta
Secao. O uso da fungao exponencial para modelar a incerteza na entrada do sistema
fuzzy foi baseado em (Wei & Mendel, 2000). Finalmente, na Segao 2.3.3 discute-se o
uso de duas técnicas para a atualizacao do passo de adaptacao dos algoritmos fuzzy

que promovem o aumento da velocidade de convergéncia dos mesmos.

2.3.1 Algoritmo Fuzzy do Tipo 2 Adaptativo I

Nesta Secao um algoritmo fuzzy do tipo 2, intervalado, mnonsingleton e
adaptativo, derivado a partir da expressao (2.28), é descrito. Para a descrigao deste
algoritmo, inicialmente, um algoritmo fuzzy do tipo 1 e nonsingleton proposto por
Mendel e seus alunos é reproduzido e, na seqiiéncia, o algoritmo fuzzy do tipo 2
proposto é descrito. Tal algoritmo fuzzy do tipo 2 e adaptativo foi inspirado em
(Wei & Mendel, 2000). A motivacao para a apresentagao do algoritmo proposto
desta maneira reside no fato de que o mesmo é uma extensao direta do algoritmo

fuzzy do tipo 1 reproduzido abaixo:
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Sejam

Oy, (n)

fry; (yi(n)) = exp [—% (yi(n) — myi(n)) ] (2.96)

ppt(yi(n)) = exp L (yz(n) — A (n)) (2.97)

2 opi(n)

as fungoes de pertinéncia que modelam as incertezas nas entradas do algoritmo fuzzy
e as incertezas associadas as regras do sistema fuzzy, tem-se que o sistema fuzzy é
do tipo 1 e nonsingleton. Conseqlientemente, a ativacao da i-ésima premissa do

antecedente da [-ésima regra fuzzy é dada por

10! (Ui max (1)) = Sup (4:(n)) * gy (y:(1)) (2.98)

onde * é uma t-norm implementada pelo operador produto, y;(n) a i-ésima amostra

T

do vetor de entrada y(n) = [yo(n)---yr—1(n)]". O valor da expressao (2.98) é

atingido na seguinte situagao (Mendel, 2001):

; . (2.99)

Fazendo my, ) = yi(n) (Mendel, 2001), a saida do algoritmo fuzzy nonsingleton

do tipo 1 é dada por

Yo T Kol (%%, maz (1))

Fasa(y(n) = == ) (2.100)
2

! (o) 2.101

ILLQIL (yi,mam(n)) = €Xp ) Uii(n)+o'i-_l (n) . ( . )

N

De acordo com (Mendel, 2001), as expressoes usadas para a atualizacdo dos

parametros deste algoritmo fuzzy sao as seguintes:
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Seja a funcao custo dada por

1

Jc(w(n)) - 2 [yd(n) - fns,l(Y(n))]z = ez(n)v n=0,..,N—-1, (2'102>

onde y4(n) é a saida desejada, entdo, as equagoes de atualizacao dos parametros do
algoritmo fuzzy, cuja saida é dada por (2.100), a partir do método backpropagation

(BP) (Rumelhart, Hinton, & Williams, 1986), sao dadas por

(n + 1) = 6u(n) — 0, (n) Vi Jo(w(n)) = 61(n) + g (m)e(m) 28 (2.103)

mpi(n+1) = mp(n) — am , (1) Vi ) Je(w(n))
[el(n)—fm,l(y(n))} al(n) (yi(n)_mp‘}(n)) 5 (2.104)

= mFiz (n) + OCmF; (n)e(n) b(n) W

711(1) = 051 (1) — o, () Vi ()
()= fom 2 pi(n)=m () \ 2 (2.105)
= 03] + g ()e) (2] o) (AT

0y, (n) = 0y, (n) = g, (M) Vo, () Je(w(n))

01(n)— frs1(y(n v (n)—m 1 (n) \ 2 ,  (2.106)
= 0y, (1) + g, (n)e(n) [ 2L 0| o () (ﬁ o, (n
1

Y1

onde [ =1,..,M,1=0,...,L — 1. Normalmente, considera-se y;(n) com o mesmo

nivel de incerteza, ou seja, 0,,(n) = 0y, (n). ag(n), am (n), as1(n) e ag,, (n) sdo os

k3

passos de adaptacao dos parametros do algoritmo fuzzy e

pr |1 (w) = mgm)

l — R
@(n) = Hi:O AP o2 (n) 4o (n)

(2.107)
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2
M M rL-1 vi(n)—mpi(n)
b(n) =322, a'(n) = 30,0, T, exp _% <o'2 (n)to (n)>

Yi

(2.108)

2
F

N

Abaixo deduz-se um algoritmo novo quando varias restri¢oes sao impostas ao sistema
fuzzy do tipo 2 e intervalado. Conforme ficara claro no equacionamento do mesmo,
as expressoes que fornecem a saida e permitem a atualizacao deste novo algoritmo
fuzzy do tipo 2 podem ser vistas como versoes extendidas do algoritmo fuzzy do

tipo 1, acima descrito.

A deducao deste novo algoritmo fuzzy do tipo 2 é baseada nao sé nas restricoes
impostas para a obtengao da expressao (2.28), mas também nas expressoes (2.35)-
(2.38) e nas restrigoes aplicadas para a obtengao dos supremos das expressoes (2.39)-

(2.40) para a proposicao do algoritmo fuzzy do tipo 2, introduzido na Secao 2.2.1.

Com base nestas consideragoes, a saida deste novo algoritmo fuzzy que é do tipo

2, intervalado, nonsingleton, normalizado e adaptativo é dada pelas expressoes

M 0ial n
fusay(n)) = =50l (2.109)

U5 2(1) = Tre 5(1) + e 5(1), (2.110)

- .
— L—1 yz(”)—mpil (n)
ailsg(n) =[[,2, exp —%Wﬁzﬂ(n? ; (2.111)
- .
-1 vi(n)—mpi(n)
Qf@s,2(n) = Hi:O exp —%w , (2.112)

bns2(n) = le\il aizs,Q(n)- (2.113)
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Supondo-se que a funcao custo a ser minimizada durante o processo de atualizagao

dos parametros deste algoritmo fuzzy do tipo 2 seja dada por

1 1

Jo(w(n)) = B [Wa(n) — frsa(y(n))] = 562(7”&), n=0,.,N—1, (2.114)

onde y,4(n) é a saida desejada, e aplicando-se o método BP, tem-se que as equagoes

de atualizacao dos parametros deste algoritmo sao as seguintes:

(1 + 1) = 61(n) — a0, (1) Vo Jo(w(n)) = 61(n) + g (m)e(n) 2220 (2.115)

mp(n+1) = mﬁj(n) - O‘mﬁiz (n>vmpil (myJe(w(n))

0,(n)— frs.2(y(n yi(n)—mpg(n)\ (2.116)
= mp(n) + am, (n)e(n) [—l( el ))} alo(n <Wg;(n)

Mg (0 +1) = mp(n) = amgy () Vi, @ Je(w(n)

m 01(n)—fns n)) | — yi(n)—m gy (n) ) (2117)
=M (n) + o, (n)e(n) [l()bf—Q(i()y())} s p (N (W

ap(n+1) =amn) = ag, (n)Va2 m)Je(w(n))
1 " . 2 (2.118)

01(n)—fns n yz(n)_mﬁ‘l (n)
= 0(n) + g, (W)e(n) [ 20522200 ol () (m a5 (n)

Fl *
3

0 (n+1)= 0 (n) — Uz, (n)ngﬂ () Je(w(n))

— 0;(n)— ns, n — i
= O'Fﬁll (n) + O[EF} (n)e(n) [%} ails,Q(“) (W O-le (n>

o, (n) =g, n)—a. (n>vgy1 (n)Je(w(n))

Y1
y1(n)—mz1(n)

2 (2.120)
01(n)— fns, n - ’
:gwmww%mmwmﬂiuﬁj§Lﬂagxm(;zmgia)awm>
1

Zyq
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Ty (n) =7y, (n) — Az, (n>vﬁy1 (n) Je(w(n))

y1(n)—mp1(n)

2 (2.121)
— 01(n)—fns n — ’
=0y,(n) + az,, (n)e(n) [_1( o ))] s 2(1) (—331 e, <n)) T (n)
1

ondel=1,..,M,i=0,..,L-1. ay(n),ag(n), - (n), amﬁf (n), @, (n), Egﬁil (n),

o, (n)ea, (n)sao os passos de adaptacao dos pazréumetros do algoritmo fuzzy do
Ty1 v1 > g Yy

tipo 2, cujas entradas apresentam incertezas modeladas pela funcao Gaussiana de

pertinéncia.

2.3.2 Algoritmo Fuzzy do Tipo 2 Adaptativo II

A literatura mostra que os sistemas fuzzy nonsingleton tém sido timidamente
aplicados na solucao de problemas de engenharia, apesar de apresentarem melhores
desempenhos do que os sistemas fuzzy singleton, para aplicacoes em que os dados de
treinamento e/ou as futuras entradas do sistema fuzzy sao corrompidos pela presenca
de ruidos aditivos. Tal uso limitado dos sistemas fuzzy nonsingleton deve-se ao fato
de que a obtencao da expressao que relaciona as fungoes de pertinéncia das entradas
e das premissas dos antecedentes das regras fuzzy, geralmente, nao apresentam uma
expressao fechada. No entanto, sabe-se que esta relacao pode ser explicitada quando
as fungoes de pertinéncia que modelam as incertezas nas entradas do sistema fuzzy
e as incertezas nas premissas das regras fuzzy sao funcoes Gaussianas, conforme

mostrado em (Mouzouris & Mendel, 1997).

Sabe-se que o uso de uma funcao Gaussiana para modelar as incertezas geradas
pela presenca de ruidos aditivos nas entradas dos sistemas fuzzy representa a
modelagem worst case, pois, normalmente, estes ruidos aditivos nao sao estacionarios
e nao sao gaussianos. Baseando-se nesta observacao, em (Wei & Mendel, 2000)

foi proposto o uso da fungao exponencial para modelar as incertezas geradas
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pela presenca de ruidos aditivos nas entradas dos sistemas fuzzy do tipo 1. Tal
proposicao permitiu a obtencao de resultados bastante satisfatorios para o problema
de reconhecimento do tipo de técnica de modulacao empregada na transmissao
digital de dados através de um canal de comunicacao. Apesar desta melhoria,
nenhum avanco foi proposto visando a aplicacao desta modelagem para a proposicao

de algoritmos fuzzy do tipo 1 e do tipo 2 adaptativos.

Objetivando propor algoritmos fuzzy adaptativos que levem em consideragao a
funcao exponencial como funcao de pertinéncia para a modelagem das incertezas
nas entradas dos sistemas fuzzy adaptativos e a funcao Gaussiana para modelar as
premissas dos antecedentes das regras fuzzy, nesta Secao, primeiramente, deduz-se
um algoritmo fuzzy do tipo 1 e nonsingleton que leva em consideracao estas fungoes
de pertinéncia. A seguir, baseando-se nestas mesmas funcoes de pertinéncia, um

novo algoritmo fuzzy do tipo 2, intervalado e nonsingleton é introduzido.

Sejam

yi(n) — me, (n)H , (2.122)

by, (9:(n)) = exp | =13, (n)

gt (i) = exp | — (yi(n) _ T (n)) (2.123)

as fungoes de pertinéncia que modelam as incertezas presentes nas entradas do
sistema fuzzy do tipo 1 e nas premissas das regras fuzzy, respectivamente, entao

a expressao

1t (Ui max (7)) = sup v (i(n) * gt (yi(n)) (2.124)
Yi(n)eY;

onde x é uma t-norm implementada pelo operador produto e y;(n) constitui o
vetor de entrada y(n) = [yo(n)---yr_1(n)]T, fornece a relagao entre as funcgoes
de pertinéncia dadas por (2.122) e (2.123). De acordo com Wei & Mendel (Wei &

Mendel, 1999), a expressao (2.124) alcanca o seu maximo nas seguintes situagoes:
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mpgt (TL) - Byz(n)o-%zl (n)v s€ My, (TL) < mpgi (n) - ﬁyz (n)o-fwzl (n)
Yimas (M) = § mp(n) + By, (n)asi(n),  se  my(n) > mp(n) + By, (n)os,(n)

(3

mey, (n), caso contrario
7

onde yfmax(n) ¢ o valor que fornece o supremo.

Supondo-se que as varidveis y;(n), ¢ = 0,...,L — 1 apresentam o mesmo nivel
de incerteza, f,,(n) = B(n), tem-se que a saida do algoritmo fuzzy do tipo 1 e
nonsingleton é dada por

S 0 TS g (0 e ()
fns,l(y(n)) - Zlﬂil HiLz_Ol NQé(yé,maz(”)) 9

(2.126)

U e () =m i (n) \ 2
:quZ (yf,maa:<n)) = eXp [_ﬁ(n”yf,max(n) - rrnF,lnyZ (n)| - % (Tn)ﬂ) ] )

(2.127)
e
1 yi,ma:ﬂ (n) - mFi,ly_ (n)7 se yi,max (n) > mFrlny_ (n>
‘yi,max (n)_meny (n)’ = 1 ' l 1
: — (W) =iy, (1) 3¢ a0 < gy, ()
(2.128)
Assumindo-se que a funcao custo a ser minimizada é dada por
1 1
J(w(n) = 5 [5an) = fraa ) = 5E(), n=0,..N=1,  (2129)

onde y4(n) é a saida desejada, e, baseando-se no método backpropagation (Rumelhart
et al., 1986) para a atualizagdo dos parametros deste algoritmo fuzzy do tipo 1 e
nonsingleton, tem-se que as expressoes para a atualizacao dos parametros deste

algoritmo fuzzy do tipo 1 sao dadas por:

Ou(n +1) = 01(n) — a, () Vi Je(w(n) = bi(n) + agme(n) 5, (2.130)
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M (04 1) = mp1 (1) = @, (0) Vi Jo(0(n))
0,(1)— Fros " yéymax(n)fm 1(n) (2131)
= mpi(n) + am,, (n)e(n) [W} a'(n) (JF—(”)F ,
Tpr(n+1) = 01 (n) = g, (1) Vi, (e (w(n)
‘ . (W} ()= 1 ()2 (2.132)
9 nN)—JIns n 1, max ;
= 77 (1) + 1, (m)e(n) | MO0 gl () 2T T g (),

Bn+1) = B(n) — as(n)Vs(n)J(w(n))

)= fust (2.133)
= B(n) + ag(n)e(n) |10 )yl (0) =y ()],
me, (n+1)= me, (n) — Uy (n)VmF}n . (n)J.(w(n)) 2.134)
e
L, ﬁmaz - ! >0
Kii(n) = 5 Yinaa () My, (n) 2 , (2.135)

—1, caso contrario

ondel=1,..,Mei=0,..,L—1 op(n), Clm (n), Qo (n), ag(n) e Oy (n) sao
os passos de adaptacao dos parametros do algoritmo fuzzy do tipo 1 cuja saida é

dada por

_ 2 b (n) (2.136)

fusa(y(n)) )

2
L-1 1 <y£,ma:p (n> - mFil (n)>

a'(n) =] _, &xp [ =By mar(n) = may, ()] = 5 ope (1)

(2.137)
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b(n) = S, dl(n). (2.138)

A seguir, introduz-se um novo algoritmo fuzzy do tipo 2 que leva em consideracao
as mesmas funcoes de pertinéncias usadas para a obtencao do algoritmo fuzzy do
tipo 1 adaptativo, deduzido acima. As expressoes que fornecem a saida deste novo
algoritmo e que permitem a atualizacao dos parametros do mesmo podem ser vistas
como versoes extendidas do algoritmo fuzzy do tipo 1 descrito anteriormente cuja
saida é dada (2.126). Tal observacao é similar aquela feita para o algoritmo fuzzy

do tipo 2, intervalado e nonsingleton, introduzido na Sec¢ao 2.3.1.

A deducao deste novo algoritmo fuzzy do tipo 2 é baseada nas restrigoes
impostas para a obtencao da expressao (2.28), nas expressoes (2.62)-(2.65) e nas
restrigoes aplicadas para a obtengao dos supremos das expressoes (2.66)-(2.67) que

fundamentam a proposi¢ao do algoritmo fuzzy do tipo 2, introduzido na Sec¢ao 2.2.2.

Baseando-se nessas restrigoes e consideracoes, a saida do algoritmo fuzzy do tipo

2, nonsingleton, intervalado e adaptativo, aqui proposto, ¢ dada por

M 9,al n
fusaly(n)) = EEA D2 (2.139)
onde
(s (1) = Wy o(0) + aly (1), (2.140)
2
. _
— L—1 -3 _ _ yi,max(n)_mﬁ'il (n)
aizs,2(n> - Hz‘:O exXp _ﬂ<n)|yi,maw<n) - mﬁfnyi (n)l - % ( 72,(n) > )

TRl
1

(2.141)
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L—-1 "
Qfls,Q(n) = Hi:O exp _é(n)’gi,max (n> - mFTlnyl 2 Qiﬂl (n) ’
(2.142)
o yé,max(n) - mﬁ‘}ny (n)7 se yé,mam (n) > mﬁ}ny (n>
‘yz max( ) mF‘,ln (n)‘ = —_ - — _
v - <yi,mam (n) — Mg (n)> , S€Y; max(n) < M (TL)
my; ’ My
(2.143)
l gi max(n) o mﬁvln . (n)’ € gi,max(n) = melny <n)
1Y, e (W)~ (M) = 777" v l 1
’ z () =gy, (), se gl () <mgy ()
Zi,max my, Zi,max my,
(2.144)

TLSQ( ) Zl 1 ns2( ) (2145)

onde os valores de 7!, ,.(n) e Y. maz(n) sao dados pelas expressoes (2.68) e (2.69).

Considerando-se o uso do método backpropagation e que a fungao custo a ser

minimizada é dada por
1
J = E [yd(n) - fns,?(y(n))]2 = 562(”’)7 n = 07 ceey N — 17 (2146)

onde N é o nimero de conjuntos de treinamento, obtém-se as seguintes equacoes

1

para a atualizacao dos parametros deste algoritmo fuzzy do tipo 2 e adaptativo:

0i(n -+ 1) = 01(n) — 0, (1) Vo, Jo(w(n)) = Ou(n) + g (m)e(n) 222 (2.147)

mg(n+1)=mpg(n) — Clm gy (n)Vmﬁil () Je(w(n))

01 (n)— ns n Qamm(”)—ﬂ';(n) 9 (2148)
= (1) + s n)eo) [T o) (P

o2
i ~F!
1
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mﬁ?(n + 1) - mﬁf (n) - amﬁf (n)vmﬁf (n)Jc(w(n))

m 01(n)—fns n — gé,maz(n)_m"_l(n) 9 (2149)
= iy ) () [ o (P

B i
1

ap(n+1) =apn) = ag, (n)Ve, mJe(w(n))

4 7 7

. 2
by f s (y(n U e (W) 51 () )
— 071(n) + ag,, (n)e(n) | ApFalyC)] @;&xn)( ey )gp; (n)
Z (2.150)
Eﬁfm +1)= E~iz(n) — a5, (n)Vz,,m)Je(w(n))
K 1 2
_l —_
— 0;(n)—fnsa(y(n _ yi,max(n)_mFil (n) o ’
= T (n) + g, (m)e(n) | ALy a;s,2<n>< =) >aﬁg (n)
1 (2.151)
B(n+1) = B(n) — ag(n)VamJ.(w(n)) (2.152)
01(n)—fns,2 n ) !
= B(n) + ag(n)e(n) | 20D ol )|yt (n) —mgy ()
Bn + 1) = B(n) — a5(n) Vi Je(w(n)) 215
2 01 (n)—fns n — — J— .
= B(n) + ag(n)e(n) | ML=z Gl ()50 (n) — gy ()
mp (1) =mp (0) = 0my, (0)Vimg,  (0)Je(w(n)
" " B . . (2.154)

0;(n . s n '
= myy, (1) = Oy (n)e(n) | M0 | gl (n)B(n)KC ()
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1, se y'  (n) —mp (n) >0

K i(n) = —hmar , (2.155)
—1, caso contrario
e, finalmente,
M, (n+1)=mg (n) = amy  (0)Vm, (n)J(w(n))
_ ' ' 91(n§1fns 2(y(n)) yi_l — — s (2.156)
=gy, (n) = oy, (n)e(n) | ML | (n)B(n) K ()
e
_ 1, se Yo (n)—mm (n)>0
Kii(n) = Bumaa{) = Ty, (1) : (2.157)

—1, caso contrario

ondel=1,..M,1=0,....L—1.

2.3.3 Estratégias para a Atualizacao do Passo de Adaptacao

Recentemente, o uso dos sistemas fuzzy do tipo 1 e 2 para minimizar a
interferéncia inter-simbdlica em canais de comunicacao tem sido investigado (Liang
& Mendel, 2000a, 2000c; Lee, 1994; Patra & Mulgrew, 1998a; Wang & Mendel,
1993), destacando-se as versoes fuzzy dos tipos 1 e 2 e nonsingleton que apresentam
bons resultados alcangados. Entretanto, a convergéncia lenta quando o método
backpropagation (Rumelhart et al., 1986) é implementado para o treinamento dos
sistemas fuzzy, vide (Wang & Mendel, 1993), faz com que o projeto dos algoritmos
fuzzy adaptativos para aplicagoes em tempo real seja limitado. As razoes para a
baixa velocidade de convergéncia dos algoritmos fuzzy adaptativos sao as seguintes:
i) o sentido contrério do vetor gradiente pode nao estar apontado para o minimo
da fungao custo utilizada como critério de minimizagao e i) o uso do passo de
adaptacao constante pode nao ser adequado para todas as regioes da superficie da

funcao custo.
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Visando levar as duas razoes acima em consideracao, algumas estratégias para
a atualizacao do passo de adaptacao sao, aqui, discutidas para determinar o passo
de adaptacao mais adequado para os algoritmos fuzzy adaptativos. A escolha das
técnicas aqui analisadas justifica-se pelo fato de que as mesmas sao baseadas em
informagoes de 1* ordem e, conseqiientemente, permitem que a convergéncia mais
rapida dos algoritmos fuzzy seja alcangada, ao custo de um aumento linear da

complexidade computacional.

De um modo geral, pode-se afirmar que o objetivo do treinamento supervisionado
do algoritmo fuzzy adaptativo é minimizar uma fungao custo expressa por J.(w(n)),
onde w(n)) é o vetor constituido por todos os parametros do algoritmo fuzzy. No
entanto, a atualizacao dos parametros dos algoritmos fuzzy adaptativos é uma tarefa
bastante dificil, posto que o nimero de parametros é, normalmente, elevado e a
fungao custo a ser minimizada, J.(w(n)), possui varios minimos locais, platos e

regioes ingrimes.

Em (Wang & Mendel, 1993) foi mostrado que o método backpropagation (BP)
(Rumelhart et al., 1986), baseado em informagao de 1% ordem, pode ser utilizado
para a atualizagao dos parametros do algoritmo fuzzy adaptativo. No entanto, é
sabido que o método BP apresenta baixa taxa de convergéncia. Ainda em (Wang
& Mendel, 1993) foi introduzido o algoritmo fuzzy adaptativo treinado pelo método
RLS (Recursive Least-Square). Apesar do mesmo apresentar desempenho superior
aquele obtido com o método BP baseado em informacao de 1* ordem, a complexidade
computacional é excessivamente alta e, portanto, a implementacao do algoritmo
fuzzy adaptativo, com treinamento baseado no método RLS, nao é recomendada

para as aplicacoes em tempo real.

Uma técnica de treinamento baseada em SVD (Singular Vector Decomposition)

foi proposta por Mendel (Mendel, 2001). Novamente, a complexidade computacional
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necessaria para atualizar os parametros do algoritmo fuzzy foi salientada. O uso do
método GCEM (Santos & Zuben, 2000), aplicado na Segao 2.2 para o treinamento
de algoritmos fuzzy adaptativos, também apresenta elevada carga computacional,
apesar desta ser menor do que aquelas observadas em outros métodos de otimizagao
baseados em informacoes de 2* ordem. Tal caracteristica do método GCEM inibe o
uso do mesmo quando limitacoes de capacidade de processamento sao impostas no

projeto do algoritmo fuzzy a ser desenvolvido para resolver um problema especifico.

Recentes contribuic¢oes sugerem o uso do método BP com técnicas que permitam
a atualizacao do passo de adaptacao de cada um dos parametros do algoritmo
(Ortega & Rheinboldt, 1970; Magoulas & Vrahatis, 1999; Jacobs, 1988; Magoulas
& Vrahatis, 2000; Vrahatis, Magoulas, & Plagianakos, 2000; Silva & Almeida, 1990;
Karayiannis & Venetsanopoulos, 1992; Vrahatis et al., 2000; Vogl, Mangis, Rigler,
Zink, & Alkon, 1988; Riedmiller, 1994; Fahlman, 1988). De fato, é sabido que o uso
do método BP com passo de adaptacao fixo nao é uma solucao adequada, pois a
superficie da fungao custo nao é convexa em algoritmos nao lineares, tais como os

algoritmos fuzzy adaptativos.

Objetivando analisar o uso de tais técnicas em algoritmos fuzzy adaptativos,
as secoes 2.3.3.2 e 2.3.3.1 discutem o uso de duas estratégias denominadas Delta
Rule Delta (DRD) (Jacobs, 1988) e Local Lipschitz Estimation (LLE) (Magoulas
& Vrahatis, 1999) para a atualizagdo do passo de adaptagao dos parametros dos

algoritmos fuzzy adaptativos.

T ¢ o vetor

A seguinte formulagao é adotada a seguir: w(n) = [w;(n) - wr, 1(n)]
que contém todos os parametros do algoritmo fuzzy adaptativo na n-ésima iteracgao,
wxk € o vetor de parametros 6timos,

1

Je(w(n)) = 3 [ya(n) —g(n — 4))? (2.158)

é é a fungao custo a ser minimizada, y(n) é a saida do algoritmo e g(n —d) é a saida
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desejada atrasada de d amostras, d.J.(w(n)) é a derivada parcial de J.(w(n)) em

relacao a j-ésima variavel w;(n) do vetor w(n), VJ.(w(n)) é o vetor gradiente.

2.3.3.1 Estratégia Baseada em Informacgoes de 1 Ordem: Delta Rule
Delta

De um modo geral, pode-se afirmar que a técnica steepest descent (SD), baseada
no método BP, ¢ eficiente para a obtengao dos parametros que minimizam J.(w(n)).
No entanto, a velocidade de convergéncia do SD ¢é bastante lenta em funcao da

topologia da superficie de J.(w(n)), devido as seguintes razoes.

Primeiramente, a amplitude de dJ.(w(n)) pode ser tal que o uso de um passo
de adaptacao especifico ird produzir pequena redugao em J.(w(n)). Isso pode
acontecer em duas situagoes: 1) a superficie de J.(w(n)) é plana na diregdo do
J-ésimo parametro, ou seja 0 < |0J.(w(n))| < 1 e, conseqiientemente, a atualizagao
do j-ésimo parametro em cada iteracao é insignificante, resultando num nimero
consideravel de iteragoes para se obter uma minimizagao consideravel de J.(w(n))
e 2) se a superficie de J.(w(n)) ¢ inclinada na diregdo do j-ésimo parametro,
entao dJ.(w(n)) > 1, resultando no nao alcance do minimo na diregdo do j-ésimo

parametro.

A segunda justificativa para a velocidade de convergéncia baixa da técnica SD é
que a dire¢do de —V.J.(w(n)) ndo aponta na direcao de J.(w™), pois os contornos
do ponto w(n) sao, normalmente, elipticos e ndo circulares. No caso do contorno
circular —VJ.(w(n)) aponta na direcdo do minimo. Baseando-se na teoria de
filtragem adaptativa (Haykin, 1996), a seguinte justificativa é apresentada para esta

afirmacao.

Seja R, = E{y(n)y”(n)} a matriz de autocorrelagao do vetor y(n) aleatério.
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Entao, a superficie de erro possui um tnico w* e os autovalores de R, determinam
a forma da superficie de J.(w(n)) (Haykin, 1996; Widrow & Hoff, 1985). Note que

R, pode ser expresso por

R, = QAQ ', (2.159)

sendo A a matriz diagonal cujos componentes sao os autovalores de R, e Q
¢ a matriz cujas colunas representam o conjunto de autovetores associados aos
autovalores em A, os autovalores numa ordem ascendentes sao denominados
A1, ... Ay Os autovetores que definem os eixos principais da superficie de J.(w(n))
fornecem maiores deslocamentos nas dire¢oes dos autovetores associados aos maiores
autovalores e o contrario ocorre para as direcoes associadas aos menores autovalores.
Pode-se constatar que se A\; = ... = Ay, entao o contorno formado pelos autovetores
de R, é circular e —VJ.(w(n)) aponta na dire¢cao do minimo de J.(w(n)). Por
outro lado, se A\; # ... # Ax o contorno formado pelos autovetores de R, ¢ eliptico e
—VJ.(w(n)) ndo aponta na dire¢cdo do minimo de J.(w(n)). Note ainda que se um
mesmo passo de adaptacao for adotado para todos os parametros, isso significa que
pequenos e/ou grandes deslocamentos na superficie de J.(w(n)) serdo observados
nas diregoes dos autovetores associados aos autovalores com menores e/ou maiores
e amplitudes, respectivamente. No entanto, o fato das direcoes dos autovetores
associados aos menores autovalores representarem as regioes planas da superficie de
J.(w(n)) significa que passos de adaptagao maiores devem ser utilizados de forma
a se avancar nessas direcoes. Por outro lado, as direcoes dos autovetores associados

aos maiores autovalores representam superficies inclinadas de J.(w(n)).

Objetivando levar tais andlises em consideracao para a formulacao de técnicas
de atualizagao dos parametros de redes neurais, Jacobs (Jacobs, 1988), baseado em
vérias contribui¢oes (Barto & Sutton, 1981; Kesten, 1958; Saridis, 1970; Sutton,
1986), propos uma regra heuristica para a atualizacdo do passo de adaptacdo dos

parametros do vetor w(n) . Tal regra, denominada de delta-rule-delta (DRD) faz



58 CAPITULO 2. SISTEMAS FUZZY DO TIPO 2
uso da seguinte regra para a atualizacao do vetor w(n)

wn+1) = wn)— (1 —a)diag{po(n)....ur,—1(n)}VJ.(w(n)) + aAw(n)(n) (2.160)

pi(n) + Ki, se ViJ.(w(n —1))V,J.(w(n)) > 0,
pi(n+1) =9 pi(n) — Kopj(n), se VjiJ.(w(n—1))V;J.(w(n)) <0, (2.161)
0, caso contrario,

sendo j =0, ..., L; — 1, Kj é o incremento no passo de adaptacao, o € [0,1] , Ky é o

valor para decremento do passo de adaptagao, Aw(n) = w(n) — w(n — 1) e

V) = (1 — o) Vs du(wn) + T pd(wln 1)) (2162
¢ a média exponencial de V;J.(w(m)), m=..,n—2,n—1,ne p; €[0,1].

De acordo com a equagao de atualiza¢ao da técnica DRD, vide (2.160)-(2.161),
se V;J.(w(n)) e V;J.(w(n — 1)) apresentam o mesmo sinal, entdao p;(n + 1) =
1;(n) + Ky. Por outro lado, se V;J.(w(n)) e V;J.(w(n — 1)) tém sinais diferentes,
entao pj(n+1) = p;(n) — Kapj(n), ou seja, o passo de adaptacao é diminuido para
um valor proporcional de p;(n). A técnica DRD aumenta linearmente e diminui
exponencialmente o passo de adaptacao. O aumento linear do passo de adaptacao
evita que o mesmo aumente muito rapidamente, enquanto a diminuicao exponencial

garante que o passo de adaptacao diminua rapidamente e seja sempre positivo.

2.3.3.2 Estratégia Baseada em informacoes de 1 Ordem: Local

Lipschitz Estimation

Analisando-se a sensibilidade do processo de minimizagao da funcao custo
J.(w(n)), pode-se observar que, para vizinhangas suficientemente préximas de w*,
os eixos do contorno em torno de w* sio dados pelos autovetores de V2J.(w*),

enquanto o comprimento dos eixos serao inversamente proporcional as raizes
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quadradas dos correspondentes autovalores. Como a superficie de J.(w(n)) é
nao convexa e existem diferentes minimos locais, o contorno gerado a partir dos
autovetores de V2 J.(w*) ¢ eliptico. Conforme discutido em 2.3.3.1, uma variagao
na direcao do autovetor correspondente ao autovalor de maior amplitude ird causar
a maior variagao em J.(w+), enquanto uma variagao no autovetor correspondente ao
menor autovalor gerard a minima variacao em J.(w®*). Baseando-se nessa anélise, a
Secao 2.3.3.1 demonstrou que o passo de adaptagao na direcao do j-ésimo parametro
de w(n) ndo é necessariamente a melhor escolha para a atualizacdo do k-ésimo
parametro de w(n), k # j, k = 0,...,L; — 1. Além disso, esse mesmo passo de
adaptagao nao é adequado para diferentes regides da superficie de J.(w(n)). Desta
forma, a questao fundamental para a atualizagao dos parametros do algoritmo fuzzy
adaptativo é encontrar o passo de adaptacao adequado para os parametros que se
encontram em regioes planas e inclinadas da superficie de J.(w(n)). Observa-se que
o passo de adaptagao deve ser grande quando o parametro encontra-se numa regiao
plana e pequeno quando o parametro encontra-se numa regiao com inclinagao da

superficie de J.(w(n)).

Uma solucao para tal problema ¢é a atualizacao do passo de adaptacao a partir
da estimativa local da constante de Lipschitz (Local Lipschitz Estimation - LLE)
(Armijo, 1966) nas diregdes de cada um dos parametros (Magoulas & Vrahatis,
1999). A técnica baseada na LLE explora as diregoes dos vetores gradientes e da
morfologia da superficie de J.(w(n)) no ponto corrente para dinamicamente atualizar
o passo de adaptacao de cada parametro. A inversa da constante Lipschitz pode ser
utilizada para a obtencao da atualizagao 6tima do passo de adaptacao na n-ésima
iteragao. Dado que as caracteristicas topoldgicas da superficie de J.(w(n)) e do
valor da constante de Lipschitz nao sao conhecidas, a priori, usa-se a norma infinita

para a estimagcao da constante Lipschitz local com a seguinte expressao
max_ |0;Je(w(n)) = O;Je(w(n —1))]

0<j<Li—

An) = (2.163)

omax fuj(n) —w;(n — 1))
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Para se levar em consideragdo a topologia da superficie de J.(w(n)) na
atualizagao dinamica de cada um dos parametros dos algoritmos fuzzy adaptativos,
introduzidos nas segoes 2.3.1 e 2.3.2, a LLE ¢é obtida nas direcoes de todos os L,
parametros, ou seja,

_ 19iJe(w(n)) — 05Jc(w(n —1))|

|w;(n) = w;(n —1)|

i (n) . =0, L — 1. (2.164)

Baseando-se em (2.164), tem-se que a expressao de atualiza¢ao dos parametros dos

algoritmos fuzzy adaptativos é dada por

w(n + 1) = w(n) —'y(n)diag{ AN(n) o AT (n) }w(w(n)). (2.165)

A seguinte regra deve ser utilizada para atualizar o coeficiente de relaxamento

y(n):

Se a inequacao dada por

Je(w(n +1)) = Jo(w(n)) <

‘diag{ At (n), - ,)\211_1(”) }VJ(’w(n))HQ . (2.166)

—57(n)

é verdadeira, entao

m=m-—1e¢e

y(n+1) = q’ZS‘E)I

Senao m=m-+1e

y(n+1) = qz,@l.

Finalmente, o custo computacional das técnicas DRD e LLE sao mostrados na
Tab. 2.1. Nessa tabela, Ca(BP), Cs(BP), Cm(BP) e Cd(BP) sao os custos
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computacionais devidos as operacoes de adicao, subtracao, multiplicacao, divisao
e comparacao quando a técnica BP é utilizada para a atualizacao dos parametros
dos algoritmos fuzzy. Note que apenas as operagoes aritméticas em ponto flutuante

foram consideradas.

Operacao DRD LLE
Adicao Ca(BP) + 3L, 2« Ca(BP)
Subtragao Cs(BP)+ Ly | 2«xCs(BP)+ 3L
Multiplicagao | Cm(BP) + 5L | 2+ Cm(BP) + 3L,
Divisao - 214

Comparacao Ly Ly

Tabela 2.1: Custo computacional das técnicas DRD e LLE.

Resultados numéricos que comprovem o ganho de desempenho, em termos de
velocidade de convergéncia, promovido pelas técnicas DRD e LLE em aplicagoes de

equalizacao de canais PLC sao mostrados na Sec¢ao 5.3.1 do capitulo 5.

2.4 Classificador Fuzzy do tipo 2

A formalizacao do uso dos sistemas fuzzy do tipo 1 para a aplicacao de
reconhecimento de padroes foi estabelecida em (Wei & Mendel, 1999). No entanto,
sabe-se que os sistemas fuzzy do tipo 1 é um caso particular dos sistemas fuzzy do
tipo 2 (Mendel, 2001). Ao explorar esta caracteristica dos sistemas fuzzy do tipo 2
e levando-se em consideragao a expressao (2.28), deduz-se, a seguir, um classificador
fuzzy do tipo 2, o qual é usado nesta tese para a classificagao de distirbios em redes
elétricas. Conforme serd mostrado no final da Secao, este classificador fuzzy do tipo

2 com algumas restri¢oes, reduz-se ao classificador fuzzy do tipo 1 introduzido em
(Wei & Mendel, 1999).
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Assumindo-se que as entradas dos classificadores de padroes propostos para
classificar sinais nos vetores x(n) = [zg(n)---xx_1(n)]* sejam dados por q, € S%,
os quais sao extraidos dos vetores x(n), onde S§% é uma matriz constituida pelos
vetores de parametros extraidos dos vetores x(n) e q, = [gn1,.,qnr]’. Seja
E; i=1,..,C, ai-ésima classe de disturbios, tal que §* = Ul.czlEi, ou seja 87 é
particionado em C regioes de classificacao, definidas por I'y, I'y, ..., ['c. Note que a
regiao I'; esta associada a classe E; de distirbio. A funcao caracteristica associada

a regiao I'; é dada por por

1, se q,€ I}, ,

pr,(Qn) = 4 L i=1,..C. (2.167)
0, caso contrario

A expressao (2.167) implementa o classificador do tipo hard decision (Wei &
Mendel, 1999), o qual é deduzido na Secao 9.3.1.

Supondo-se que o conjunto de classes V = {Ey, ..., E¢} forma um universo de
discurso sobre o qual os conjuntos fuzzy sao definidos para representar o conceito de
classes vagas, tem-se que a extensao da funcao caracteristica dada por (2.167), para
que a sua saida seja um conjunto fuzzy do tipo 1 e singleton, ou seja, ur,(q,) € [0, 1],

é dada por

piB (dn) = () (2.168)

= )
> izt by (dn)

Note que pp(q,) é uma funcdo caracteristica que implementa um classificador

baseado no critério soft decision (Wei & Mendel, 1999) e B é um conjunto fuzzy do

tipo 1.

Baseando-se os resultados obtidos em (Wei & Mendel, 1999) para o conjunto

fuzzy do tipo 1 e nas restri¢coes utilizadas para a obtencao dos algoritmos fuzzy
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introduzidos nas secoes 2.2 e 2.3, deduz-se, a seguir, um classificador fuzzy do tipo
2. A motivacao principal para a introduc¢ao do mesmo reside no fato de que quando
existem incertezas relacionadas as regras fuzzy que definem as regioes das classes
de distirbios, o classificador fuzzy do tipo 1 e singleton nao é capaz de levar tais
informagoes em consideracao e, conseqiientemente, o seu desempenho é limitado.
Uma caracteristica marcante do classificador fuzzy do tipo 2 deduzido abaixo é que
o mesmo sob algumas restrigoes reduz-se ao classificador do tipo 1 e singleton e
ao classificador ML propostos em (Wei & Mendel, 1999) e (Wei & Mendel, 2000),

respectivamente.

Para o classificador fuzzy do tipo 2, a seguinte regra fuzzy do tipo 2 é aplicada

para a i-ésima classe de disturbio

RV . Se qn,1 € 1311,1' Se gn2 € FQI’i €...equr € Fi’i, entao ybt é G, 1 =1,..., M,
(2.169)
onde F, ,il e Gﬁf sao, respectivamente, funcoes de pertinéncia do tipo 2 e do tipo 1,
l=1,..., M;, M; é o nimero de regras associadas a i-ésima classe, 1 = 1, ..., C' sao as
classe de sinais. Cada regra em (2.169) é interpretada como uma implicagao fuzzy

do tipo 2. Conseqiientemente, (2.169) pode se dada por
RV FV s L x FY S G =AY S GY =1, M. (2.170)
Se a regra R é descrita pela funcao de pertinéncia

forni (s Y1) = i gi (s ¥ = |:|_|lL:11LLF",ll,i(qn7k):| Mpei (Y™, (2.171)

onde M é o operador meet associado ao cédlculo da intersecgao entre os conjuntos

fuzzy do tipo 2 (Mizumoto & Tanaka, 1976), entao

fi(y") = Ug, [MAq (an)ptgri (an, y') | = {[ﬂleﬂéi,i(qn,k)] M (y“)}

frg ILLGl,i(y7 )|_| {l_lqn |:|_|l 1/,LQZ Q an }
(2.172)
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onde LI é o operador join associado ao calculo da uniao entre os conjuntos fuzzy do

tipo 2 (Mizumoto & Tanaka, 1976),

P, (Gn) = Mgt (Gn), (2.173)
€
1 (k) =t (k) gt (Gn k) (2.174)
Finalmente, escreve-se
ppua () = pee (Y)Y (an), (2.175)
onde
F¥(a) = {Uq, |Mamge(gnn)] } (2.176)

fornece o grau de pertinéncia do vetor q,, a k-ésima regra fuzzy. Tem-se ainda que

Hpti (yl’i) = yl’il_IFl’i(qn). (2177)

Supondo-se que o sistema fuzzy do tipo 2 é intervalado (Mendel, 2001), pode-se

definir F' l’i(qn) com a seguinte expressao

F(a) = [M(a), T ()] (2.178)

onde

f’i(QN) = SUpgq,, an,l fqn,L HQi’i(qn’k) e *Héé’i(qn’k)/qn

L pli I , (2.179)
= 7;:1i7 (an> = 7;:1ﬁ@§,i(qu,max)

—lyi _ —
Foan) = supg, Jo o Jy, , Fghi(ng) * ok Tiga (dn) /dn

—lyi _ s (2.180)
- ,Z;ilf (qn,k) = ,];ilﬂc}ll’i(Qn,k,max)
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£ (nk) = D g (G (2.181)
Adn,k
(§]
i B
f (Qn,k) = sup MQ;J (Qn,k,max)- (2182)
Adn,k

Os operadores (.) e (.) definem a regiao FOU, 7T e x s@o t-norm implementadas

pelo operador produto.

Agora, seja
1/17 dnk = Adnk
HxLi () = { ; (2.183)

]-7 07 An.k # Qn.k

ou seja, o sistema fuzzy do tipo 2 e intervalado é singleton, entao,

() = T pas(n.0) (2.184)

1i

T

entao, baseando-se em (2.28), tem-se que a saida do classificador fuzzy do tipo 2,

(qn) = Zilﬁﬁévi(Qn,k>a (2185)

intervalado e singleton da i-ésima classe de sinal é dada por

Hr, (Qn) _ Zl]\ill il’i(qn) + 7l7i(q‘n)
Slinn (@) LS ) + T (an)

fg (an) = (2.186)
onde fi(qn) é um conjunto fuzzy do tipo 2, intervalado e singleton associado a classe
de disturbio E;. A classificacao do sinal x(n) com pertencente a i-ésima classe de

sinal é dada por

H; =arg maxpp (q,) i=1,---,C (2.187)

Agora, supondo-se que as t-norm sao implementadas pelo operador produto
e as funcgoes que definem as FOUS das funcoes de pertinéncia das premissas dos

antecedentes das regras sejam dadas por



66 CAPITULO 2. SISTEMAS FUZZY DO TIPO 2

g

1 /g —m 2
Hﬁ,l,i (qu) = exp [_5 (—q k l) ] (2188)
l

o

— 1 n, —m ?
gt (dnk) = exp [—5 (%) ] - (2.189)

Entao, tem-se que a funcao caracteristica do da i-ésima classe de disturbio é expressa

por
i R L e B LR )
) W) (o) [ ) )]
(2.190)
onde mt = [+ e = bt ]”, B = T, Byrs = T, g =
[ gllﬂi lL" }T, oht = [ 5114' EZL’i }T e I é a matriz identidade.

Caso nao existam incertezas nas funcoes de pertinéncia, tem-se que a funcao

caracteristica do classificador fuzzy do tipo 2 é dada por

le\iil fl’i (qn)

> it 21 SH ()
pois
i —li i
fan) = F(an) = Y (dn) = TE g (Gn)- (2.192)
Supondo-se que a funcao de pertinéncia do tipo 1, pi,0i(¢n k), seja modelada pela
k
funcao
2
1 Gn.k — mi}l
Mpé,i(%,k) =Xp | —5 T ) (2.193)

entao a saida do classificador fuzzy do tipo 1 e singleton é dado por

S exp |4 (a0~ m) 8 (af — m") |

N C M; : T 1 ¥ ] ) (2194)
2im1 2= €XP [—% (gn —m'"*)" B, (qn - mazﬂ
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T T
. Li Li . . L i
onde m!* = [ml ---mL} B, =Iob e ol = [ ot - oy

Agora, supondo-se que o classificador seja baseado na teoria de Bayes, no critério
ML, e que a pribabilidade & posteriori seja Gaussiana e X .; = Io", entao tem-se

que a fungao caracteristica do mesmo é expressa por

S oxp [~ (@, - m) 5,1 (af - )]

~Ha, - m) 2 (of - )]

(2.195)

Em outras palavras, o classificador fuzzy do tipo 2 e singleton cuja funcgao
caracteristica é dada por (2.186) reduz-se ao classificador fuzzy do tipo 1 e ao
classificador Bayesiano quando algumas consideragoes nas fungoes de pertinéncia das
premissas dos antecedentes das regras sao feitas. Isso significa que tal classificador
fuzzy do tipo 2 reduz-se ao 6timo (de acordo com a teoria de Bayes e o critério ML),
desde que os vetores q, satisfacam as restricoes impostas pela teoria de Baues e
o critério ML. Para o caso mais geral, onde existam elevados niveis de incertezas,
o sistema fuzzy do tipo 2 apresentara melhores desempenhos que o classificador
Bayesiano, uma vez que o primeiro leva em consideragao tais incertezas em sua

formulagao.

E importante salientar que se outras fungoes (ex. fungdes exponencial, de cauchy,
ou outra funcao que se enquadre dentro da definicao de fungao de pertinéncia em
sistemas fuzzy e da definicao de funcoes de densidade de probabilidade em sistemas
probabilisticos) sao utilizadas para definir as FOUs das fungoes de pertinéncia do
classificador fuzzy do tipo 2, cuja fungao caracteristica é dada por (2.186), forem
consideradas, tal classificador fuzzy do tipo 2 reduz-se a um classificador Bayesiano

baseado no critério ML.
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2.5 Sumario

Neste capitulo, uma breve introdugao sobre os sistemas fuzzy do tipo 2 foi
apresentada. Em seguida, dois algoritmos fuzzy do tipo 2 treinados pelo método
GCEM foram introduzidos. Além disso, algoritmos fuzzy adaptativos, treinados
pelos métodos LLE e DRD foram propostos. Finalmente, um classificador fuzzy do
tipo 2 foi introduzido. Este classificador apresenta maior flexibilidade para trabalhar
com a classificacao de sistemas ou sinais que apresentem elevados niveis de incertezas
e reduz-se ao classificador fuzzy do tipo 1 (Wei & Mendel, 2000) e ao classificador
6timo baseado na teoria de Bayes e no critério ML (Wei & Mendel, 1999) quando

algumas restrigoes sao feitas nos parametros do classificador proposto.



Transmissao de Dados Via Rede Elétrica

A crescente demanda por acesso rapido a internet e por novos servicos, o
estagio atual de desenvolvimento de técnicas de processamento de sinais associado a
processadores cada vez mais rapidos e baratos, assim como a desregulamentacao
do mercado de telecomunicacoes tém incentivado o uso de diversos tipos de
meios para a transmissao banda larga e banda estreita de dados. Palavras tais
como anytime, anyone e anywhere sao, atualmente, amplamente empregadas para
caracterizar o estagio atual de desenvolvimento do setor de telecomunicagoes. E
sabido que o aumento e o alcance maior dos sistemas de telecomunicagoes passam

primeiramente pela investigacao de diferentes meios de comunicagao de dados,

69
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tendo como parametros de andlise o desempenho, o custo, a facilidade de uso e
a adequacao para a aplicacao em questao. Por estes motivos, especial atencao

tem sido, recentemente, direcionada as redes elétricas como meio de transmissao

de dados.

A investigacao recente do uso das redes elétricas como meio de transmissao de
dados é devido as seguintes vantagens: i) essas redes estao presentes em cerca de
95 % dos domicilios residenciais, industriais e comerciais (Ascom, 2001); ii) o baixo
custo de implementagao da infra-estrutura de comunicacao (Dostert, 2001; Langfeld,
2001), pois a mesma j& se encontra instalada; i) a capacidade tedrica dos canais
PLC ultrapassa 500 Mbps (Zimmermann & Dostert, 1999; Sanderson, 2000); v) o
aumento explosivo da capacidade de processamento dos modernos DSP e FPGA e a
diminuicao constante do custo dos mesmos; v) o desenvolvimento de novas técnicas
de transmissao digital de dados (Ascom, 2001; Dostert, 2001); vi) a possibilidade
das empresas de distribuicao de energia se tornarem empresas provedoras de acesso
as redes de comunicacao de informacoes e o oferecimento de seus inerentes servigos

(Ascom, 2001; Dostert, 2001; Pavlidou, Vinck, Yazdani, & Honary, 2003).

O uso das redes elétricas para a transmissao de dados iniciou-se em 1838. Alguns
avancos foram obtidos até o final da década de 70 do século XX. No entanto, somente
apos o inicio da década de 80 do século XX foi possivel a implementacao de técnicas
de processamento de sinais para a modulacao digital e a codificacao de canais em
modems que permitiram taxas em torno de 14,4 kbps. Nesse mesmo periodo, a
Europa estabeleceu o padrao CELENEC que opera numa faixa de freqiiéncia de até
500 kHz e permite taxas de transmissao de dados de até 144 kbps para distancias

inferiores a 500 m e limita a poténcia média dos sinais transmitidos em 5 mW.

Ao longo da década de 90 do século XX algumas empresas propuseram o

uso da faixa entre 1 MHz e 30 MHz para a transmissao banda larga de dados
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(algumas dezenas de Mbps) (DS2, 2004; Intellon, 2004; Echelon, 2004; Ascom,
2003). Atualmente, investigacoes na faixa entre 1 MHz e 60 MHz sao conduzidas
com este propésito. Atualmente, enquanto a Europa esta realizando um estudo
técnico profundo para viabilizar as aplicagoes PLC em banda larga (OPERA, 2004),
relatérios da FCC (Federal Communications Commission) dos EUA apontam para
uma nova regulamentagao para viabilizar o uso da tecnologia PL.C em banda larga
(FCC, 2004) e sua coexisténcia com outros tipos de tecnologias, ji existentes, na

mesma banda de freqiiéncia.

Informacgoes mais recentes relatam o desenvolvimento da nova versao do padrao
HomePlug versao 2 (Intellon, 2004) para a transmissdo de dados via canais
indoor (Lin, Latchman, Lee, & Katar, 2002; Lin, Latchman, Newman, & Katar,
2003), levando-se em conta, principalmente, as demandas atuais de paises de
primeiro mundo, as quais serao, no futuro préximo ou distante, a dos paises em
desenvolvimento e sub-desenvolvidos, necessariamente nessa ordem. Por exemplo,
a nova versao do padrao HomePlug levara em conta aplicagoes de alta velocidade
com taxas de pico e média iguais a 200 Mbps e 120 Mbps, tais como HDTV (High
Definition Television), video-conferéncia e outras aplicagdes multimidia, etc. As
taxas de transmissao de dados da nova versao do padrao HomePlug sera superior
a dos atuais chipsets disponiveis no mercado, tais como o chipset DS2 (DS2, 2004)
com taxas médias de 45 Mbps e o chipset da Intellon que oferece taxas médias de

14 Mbps. Este ultimo implementa o padrao HomePlug 1.0 (Intellon, 2004).

E interessante ressaltar ainda que os canais PLC estao presentes em pelo menos
95 % das instalagoes residenciais, industriais e comerciais. Analisando-se apenas
os canais PLC em ambiente prediais, estimativas recentes apontam capacidades de
canais PLC superiores a 600 Mbps. Note que as atuais solu¢oes possibilitam taxas

médias de no maximo 45 Mbps.
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Investigagoes sobre as redes elétricas de baixa, média e alta tensoes (last miles)
também estao sendo realizadas (Abad et al., 2003; Jee, Edison, Rao, & Cern, 2003;
Lin et al., 2002, 2003). Para esses ambientes nenhuma padronizagao foi definida,
visto que para as aplicacoes last miles, que caracterizam tais ambientes, outras
tecnologias ja estao estabelecidas, tais como cable modem, xDSL (Digital Subscriber
Line), fibra éptica e comunicagao sem fio. E importante enfatizar que os conceitos
last miles ou outdoor estao associados ao acesso até o ponto de entrada do prédio ou
da residéncia do consumidor, enquanto que o conceito last meters, intrabuilding ou
indoor é empregado para definir a comunicacao de dados nas instalagoes elétricas
prediais, encontradas em ambientes comerciais, industriais e residenciais (Ascom,
2001).

Sabe-se que para as aplicacoes PLC nas redes elétricas de média e alta tensao, as
taxas nao sao, ainda, tao altas como aquelas obtidas por meio de outras tecnologias,
pois as distancias consideradas para a transmissao de dados sao grandes e as
atenuagoes em redes elétricas aumentam consideravelmente quando a distancia entre

o receptor e o transmissor aumenta.

Em artigo recente a expressao horrible channel (Biglieri, 2003) foi usada para
caracterizar os canais PLC. De fato, as investigacoes mostram que os canais PLC
apresentam caracteristicas similares aos canais de comunicacao sem fio. De um
modo geral, as seguintes caracteristicas tém sido apresentadas como as principais
responsaveis por essa caracterizagao dada aos canais PLC (Canete, Cortes, Diez, &
Entrambasaguas, 2002, 2003; 7, 7): i) as variagoes entre as diferentes redes elétricas;
ii) as diferentes condigbes fisicas e caracteristicas topoldgicas das redes elétricas;
iii) as atenuagOes proporcionais a distancia e a freqiiéncia; iv) as ocorréncias de
ruidos impulsivos com alta poténcia; v) as variagoes das impedancias vistas pelo
transmissor e pelo receptor; vi) as interferéncias eletromagnéticas geradas por outros

servigos que operam na mesma faixa de freqiiéncia e, finalmente, vii) as variagoes



73

periddicas das respostas impulsivas dos canais PLC.

As técnicas de processamento de sinais sao aplicadas para minimizar tais
efeitos nocivos a transmissao de dados através de canais PLC. Dentre as técnicas
recentemente investigadas, pode-se citar (Ribeiro, Lopes, Duque, & Romano, 2005;
Ribeiro, 2003; Loiola, Ribeiro, & Romano, 2004; Langfeld, 2001; Biglieri, 2003;
Day & Poor, 2003; Re, Fantacci, Morosi, & Serravalle, 2003; Baig & Gohar,
2003): 7) técnicas mono-portadoras, multi-portadoras e de espalhamento espectral;
i1) técnicas de codificacdo de canais; #74) técnicas de equalizagao; ) técnicas de
estimagao de canais; v) técnicas de acesso ao meio; e vi) técnicas de cancelamento
de ruidos impulsivos; vii) técnicas de gerenciamento de espectro. Algumas dessas
técnicas foram implementadas nos chipsets DS2 e da Intellon. Além disso, melhorias

das mesmas sao investigadas com vistas a implementacao de futuros chipsets.

E importante salientar que no Brasil as investigagoes dos canais PLC como
meio de transmissao de dados em banda larga e banda estreita seguem duas linhas

principais:

1) a analise de sistemas PLC desenvolvidos na Europa e nos EUA (Aranha,
2003; Romano, 2003). O uso de tais sistemas nao é condicionado a nenhum tipo de
pesquisa e/ou desenvolvimento que possibilite melhorias. Esses sistemas tém sido
implementados em campos de prova para que as empresas do setor de energia tenham
uma idéia da potencialidade real da tecnologia PLC. E de se esperar, no entanto,
que os sistemas PLC desenvolvidos nos EUA e Europa apresentem desempenhos

bastante diferentes, quando implementados no Brasil.

2) a andlise dos sistemas PLC nas universidades (Batista, 2001; Rapp, 2002):
Analises computacionais de desempenho de algoritmos no nivel da camada fisica
tém sido o principal foco destas investigacoes. Alguns trabalhos praticos tém sido

realizados, mas limitam-se a montagem de solucoes ja prontas.
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Pode-se afirmar que a tecnologia PLC possibilita desenvolver solugoes que podem
ser introduzidas em diferentes aplicagoes, gerando, como conseqiiéncia, inovagoes
tecnologicas bastante interessantes. Por exemplo, um robo de uma linha de producao

que faz uso do cabo de alimentacao para transmissao de dados de controle. E

As questoes discutidas acima sao bastante pertinentes quando se pretende
desenvolver projetos de P&D, tendo como foco nao apenas na producao cientifica
na forma de artigos publicados em reunioes de carater cientifico e em revista
especializadas, mas também no desenvolvimento de novas técnicas e solugoes que

sejam absorvidas pelo setor produtivo.

No entanto, o desenvolvimento de tais solugoes demanda primeiramente o
conhecimento do estado da arte da tecnologia PLC (Pavlidou et al., 2003). Este
conhecimento pode ser colocado da seguinte forma: i) Como se implementa um
sistema completo de transmissao e recepgao ponto a ponto e multi-ponto? i) Quais
sao as técnicas atuais mais adequadas para lidar com os problemas que caracterizam
as aplicacoes indoor e outdoor em banda larga ou banda estreita 7 i) Como
desenvolver ou melhorar os sistemas de repetigao de sinais? e, finalmente, iv) Como

garantir o acesso de varios usudrios a um mesmo meio?

O uso 6timo das redes elétricas de distribuigao de energia para a transmissao
de dados passa, primeiramente, pelo estudo das caracteristicas inerentes a esses
meios de transmissao. Tal estudo traz a luz as reais potencialidades e os principais
problemas encontrados nas redes elétricas que dificultam a transmissao de dados a
altas taxas e com baixa probabilidade de erro. Obtém-se, assim, o conhecimento
necessario para o desenvolvimento de uma modelagem adequada dos canais PLC e
dos ruidos presentes neste meio. Dentre os modelos de canais PLC encontradas na
literatura, a se¢ao 3.1 descreve o modelo de multi-percursos dos sinais transmitidos,

o mais atual e coerente modelo para canais PLC outdoor. A secao 3.2 descreve
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as caracteristicas principais dos diversos tipos de ruidos presentes nos canais
PLC. Finalmente, a se¢ao 3.3 apresenta a técnica multi-portadora OFDM/DMT

empregada em aplicacoes PLLC banda larga.

3.1 Modelo dos Canais PLC Owutdoor

De um modo geral, as redes de distribuicao de energia diferem consideravelmente
umas das outras, em termos de estrutura, topologia e propriedades fisicas
quando comparada aos convencionais meio wireline, tais como fio telefonico, par
trangado e coaxial. Uma das caracteristicas predominante e diferenciadora é o
compartilhamento de um mesmo meio fisico de comunicacao por varios usuarios
e a presenca de varias fontes de ruidos. Além disso, os canais PLC podem ser
caracterizados como um meio termo entre um tradicional canal de telefonia fixa e
um canal de comunicacao sem fio. De fato, os mesmos apresentam desvanecimentos
seletivos em freqiiéncia e severas atenuacoes do sinal em funcao da distancia, além
da presenca de ruidos com nivel de poténcia suficiente para corromper rajadas de

transmissao de dados.

Do ponto de vista da transmissao banda larga via canais PLC, o enfoque tem
sido a caracterizacao das respostas em freqiiéncia na faixa entre 500 kHz e 30 MHz.
Nesse espectro de freqiiéncia disponivel, investigagoes recentes apontam a faixa de
freqiiéncia de 500 kHz a 10 MHz para aplicacoes last miles e a faixa entre 10 MHz
e 30 MHz para aplicagdes last meters ou intrabuilding (Langfeld, 2001). A busca de
uma modelagem consistente e representativa dos canais PLC para aplicacoes banda
larga é baseada nas duas estratégias descritas a seguir (Zimmermann & Dostert,
1999, 2002a).
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Estratégia Bottom wup: nesse caso o comportamento das redes elétricas é descrito
pelas matrizes de admitancia e de impedéancia do circuito elétrico (Barnes,
1998; Esmailian, Kschischang, & Gulak, 2000; Bostoen & Wiel, 2000;
Esmailian, Gulak, & Kschischang, 2000). Esse tipo de modelagem requer o
conhecimento detalhado dos componentes da rede elétrica para determinar
os elementos das matrizes. De um modo geral, essa modelagem requer
a manipulacao de uma quantidade razoavelmente elevada de parametros
para que o modelo da rede elétrica tenha um nivel de precisao razoavel.
E, normalmente, adotado para canais indoor, posto que os mesmos nao

apresentam elevado niimero de parametros;

Estratégia Top down: os métodos baseados nesta estratégia consideram os
canais PLC como uma ”caixa preta’e descrevem as caracteristicas do canal
em termos de sua funcdo de transferéncia (Dostert, 2001; Langfeld, 2001;
Zimmermann & Dostert, 1999, 2002a; Dostert, 1998; Waldeck, Busser, &
Dostert, 1998; Tanaka, 1988). Esse tipo de modelo é baseado nas influéncias
dos efeitos fisicos do canal PL.C no sinal transmitido. A modelagem dos canais
PLC em termos da funcao de transferéncia possibilita uma representacao
simples e independente da topologia da rede elétrica (Zimmermann & Dostert,
1999, 2002a). Esta estratégia é adotada para a modelagem de canais PLC
outdoor, pois tais canais sao complexos e apresentam elevado ntmero de

parametros.

Levando-se em consideragao a estratégia top down, alguns modelos de multi-
propagacao dos sinais em redes elétricas foram introduzidos para aplicagoes banda
larga em ambientes last miles (Dostert, 2001; Zimmermann & Dostert, 1999, 2002a;
Tanaka, 1988). O modelo de multi-propagacao proposto em (Zimmermann &
Dostert, 2002a) é o mais recente e atual modelo utilizado e por isso é resumidamente

descrito abaixo, pois o mesmo ¢é utilizado para a obtencao dos resultados mostrados
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nos capitulos 4 e 5.

A resposta em freqiiéncia do canal PLC, obtida a partir da modelagem multi-

percursos dos sinais transmitidos, é dada por (Zimmermann & Dostert, 2002a)

H(f) =3 Gif.d)A(f,d) exp(~j2n fr), (3.1)
Gif,di) = lgi(f)le?=(D, (3.2)
A(f.di) = exp[—(ap + ar f¥)d], (3.3)

d:
T, = z\/g_r’ (34)
Co

onde ¢ representa o i-ésimo percurso de multi-propagacao, ag € a; sao os parametros
de atenuacao do i-ésimo percurso, k£ é o expoente do fator de atenuacao, d; é o
comprimento do i-ésimo percurso, 7; € o atraso devido ao i-ésimo percurso, ¢y €
a velocidade da luz e, finalmente €, é a constante dielétrica do cabo. A(f,d;) é a
atenuacao gerada em funcao da distancia no i-ésimo multi-percurso. A expressao
(3.2), Gi(f,d;), representa o fator de ponderagao no i-ésimo percurso. Tal valor é
dado pelo produto dos fatores de transmissao e reflexao no i-ésimo percurso. O

modulo da atenuacao no i-ésimo percurso tem um limitante superior dado por
Gilf,d)| < 1. (3.5)

Para percursos com numero elevado de reflexdes e transmissoes |G;(f,d;)| — 0 e,
conseqiientemente, sua influéncia na modelagem dos canais PLC ¢ insignificante.
Desta forma, o niimero de percursos utilizados na modelagem dos canais PLC deve

levar em consideragao os percursos cujos fatores de ponderacao sao dominantes. Em
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Figura 3.1: Modulo da Resposta em Freqiiéncia de trés canais PLC de redes de

baixa tensao.

termos praticos, longos percursos sao caracterizados por um numero muito grande

de transmissoes e reflexoes e, conseqiientemente, exibem grandes atenuagoes.

A Fig. 3.1 mostra as respostas em freqiiéncia de alguns canais PLC, introduzidos
em (Zimmermann & Dostert, 2002a) e (Langfeld, 2001), de redes de distribuicao de
baixa tensao. Conforme observado, os canais PLC variam consideravelmente, sendo
dependentes das cargas conectadas, da distancia entre o transmissor e o receptor e

da faixa de freqiiéncia utilizada.
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3.2 Caracterizacao do Ruido Aditivo em Canais

PLC Owutdoor

Além da modelagem apropriada dos canais PLC, o desenvolvimento de solugoes
para a transmissao banda larga e confiavel em ambientes last miles é dependente
da caracterizacao dos ruidos presentes nestes canais, os quais sao aditivos e de
natureza nao Gaussiana (Dostert, 2001; Zimmermann & Dostert, 2002b). Alguns
estudos sobre os principais tipos de ruidos presentes em canais PLC foram realizados
(Dostert, 2001; Tanaka, 1988; Brwon, 1998; Burr & Brwon, 1998; Zimmermann
& Dostert, 2000a). Em (Dostert, 2001; Zimmermann & Dostert, 2002b) foi
apresentada uma classificacao dos ruidos presentes em canais PLC, a partir da
proposta apresentada em (Hooijen, 1998) para canais PLC residenciais utilizados
em aplicacoes banda estreita. Uma vez que tal modelo de ruido aditivo é o mais
completo ja proposto na literatura, o mesmo é descrito abaixo e é utilizado na

simulagoes mostradas nos capitulos 4 e 5.

De acordo com (Dostert, 2001; Zimmermann & Dostert, 2002b), os ruidos
presentes em canais PLC podem ser classificados conforme é mostrado na Fig. 3.2.
O ruido aditivo na saida dos canais PLC é constituido de varias componentes e pode

SEer eXpresso por

V() = Vpkgr(t) + b (8) + Vpa(t) + Vps (t) 4 Vimp (t)- (3.6)

Cada uma das componentes do ruido aditivo reunida no lado direito de (3.6) é

descrita a seguir.

Ruido colorido de fundo, vpg(t), tem poténcia espectral relativamente baixa e
variante com a freqiiéncia. E normalmente causado pelo somatoério de diferentes
fontes de ruidos de baixa poténcia. Sua PSD (Power Spectral Density) varia com o

tempo em termos de minuto ou até mesmo em termos de hora. Nessa contribuicao,
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Figura 3.2: Ruidos aditivos em canais PLC outdoor.

adotou-se a PSD dada por

Sune (f) = a+b|f|° dBm/Hz, (3.7)

Nbkgr

onde os parametros a, b e ¢ usados para modelar o ruido colorido nos canais PLC
outdoor sao dados na Tab. 3.1, vide (Esmailian et al., 2000). Note que o modelo

desenvolvido para canais indoor, (3.7), foi adotado para canais outdoor.

Parametros a b C
Melhor Caso | -140 | 38,75 | -0,720
Pior Caso | -145 | 53,23 | -0,337

Tabela 3.1: Parametros da PSD do ruido colorido de fundo.

Ruidos em banda estreita, vn,(t), sdo caracterizados por sinais senoidais
modulados em amplitude e causados, principalmente, pela inducao dos sinais de
radio nos fios da rede elétrica na banda de freqiiéncia de interesse, ou seja, até 30
MHz. A amplitude desse ruido é dependente do periodo do dia. Por exemplo,
durante o periodo da manha esse tipo de ruido é bastante observado, pois as

condicoes de propagacao das ondas curtas de radio sao as melhores. Por outro
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lado, durante a noite, a sua poténcia é bastante baixa. O modelo
Ly,

T (1) = i’Ai(t) sin(w;t + 6;) (3.8)

i=
(Zimmermann & Dostert, 2002b) é bastante razoavel para modelar esse tipo de
ruido. Note que a amplitude da i-ésima fonte geradora de ruido em banda
estreita, A;(t), pode ser considerada constante ou modulada de forma a se obter a
melhor representagao dos sinais AM (Amplitude Modulation) de radio. Investiga¢oes
nas redes elétricas sugerem que as amplitudes dos ruidos em banda estreita
variam lentamente durante um longo periodo de tempo e, conseqiientemente,
uma modelagem com parametros fixos é recomendada sem perda de generalidade
(Zimmermann & Dostert, 2002b).

Ruidos impulsivos periddicos e assincronos a fregiiéncia fundamental, vy, (t), tém
taxa de repeticao, na maioria dos casos, entre 50 kHz e 200 kHz. Apresenta espectro
com linhas discretas cujo espacamento espectral é dado pela taxa de repeticao dos
mesmos. Eles sao causados, principalmente, pelos chaveamentos dos geradores de

energia.

Ruidos tmpulsivos periodicos e sincronizados com a freqiéncia fundamental,
Ups(t), tém uma taxa de repeticiode 60 Hz e 120 Hz e sdo sincronizados com a
freqiiéncia da componente fundamental da rede elétrica. Eles sao de curta duragao
(alguns microsegundos) e tém densidade espectral de poténcia decrescente com a
frequéncia. Eles sao principalmente, causados pelo chaveamento dos retificadores de

tensao dos conversores eletronicos. Sao variantes no tempo.

Ruidos impulsivos assincronos, vim,(t), sdo causados, principalmente, pelos
transitorios gerados por chaveamentos nas redes elétricas. Eles tém tempo de
duragao na ordem de alguns microsegundos até alguns milisegundos e apresentam
tempos aleatérios de chegada. A PSD dos ruidos impulsivos assincronos pode

alcancar 50 dB acima da PSD dos ruidos de fundo. Sao altamente variantes no tempo
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Figura 3.3: Ruido aditivo de acordo com o modelo proposto por Zimmermann e
Dostert.

e, juntamente com o ruido anterior, podem causar erros em alguns bits ou rajadas
de bits transmitidos. Uma descricao matemaética desse tipo de ruido baseada na
cadeia de Markov Particionada (Fritchman, 1967) foi elaborada por (Zimmermann
& Dostert, 2002b, 2000b). Este tipo de modelagem separa os n estados de ruidos
em dois grupos distintos: um grupo de estados sem distirbios e um outro grupo de

estados com disturbios.

A Fig. 3.3 mostra o ruido aditivo constituido pelo ruido de fundo e pelos ruidos
impulsivos, que foram gerados a partir do modelo discutido acima, na faixa de
freqiiéncia entre 2 e 3 MHz. As PSDs do ruido de fundo e dos ruidos impulsivos
sdo, respectivamente, iguais a -130 dBV?/Hz e -110 dBV?/Hz. Conforme pode ser

observado, a amplitude maxima dos ruidos impulsivos é menor que 20 mV.
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3.3 Técnica OFDM /DMT

A técnica OFDM (Orthogonal Frequency Division Multiplexing) é uma técnica
multi-portadora que divide a largura de banda disponivel em varias sub-bandas
através do emprego de sub-portadoras ortogonais. A origem da técnica OFDM
remonta os trabalhos (Chang, 1966; Satzberg, 1967; Weinstein & Ebert, 1971;
Peled & Ruiz, 1980). O nome OFDM ¢ usado para designar esse tipo de sistema
multi-portadora em aplicagoes sem fio, enquanto o nome DMT (Discrete multitone
Transceiver) é empregado para aplicagoes com fio. Ambas as técnicas OFDM e
DMT implementam as mesmas sub-portadoras ortogonais para dividir a largura
de banda do canal em véarias sub-bandas. A diferenca entre essas técnicas reside,
principalmente, no fato de que a técnica DMT faz uso de algoritmos de otimizacao
para a alocagao 6tima dos bits nas sub-bandas, enquanto a técnica OFDM aloca
um mesmo numero de bits em todas as sub-bandas. Além disso, a técnica DMT
¢ utilizada em canais bidirecionais que variam lentamente com o tempo, tais como
cable TV, canal telefonico e certas classes de canais PLC. Por outro lado, a técnica
OFDM ¢ usada em aplicagoes unidirecionais cujos canais variam rapidamente com
o tempo, tais como os canais de comunicacao sem fio. Informagoes detalhadas sobre
OFDM e DMT podem ser encontradas em (Bingham, 1990, 2000; Starr, Cioffi, &
Silverman, 1998; Hanzo, Miinster, Choi, & Keller, 2003; Hanzo, Wong, & Yee, 2002;
Bahai, Satzberg, & Ergen, 2004; Hanzo, Webb, & Keller, 2000).

A principal vantagem das técnicas multiportadoras OFDM/DMT consiste no
fato de que a mesma minimiza a ocorréncia da interferéncia inter-simbdlica, uma
vez que o tempo de duracao da forma de onda do sinal que representa o simbolo
OFDM ¢é muito maior que o tempo de duracao da resposta impulsiva do canal de
comunicagao. Diferentemente dos sistemas SISO (Single Input Single Output) que
transmitem uma seqiiéncia de N simbolos com uma tnica portadora e ocupa toda

a banda disponivel, W, por um periodo 7 = 1/ W, nos sistemas MIMO (Multiple
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Input Multiple Output) a largura de banda é utilizada para transmitir paralelamente
N simbolos, sendo que cada um dos simbolos ocupa a largura de banda igual a W/N
por um perfodo igual a N/W. Note que ambas as abordagens usam a mesma largura

de banda disponivel.

Para eliminar completamente a presenca da IIS com a técnica OFDM/DMT,
basta utilizar um periodo de guarda entre os simbolos OFDM consecutivos, cujo
comprimento é maior que o comprimento da resposta impulsiva do canal de
comunicag¢ao. Além de reduzir a IIS, a interferéncia entre as sub-portadoras (inter-
carrier interference 1CI) pode ser removida se o periodo de guarda é constituido
de uma cépia da parte final do simbolo OFDM. Neste caso, o periodo de guarda,
também chamado de prefixo ciclico (Cyclic Prefiz - CP), é removido no receptor
(Peled & Ruiz, 1980). Dentre as varias solugbes propostas para a obtencao das
N sub-portadoras ortogonais para a modulagao e demodulacao dos dados em
sistemas multiportadoras, os sistemas OFDM/DMT baseados na DFT (Discrete
Fourier Transform) (Weinstein & Ebert, 1971) s@o os que apresentam o menor custo
computacional e sao assintoticamente 6timos, em termos de desempenho, quando
N — o0o. A DFT elimina a necessidade do uso de um banco de osciladores, os quais
sao normalmente dificeis de serem sintonizados para gerar as sub-portadoras. A
recente popularidade da OFDM deve-se, em parte, ao fato de que a DFT pode ser
eficientemente implementada com algoritmos rapidos, tal como a FET (Fast Fourier

Transform) que demanda logN operagoes por sub-portadora.

As Figs. 3.4 e 3.5 mostram os modelos banda base dos sistemas multi-portadoras
OFDM e DMT. Note que o bloco TEQ do sistema DMT implementa um equalizador
para encurtar o comprimento da resposta impulsiva do canal de comunicagao (Starr
et al., 1998). A formulagao do sistema OFDM serd apresentada a seguir, posto que

a mesma ¢ valida para o sistema DMT com pouquissimas modificagoes.
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Figura 3.4: Modelo banda base do sistema de transmissao multi-portadoras OFDM.
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Figura 3.5: Modelo banda base do sistema de transmissao multi-portadoras DMT.
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O sinal recebido na banda base do sistema OFDM é expresso por

y(t) = g(t) +v(t) = x(t) * h(t) + v(t), (3.9)

onde h(t) é a resposta impulsiva do canal de comunicagao que é suposto ser invariante
no tempo e v(t) é o ruido aditivo. No caso dos canais PLC, o ruido aditivo é dado
por

U(t) = Ubkg'r(t) + Unb(t> + Upa<t) + Ups(t) + Uimp(t) (310)

onde vVpig-(t) é o ruido de fundo aditivo, v, (t) é o ruido banda-estreita, vy,(t) é o
ruido impulsivo periédico e sincrono a freqiiéncia da fundamental, v,s(t) é o ruido
impulsivo periédico e assincrono a freqiiéncia da componente fundamental e vj,, (%)

¢ o ruido impulsivo.

O sinal recebido pelo receptor é demodulado com a DFT para produzir os N
simbolos na freqiiéncia, os quais sao dados por

2ﬂnk

Yk_Yk+Vk_\/_Zk0 n/f e~ 0<k<N-1 (311

onde k € o indice da sub-portadora e fs =1/T,

Yk Hp X, = \/—Z [z(n/fs) * h(n/ fs )]

2ﬂnk

(3.12)

Vk - %kgr, kT an, kT ‘/pa, kT ‘/ps, kT V;mp, k > (313)

sendo
72wnk

%kgr k= \/— Z vbkgr n/fs)} 6] 5 (314)

—2ﬁnk

ZN__ [ons(n/ f5)] € (3.15)

Vb, k =

ﬂ\

2wnk

Via, k = \/— ZN 1 Upa n/fS)] (3.16)
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Figura 3.6: Canais paralelos obtidos com o sistema multi-portadora OFDM/DMT.

- —2mnk

1 N—-1
Visse = = D2, [0/ )75 (317)

e
1 N-1 . —omnk
Vi, b = 77 > [ip(n/ )] 7R (3.18)
Note que
L}L/fs onkfs f
m:/‘ mew*ﬁzﬂ@ﬁ) (3.19)
0

¢ a atenuacdo complexa na k sub-portadora do canal PLC, f, = kfs/N, L, é o
comprimento do canal PLC. A Fig. 3.6 mostra os N sub-canais independentes e

paralelos no sistema OFDM.

A SNR na k-ésima sub-portadora é dada por

Si|Hil* Sk [Hy|?
SVk vakg'r,k + San,k + SVps,k + Svpa,k + SVi

SNR), = , (3.20)

mp,k

onde Sj; é a PSD do sinal transmitido na k-ésima sub-banda, Sy,,. ., Sv.. ., Sv.,. €
gr, pa, ps,

Sv;mp’k sao as PSDs das componentes Viggr i, Vpak, Vps ik € Vimpr do ruido aditivo na

k-ésima sub-banda.

No sistema multi-portadora, a k-ésima sub-portadora transmite by, bits/simbolo
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ou by bits/dimensdao. O nimero total de bits transmitidos pelo sistema multi-

portadora é dado por
b= " Mb (3.21)
— =0 ks .

onde M é o nimero de dimensoes,

SN R’“) (3.22)

- 1
by, = 510,9;2 (1 +

e I' ¢ um valor que garante que o sistema ird trabalhar num certo com uma

probabilidade de erro P..

A taxa de transmissao é expressa por

N—-1

b
R== Zk_o Ry, (3.23)

sendo Ry = Mby/T.

Para o conjunto de N sub-canais paralelos, o nimero médio de bits/simbolo por

sub-canal é expresso por

No11 SNRy,
by Nzk02og2(+ - > (3.24)

Considerando a introducao de margem, 7,,, para garantir o mesmo desempenho

do sistema se a poténcia do sinal recebido cai v,, dBs e do ganho de codificagao,
Y., obtido com o uso de técnicas de codificacao de canais para garantir o
funcionamento do sistema dentro da regiao de desempenho definida pelos parametros

de desempenho, a relacdo (3.24) é dada por

B _1 le_ Nll SN Ry,
bm—ﬁz = Z (+ o ) (3.25)

Por definigao, a margem, +,,, fornece o valor que a expressao (3.20) pode ser reduzida
ou aumentada (neste caso para valores negativos da margem em dB) e, ainda, manter

a probabilidade de erro, P,, abaixo do valor médximo permitido para um esquema de
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transmissao em sub-canal AWGN (Additive White Gaussian Noise) com um certo
nimero de bits/dim, um certo esquema de codificacao de canal e valor P, dado pelo
gap, I'. Note que o gap, I', é uma aproximacao que especifica o nimero de bits que
pode ser transmitido com as modula¢oes PAM (Pulse Amplitude Modulation) ou
QAM (Quadrature Amplitude Modulation) com uma certa P, (probabilidade de erro
de bit). Por exemplo, para garantir P, = 1075 deve-se considerar I' = 8,8 dB e para
P.=10"" usa-se I' = 9,8 dB.

E importante salientar que se Lop > L, —1, onde Lo p é o comprimento do prefixo
ciclico e Ly, é o comprimento da resposta impulsiva do canal no dominio discreto,
entao a equalizagao do canal PLC é simples, posto que cada sub-canal é somente
afetado por um ganho complexo. A formulacao apresentada abaixo fundamenta esta

caracteristica do sistema OFDM/DMT.

Sejam x = [rg---xy_1)7 um vetor de simbolos PAM ou QAM, h =

[ho---hr, 1] a resposta impulsiva do canal PLC no dominio discreto, v =

T

[vg-+-vn_1]" o vetor de ruido na saida do canal, Lcp = Lj o comprimento do

prefixo ciclico,

11 1 1
1wy w2 oo Wyt
Q=1 w2z wit .. WY (3.26)
_ 2(N—-1 N—-1)(N-1
1wy W WOy
€ _ -
1 1 1 1
_ _ —(N-1
1 1wy Wy Wy
Q* _ N 1 W];Q W]\_[4 c W];Q(Nil) , (327)
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onde

Wk =e N, (3.28)

Entao a saida do canal PLC é dada por

ho hy -+ hp, 0 0
B T 0 h() hl th_g th—l - -
Yo : . : : : Yo
0 S N S Tyi
Y1 . U1
- 0 cee 0 ho hl th,1 . +
hp,-1 0 0 ho hi,—2 TN_1
[ Y2 : . . . . . : | UN-1 |
L hl th,1 O O hO i
(3.29)
ou por
y=V+v=HXx+V, (3.30)
onde T_ = TN—k, k= 1, ...,Lh — 1.
Como a matriz de convolugao do canal ‘H ¢ circular, ou seja,
H=Q"AQ, (3.31)
onde A = di@g{)\o, o 7)\N71}7 )\k = Hk (ka/N) e
x = Q"X, (3.32)
entao
Y =Qy= “A X +
Qy = QIQAQQX +Qv .

=AX+V
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ou
Y =AX+V =
Hy 0 -+ 0 X Vo XoHy Vo
0 H, . : X Vi X1 H,y Vi
. . + . = . + .
0
0 - 0 Hyo | | Xy | | Vvt | | Xn—1Hn- | | V-1 |
(3.34)

sendo Y = [Yy--- Yy 4%, V = [V Vy_1]T. Note que X é o vetor formado pelos
simbolos obtidos na saida do bloco modulagao, x é o vetor obtido apés a aplicagao da
IDFT ao vetor X. Em (3.34) fica claro que se a matriz de convolugao do canal, H, é
circular, entao a matriz A = diag { Hy -+ Hy_ } é constituida pelas amostras
obtidas com a expressao (3.19). A estimativa do simbolo X;, ¢ = 0,--- N — 1 ¢,

entao, dada por

Xo+Vo/H

1/ Hy o+ Vo/Ho

" , X1+ W/H,
X=Y0® : = . , (3.35)

1/Hy_y
i Xy + Vo /Hy- ]
onde ® é o operador de Hadarmard definido por
T

pOq= [po% e pLadpa |- (3.36)

Note que, no caso da aplicagio DMT, o vetor X = [Xj--- Xy_4]7 ¢é dado por

¢

X (7) i=1,..,N/2—-1

x, = ) REW) =0 (3.37)
S(X(N) - i=N/2
Xi(N—i)  ,i=N/2+1,..,N/2-1

De acordo com (3.35) a estimagcao dos simbolos transmitidos é degradada quando

a poténcia do ruido aditivo é alta e/ou quando H; — 0, i =0,..., N—1. O problema
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que surge quando H; — 0, ¢ = 0,..., N — 1 ja tem sido, ha algum tempo, tratado
na literatura. No entanto, o problema do ruido aditivo constituido de componentes
impulsivas de elevada poténcia ainda nao foi solucionado. Assim, o capitulo 4, que
segue, tem como foco apresentar o uso de técnicas de inteligéncia computacional
para minimizar a poténcia de ruidos impulsivos na saida de canais PLC, uma vez
que a presenca de ruidos impulsivos gera elevadas taxas de erro na transmissao de

dados via canais PLC.

Finalmente, um simulador de canais PLC para a obtencao dos resultados
numeéricos reunidos nos capitulos 4 e 5 é implementado. Esse simulador faz uso dos
sistemas multi-portadora DMT/OFDM, descrito acima, e mono-portadora (Proakis,
2000). Os modelos de canais PLC e de ruidos aditivos, utilizados nesse simulador,
sao os modelos de canais PLC e do ruido aditivo para ambientes outdoor discutidos
nas secoes 3.1 e 3.2, e os modelos de canais PL.C e do ruido aditivo para ambientes

indoor que foram implementados em (Mendes, 2004).

3.4 Sumario

Esse capitulo discutiu modelos de canais e ruidos impulsivos para aplicacoes
PLC outdoor que serao utilizados nos capitulos 4 e 5. Além disso, uma discussao
sucinta sobre o sistema multi-portadora OFDM/DMT foi apresentada e brevemente
discutido o problema causado pelos ruidos impulsivos em sistema multi-portadora
OFDM/DMT. Finalmente, foi comentado a elaboragao de um simulador de canais

PLC para aplicagoes banda larga em ambientes outdoor e indoor.



Reducao da Presenca de Ruidos
Impulsivos na Saida de Canais de

Comunicacao

Nesse capitulo as defini¢oes sao consideradas: i) a saida do canal de comunicagao

é dada por

y(n) = §n) +o(n) = 3" hli)e(n — i) + o(n), (4.1)
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onde z(n) sao as amostras dos simbolos OFDM transmitidos, §(n) s@o amostras
livre de ruido na saida do canal, v(n) sdo as amostras discretas do ruido aditivo
em canais PLC, vide a expressio (3.9) e {h(n)}-";" é a versdo discreta da resposta
impulsiva do canal PLC, cuja resposta em freqiiéncia é dada por (3.1); i) w(n) =
[w(n)---w(n — L, + 1)]T é a resposta impulsiva do equalizador implementado no
bloco TEQ do sistema DMT para diminuir o comprimento da resposta impulsiva
do canal PLC; i) H = [Hy---Hy 1|T e W = [Wy---Wx_4]T sao os vetores
constituidos pelos valores da resposta em freqiiéncia do canal PLC e do equalizador
obtidas, respectivamente, com Hy = S0V h(n)e 7@T/NFn k= 0 N — 1 e
Wi = SN Pw(n)e7CT/NE k=0, N—1; w) c(n) = [¢(n) - c(n—L.4+1)]7

resposta impulsiva resultante entre a convolucao das respostas impulsivas do canal
PLC e do equalizador; v) uma vez que o equalizador nao ¢ ideal tem-se que c(n) =
¢ (n)+c''5(n) , onde ¢¥™(n) = [0] ¢c(n—L)---c(n—L—Ly+1) 0] _, ; |" éa
resposta impulsiva da componente de ¢(n) que nao gera interferéncia intersimbdlica,
c¥(n) =[e(n—L)---c(n—L+1) 0] c¢(n—L—Ly+1)---c(n—L.+1)]". Note que
c®m(n) = [0] ¢(n—L)---c(n—L—Ly+1) 0f__; ;1" é a componente da resposta
impulsiva c(n) que gera interferéncia intersimboélica e 05, é um vetor constituido de
M zeros; vi) As k-ésimas amostras Cp™ e CI1S do vetor C = [Cy---On_4]T =

[Cfimal - OIS ... OFinal - OIS 1T 3o obtidas a partir das seguintes respostas em

freqiiéncia
, N-1 . :
CkSznal _ Z 70 CSmal<n)e—](27f/N)k’n’ n = O’ .. 7N — 1’ (42)
e
N—1 :
CI1S — Z B IS (p)e=I@m/Nkn . N 1 (4.3)

vit) V(N) = Vpkgr(1) +Unp (1) +0pa (1) +0ps(n) +Vimp(n) é a versao discreta do ruido de
fundo em canais PLC expresso por (3.6), as respostas em freqiiéncia das seqiiéncias
{vm) 1350 {vsker (M50 {vms() 30 {vpa(n)}n 0y {vps (WIS € {vimp(n) 15
sao expressas, respectivamente, pelas expressoes (3.13)-(3.18), viii) as PSDs na k-

ésima sub-banda dos sinais z(n), v(n), Vpkgr (1), Vnb(1), Vpa(1), Vps(N) € Vipp(n) sdo
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representadas por Sk, Svkgrk, Snbk, Spak, Ops € Simp ks T€Spectivamente.

De um modo geral, os sistemas multi-portadoras OFDM/DMT sao menos
sensiveis a presenca de ruidos impulsivos que os sistemas mono-portadoras. Essa
caracteristica deve-se ao fato de que os simbolos OFDM sao mais longos que
os simbolos dos sistemas mono-portadoras e, conseqiientemente, a poténcia dos
ruidos impulsivos em sistemas OFDM/DMT ¢ distribuida entre as vérias sub-
bandas. Entretanto, resultados recentes evidenciam que os ruidos impulsivos podem
prejudicar o desempenho dos sistemas multi-portadoras. De fato, as atenuacoes
severas em algumas sub-bandas degradam o desempenho médio dos sistemas multi-
portadoras e requerem o uso de técnicas poderosas de codificacao de canal para que

a confiabilidade do sistema seja garantida.

Na presenca de ruidos impulsivos na saida dos canais PLC, a nao utilizacao de
técnicas sofisticadas para a codificacao de canais resulta na ocorréncia de rajadas
de erros ou erros isolados. Tais erros afetam o desempenho dos decodificadores de
canais, posto que os mesmos dependem da seqiiéncia de simbolos recebida para a
correta decodificacao do canal. Desta forma, o uso de decodificadores robustos a
presenca de ruidos impulsivos é necessario para minimizar o impacto dos erros que

ocorrem no processo de decodificagao do canal.

Os efeitos dos ruidos impulsivos em sistemas multi-portadoras foram analizados
em (Giles, 1995; Ghosh, 1996; Tan, Chew, Tjhung, & Wu, 2003) e vérias solugoes
para minimizar a presenga dos mesmos foram desenvolvidas desde entao. Dentre
elas, destaca-se a solucao desenvolvida para identificar a ocorréncia de picos na
saida dos canais PLC e reduzir a presenca dos ruidos impulsivos através de dois

tipos de fungoes nao-lineares (Giles, 1995). A primeira fun¢ao nao-linear é dada por

y(n) = () se ly(m)] <A ,n=0,.,N—1,  (44)

Aexp{Zy(n)}, caso contrario
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onde A é o médulo da amplitude méxima permitida na saida do canal e gj(n) é
a estimativa da saida do canal livre de ruido. Conforme observado, o limitador
dado por (4.4) reduz os efeitos decorrentes da presenca de ruidos impulsivos com
amplitudes elevadas. A outra funcao nao-linear proposta para limitar a presenca de

ruidos impulsivos na saida de canais de comunicacao é expressa por

. { ym),  se Jy(n)] < A

, n=0,....N—1. (4.5)
0, caso contrario

Em (Zhidkov, 2003) foi proposto uma técnica para estimar o ruido impulsivo e
realizar a subtragdo do mesmo no dominio da freqiiéncia. No entanto, conforme
observado pelo autor deste trabalho, o desempenho desta técnica é degradado

severamente na presenca de ruidos impulsivos com amplitudes elevadas.

Além das técnicas descritas acima, o uso de técnicas de codificacao de canais
tem sido investigado recentemente de maneira intensa, objetivando-se a minimizacao
da presenca de ruidos impulsivos em sistemas multi-portadoras (Haring & Vinck,
2003, 2004; Toumpakaris, Cioffi, & Gardan, 2004; Faber, Scholand, & Jung, 2003;
Haring & Vinck, 2003; Day & Poor, 2003; Dai & Poor, 2003; Zhang & Blum,
2001; He, Tjhung, Chew, & Ko, 2000; Stopler & Zamir, 2001; Wang & Chen, 2000;
Modestino, Sargrad, & Bollen, 1988; Moulin, Ouzzif, Zeddam, & Gauthier, 2003;
Baig & Gohar, 2003). No entanto, dois fatores impedem o uso exclusivo de tais
técnicas para o cancelamento de ruidos impulsivos. Primeiro, a ocorréncia de ruidos
impulsivos demanda o uso de técnica de entrelacamento com comprimento muito
grande, o que acarreta o aumento do atraso fim a fim e, conseqiientemente, dificulta
aplicagoes em tempo real. Um segundo fator a ser considerado, conforme discutido
anteriormente, é o fato de que os erros gerados nos decodificadores pelos ruidos

impulsivos deterioram o desempenho dos mesmos.

Com o intuito de reduzir a presenca de ruidos impulsivos em sistemas multi-

portadoras aplicados a canais PLC, as Figs. 4.1-4.2 apresentam os modelos de
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sistemas OFDM/DMT modificados, os quais sdo propostos para o cancelamento
dos ruidos impulsivos em sistemas multi-portadoras (Ribeiro et al., 2005; Romano
et al., 2003). Nesse modelo, o bloco CRI (Cancelamento de Ruido Impulsivo)
implementa um algoritmo nao-linear baseado em inteligéncia computacional para
reduzir a presenca dos ruidos impulsivos a partir dos N; pares de treinamento dados
por {7(n), ya(n)}Y5t, onde N, é o niimero de pares de treinamento e yq(n) é a
seqiiéncia desejada. Para realizar tal tarefa, o algoritmo nao-linear é, primeiramente,
submetido a um treinamento supervisionado. A seqiiéncia desejada, utilizada
durante o periodo de treinamento do algoritmo nao-linear, pode ser obtida de duas
formas distintas: i) através da geracao da seqiiéncia {y(n)}, saida do canal livre
de ruido, a partir da estimativa da resposta impulsiva do canal e do conhecimento,
pelo receptor, da seqiiéncia transmitida ou 1) através da estimagao dos estados na
saida do canal PLC. Supondo-se que a seqiiéncia {g(n)} seja conhecida, a seguinte
questao é feita: Qual tipo de técnica pode ser utilizada para minimizar a presenca

de ruidos impulsivos dentro da abordagem proposta acima?

Objetivando apontar direcoes que conduzam a solugao do problema em questao,
a seqao 4.1 descute o uso de técnicas baseadas em inteligéncia computacional (redes
neurais e sistemas fuzzy) para minimizar a presenca de ruidos impulsivos em sistemas
OFDM/DMT. As motivagoes para o uso dessas técnicas sao as seguintes: i) os
ruidos impulsivos podem ser vistos como componentes nao-lineares na saida do canal
PLC; 4i) as técnicas lineares sdo incapazes de mudar as caracteristicas originais dos
ruidos impulsivos, (ex. regularidade) (Zhang, 2001) e, finalmente, i) as técnicas
lineares nao sao adequadas para reduzir a presenca dos ruidos impulsivos quando
o mesmo é banda larga e nao estaciondrio (Zhang, 2001). Note que as técnicas
discutidas na secao 4.1 sao técnicas heuristicas que demandam custo computacional
elevado, no entanto, o uso das mesmas abre uma nova perspectiva para o problema
de cancelamento de ruidos impulsivos nao apenas em sistemas multi-portadoras,

mas também em sistemas mono-portadoras.
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Figura 4.1: Modelo banda base do sistema de transmissao multi-portadoras OFDM

modificado.

E importante salientar que o uso das técnicas propostas para o cancelamento de
ruidos impulsivos nao exclui o uso de técnicas de codificagao de canais. De fato,
as técnicas propostas sao projetadas para minimizar as condi¢oes desfavoraveis que
os sistemas de codificacao de canais irao encontrar em aplicacoes reais, nas quais a
ocorréncia de ruidos impulsivos é comum. Como conseqiiéncia do uso das técnicas
propostas, a ocorréncia de erros nos decodificadores ¢ minimizada e o comprimento
do entralagador é menor, o que contribui de forma decisiva para a viabilizacao das

aplicacoes em tempo real.

Note ainda que o uso da técnica proposta é bastante interessante em sistemas
DMT, uma vez que as técnicas de equalizacao empregadas para encurtar a resposta
impulsiva dos canais de comunicacao nao sao projetadas levando-se em conta a
presenca de ruidos impulsivos. Assim sendo, o desempenho de tais técnicas é

deteriorado consideravelmente a medida que os ruidos impulsivos ocorrem na saida
dos canais PLC.

Para os sistemas multi-portadoras OFDM/DMT, as SNRs nos sub-canais sao
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Figura 4.2: Modelo banda base do sistema de transmissao multi-portadoras DMT

modificado.
dadas por
Sk|cl.;:7inal|2 DMT
SNRy = { v Wil+sIciE 5 L k=0,.,N—1.  (46)
Sl se OFDM

Como todos os termos do lado direito da expressao (4.6) sao positivos, fica claro que
técnicas de processamento nao-linear de sinais para cancelar os ruidos impulsivos
podem ser aplicadas. Se, além disso, a técnica de processamento nao-linear nao
afetar as outras componentes, um aumento da taxa de transmissao é observada,

uma vez que as novas SN Ry sao expressas por

Sk |leinal |2 DMT
SNRy = { Swor Wil FSICISP 7 k=0, N—1, (4.7)
SelHel se OFDM
bkgr, k

e, conseqiientemente, para o sistema DMT tem-se

Sk |leinal ‘2 - Sk |leinal ‘2

> , =0,...,N —1, (4.8)
Sorgr, & [Wil” + SklCIS12 = Sy, i [Wal” + S| CIT5)2

e para o sistema OFDM a seguinte desigualdade é vélida

Se | Hy|? - Se |Hi|

Ck=0,.,N—1. 49
Stkgr, k. Svik (4.9)
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A minimizagao completa da presenca dos ruidos impulsivos, conforme explicitada
pela expressao (4.7), é uma tarefa praticamente impossivel de ser realizada. No
entanto, resultados interessantes sao obtidos com as técnicas discutidas na secao
4.1.

4.1 Inteligéncia Computacional para

Cancelamento de Ruidos Impulsivos

Asredes MLP (Multilayer Perceptron) (Haykin, 1999) sao amplamente utilizadas
em varias aplicagoes, pois as mesmas sao capazes de aproximar fungoes nao-lineares
e complexas. Levando-se em consideragao tal caracteristica, pode-se conjecturar
que as mesmas sao boas candidatas para a reducao dos ruidos impulsivos em canais
PLC quando os sistemas OFDM/DMT sao utilizados para a transmissao banda
larga de dados, uma vez que essas redes foram aplicadas com sucesso para reduzir a
presenga de ruidos impulsivos em sistemas CDMA (Code Division Multiple Access)
(T. C. Chuah, 2001). No entanto, as melhorias observadas em sistemas CDMA
(T. C. Chuah, 2001) quando a rede MLP ¢ treinada pelo método backpropagation
nao se repetem em sistemas OFDM/DMT, uma vez que a convergéncia do método

backpropagation é muita lenta.

Dada a baixa velocidade de convergéncia da rede MLP, na presente secao ¢é
formalizado o uso do método GCEM de treinamento, baseado em informacgoes de 2¢
ordem, para o treinamento da rede MLP. Além disso, sao apresentadas as redes RBF
(Radial Basis Function) (Mulgrew, 1996) e wavelet chapéu mexicano (Mallat, 2001)
treinadas pelo método de treinamento utilizado para treinar a rede MLP, visando
avaliar qual das técnicas apresenta o melhor desempenho. A motivagao para o uso

das redes RBF e wavelet é que as mesmas sao capazes, assim como a rede MLP é, de
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aproximar funcoes nao-lineares e complexas e podem apresentar melhores resultados

que as redes MLP.

As redes MLP, RBF e Wavelet com uma tunica camada escondida podem ser

definidas por

(4.10)
) = £(s(m)) = [ flso(m) - Flsza(m) ] (1.11)

x(n) = [ zo(n) - Taa(n) ]T — B"(n) [ 2(n) ] (4.12)

tanh(s;(n)), Se Rede M LP
F(si(n)) = exp {—< WV} , Se Rede RBF i=0,..,L—1,
p {—@} ,  Se Rede Wavelet

2 (4.13)

onde x(n) = [yo(n) - - - yx_1(n)]" é o vetor de entrada, z(n) = [z(n) - - - z_1(n)]" é
o vetor de safda da camada escondida ou intermedidria, x(n) = [zo(n) - - - za—1(n)]"
é o vetor de saida da rede, A(n) € RE+D*L ¢ a matriz de pesos entre as camadas
de entrada e intermedidria, B(n) € REHD*M ¢ a matriz de pesos entre as camadas

intermediaria e de saida e f(.) é a funcao de ativacao da rede.

Agora, sejam a(n) e b(n) os vetores colunas formados pelas linhas da matrizes
A(n) e B(n). Entdo, o vetor, w(n), que contém todos os pesos da rede, a

fungao custo, J.(w(n)) a ser minimizada durante o treinamento, e o vetor gradiente
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VJ.(w(n)) sao dados por

win) = [ a’(n) bT(n) | . (4.14)
1 N-1 1 N-1 1 N-1 9
Jewm) = 23w = 23 ) = 23 xin) — )
(4.15)
VI (w(n)) = [V (w(n) VI (w(n)]" (4.16)
onde x4(n) = [zq0(n) - zgm—1(n)]" é o vetor desejado na saida da rede, e(n) =

[zo(n) — 240(n) - zpr-1(n) — zqa-1(n)]" é 0 vetor erro observado na saida da rede,

VJa(w(n)) é o vetor gradiente de a(n), VJy(w(n)) é o vetor gradiente de b(n).

A escolha adequada de um método de otimizacao para o treinamento da redes
MLP (Principe, Euliano, & Lefebvre, 2000), RBF (Haykin, 1999; Mulgrew, 1996) e
Wavelet (Mallat, 2001) exerce um papel fundamental para a obtengao de solugoes
que sejam eficientes e simples para o problema de cancelamento de ruidos impulsivos.
De fato, o método de otimizagao deve ser capaz de garantir a rapida convergéncia

da rede para um minimo local e demandar baixo custo computacional.

Dentre os algoritmos encontrados na literatura para o treinamento da rede,
pode-se destacar o método back-propagation (Rumelhart et al., 1986), baseado
em informacoes de 1¢ ordem, que produz razoavel desempenho se os dados sao
representativos do problema e se o dimensionamento a priori da estrutura da rede
é feita de maneira apropriada (Haykin, 1999; Theodoridis & Koutroumbas, 1999).
Entretanto, o método back-propagation apresenta baixo desempenho devido a baixa
velocidade de convergéncia. De fato, as simulagoes realizadas mostraram que para o
problema de cancelamento de ruidos impulsivos em sistemas OFDM, o método back-
propagation nao permite a obtencao de uma rede capaz de minimizar a presenca de

ruidos impulsivos.
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Por outro lado, o uso de métodos de otimizacao baseados em informacao de
2% ordem apresentam velocidade de convergéncia superior aquela obtida com os
métodos de 1% ordem, uma vez que os mesmos fazem uso da informacao contida
na matriz Hessiana para atualizar os pesos da rede. A desvantagem dos métodos
de 2% ordem reside no fato de que os mesmos apresentam uma complexidade
computacional elevada por causa da necessidade de se calcular a matriz Hessiana.
Tal problema se torna significativo se a rede tem um nimero elevado de pesos.
No entanto, esse custo computacional pode ser consideravelmente reduzido se
a multiplicacao exata e rapida do produto da matriz Hessiana por um vetor
(Pearlmutter, 1994), sem o calculo explicito da matriz Hessiana, é considerado.
Objetivando explorar esta abordagem, o método GCEM (Santos & Zuben, 2000)
¢é utilizado para treinar as redes MLP, RBF e Wavelet, pois o mesmo faz uso da
técnica desenvolvida em (Pearlmutter, 1994) para a multiplicacdo exata e répida
do produto da matriz Hessiana por um vetor, garantindo que a complexidade seja
linear com o ntimero de parametros da rede. Outra motivagao para o uso do método
GCEM é que o mesmo faz uso de uma regra de atualizacao dos pesos baseada nos
critérios de Polak-Ribiere e Fletcher-Reeves. Tal regra permite ao método GCEM
apresentar maior velocidade de convergéncia que os métodos anteriores, conforme
mostrado em (Santos & Zuben, 2000). Além disso, esse método foi utilizado com

sucesso em (Ribeiro, Barbedo, Romano, & Lopes, 2005).

A implementagdo do método GCEM para treinar a rede dada por (4.10)-(4.13)
¢ baseada no calculo do vetor gradiente V.J,(w(n)) e da matriz Hessiana H(w(n)),
vide (Santos & Zuben, 2000). Entretanto, é sabido que o calculo da matriz
Hessiana demanda, a cada iteragao, elevado custo computacional quando o niimero
de pesos da rede é grande. Objetivando minimizar tal problema, em (Pearlmutter,
1994) foi proposto uma forma aproximada para se calcular o produto da matriz
Hessiana por um vetor direcional H(w(n))d(n). O uso desta forma aproximada

na implementagao do método GCEM para o treinamento das redes MLP, RBF e
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Wavelet (chapéu mexicano) reduz consideravelmente a complexidade computacional
durante o treinamento sem que haja perda significativa de desempenho. Para o
célculo de H(w(n))d(n) sem o célculo explicito da matriz Hessiana, deve-se utilizar

o operador diferencial dado por (Pearlmutter, 1994)

Ra{f(w(n))} = %f(w(n) +ad(n))]a=o, (4.17)

onde d(n) é um vetor direcional e 0 < a < 1, a € R.

Agora sejam

Béfc(wgng) L anc(w((n)))
0J.(w(n)) e
VaJ(w(n)) = W = : g : ) (4.18)
Je(w(n)) dJe(w(n))
Oa(r41),1(n) da(k41),0(n)

(4.19)

VaJ(w(n)) = [ vt ] —8JT('w(n))7

1 9s(n)

dJ(w(n)) .
os(n) <B(n) © f(s(n))) e(n), (4.20)
5 <w<(n>)> . aaf(w((")))
dJ(w(n)) o A
Ve J(w(n)) = —57= = I ; (4.21)
oB() OJ(wm) o _OJe(w(n)
Ob(L11),1(n) b1 41),m(n)

Ve (w(n)) = [ a(n) ] e (n), (4.22)

onde o operador de Hadarmard é dado por
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roo(n) - r0,0(n) up(n)

O]

! rp—10(n) - rp_1g-1(n) up_1(n) .

r0,0(n)s0(n) T r0,g-1(n)uo(n)

| rp-10(n)sp-1(n) - rp_1,g-1(n)up-1(n) ]
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(4.23)

para o caso que R(n) é uma matriz e u(n) é um vetor. Para o caso de dois vetores

r(n) e u(n), o operador de Hadarmard é dado por

r(n) ® u(n) = [ro(n)uo(n) - rp—1(n)up1(n)]".

(4.24)

O célculo direto do produto H(w(n))d(n) é obtido com a aplica¢do do operador

diferencial nas expressoes (4.18)-(4.22), ou seja,

(4.25)

(4.26)

(4.27)

(4.28)
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(4.29)
Ra { 5 § = (B © Fm) Rafe(n)) (4.30)
+ (VBJ( (n ))@f(n)+B(n)®9%d{f(n)}> e(n)
Ra{ Ve (w(n))} = [ Z<1”> Rafe” (n)} + %“‘{ff”)} ] ), (431)
e, finalmente,
H(w(n))d(n) — Ra{¥J (w(n))} — ;’:gﬁmﬁ ] (432)

O procedimento baseado no método GCEM, para o treinamento das redes MLP,

RBF e Wavelet é descrito a seguir:

Sejam g(n) = VJ(w(n)), Ny é o nimero total de pesos, n é a n-ésima iteragao,
Bpr(n) o ganho [(n) obtido com a expressao de Polak-Ribiere e Spr(n) o ganho
B(n) fornecido pela expressao de Fletcher-Reeves (Santos & Zuben, 2000), entao o
algoritmo do método GCEM para treinamento das redes MLP, RBF e Wavelet é

dado a seguir.

Inicializagao: inicialize o vetor w(n) com valores aleatérios, especifique o nimero

maximo de épocas e faca { <K le Q = —1
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Passo 1:

Passo 2:

Passo 3:

Passo 4:

Calcule g(0) = VJ.(w(0)) e faca d(0) = —g(0)
Faga Q=Q+1en=-1
Facan =n + 1

Paran=20,--- ,N —1

. Faca d(n) = —g(n) + B(n — 1)d(n)

. Calcule w(n + 1) = w(n) + a(n)d(n), sendo

) )
) = ) i wlm))d ()

e H(w(n))d(n) é dado por (4.32)

. Facag(n+1) = VJ.(w(n+ 1))

. Calcule
_ g7 (n+1)(g(n+1)—g(n))
Opr(n) = = e
n+1l)g(n+1
o) = E S

regra:

Sen=N-1
fn) =0
din+1)=—-gn+1)
n=>0
Senao
Se fpr(n) > 0e Bpr(n) < Brr(n)
B(n) = Bpr(n)
d(n+1)=—g(n+1)+ B(n)d(n)
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(4.33)

. Atualize o ganho #(n) e o vetor direcional d(n) de acordo com a seguinte
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Se —g'(n+1)d(n+1) <0
fn) =0
din+1)=—-g(n+1)
n=>0

Senao

n=n+1
Senao Se [pr(n) > Brr(n)
B(n) = Brr(n)
d(n+1)=—-g(n+1)+ B(n)d(n)
Se —gf(n+1)d(n+1) <0
Bn) =0
)

din+1)=—-g(n+1)

Passo 5: Se VJ.(w(n)) > £ ou Q < Quax, entao w(0) = w(N — 1), caso contrario

volte ao Passo 2

Finalmente, para fazer pequenos ajustes em tempo real dos pesos da rede
levando-se em consideragao pequenas modificacoes nas caracteristicas dos ruidos
impulsivos, o uso da técnica LLE, vide secao 2.3.3.2, pode ser periodicamente

utilizada, conforme sugerido em (Ribeiro et al., 2005). De fato, a estimagao local da
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Lipschitz permite a convergéncia rapida da rede para um novo estado sem demandar
o uso do método GCEM.

A secao de resultados ird mostrar os resultados obtidos quando as redes MLP,
RBF e wavelet e os algoritmos fuzzy do tipo 2 nao normalizados, propostos na se¢ao
2.2, sdo implementados no bloco CRI do sistema OFDM/DMT modificado visando

o cancelamento de ruidos impulsivos.

4.2 Resultados Numeéricos

Nesta secao o desempenho das técnicas propostas para o cancelamento de ruidos
impulsivos em sistemas de transmissao multi-portadora DMT, vide (Ribeiro et al.,
2005), é analisado através de simulagoes computacionais. O parametro principal

para validar o desempenho das técnicas propostas é a taxa de bit expressa por
(Acker, Leus, Moonen, Wiel, & Pollet, 2001)

N
: s
TaxaBit = (; bk> NiL (4.34)
(§
b = |log,(1 + 10N RE=T=amt7e)/10)) | (4.35)

onde by € o ntmero de bits alocados para a k-ésima sub-banda, L, é o comprimento
do prefixo ciclico que aqui é assumido ser igual a Ly, fs = 9,6 MHz ¢é a freqiiéncia
de amostragem, N ¢é o numero de sub-bandas, I' ¢ o gap, v, ¢ a margem e 7, é o
ganho de codificacao. Para a obtencao dos resultados numéricos mostrados a seguir,
as seguintes consideragoes foram feitas: i) o ruido de fundo tem PSD igual a -120
dB/Hz; i) a PSD do ruido impulsivo varia entre -90 dB/Hz e -105 dB/Hz; iii)
a PSD dos simbolos OFDM transmitidos é igual a -70 dB/Hz; iv) o comprimento
do simbolo OFDM ¢ igual a 2048; os simbolos OFDM de treinamento apresentam
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Atenuagao (dB)
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-1500
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Freqiéncia Normalizada (xr rad/amostra)

-2000 !
0

Figura 4.3: Resposta em freqiiéncia do canal PLC 1.

espectro plano em todas as sub-bandas e foram gerados de acordo com (Bingham &
Putten, 1997); v) o nimero de simbolos OFDM empregados para o treinamento da
técnica de cancelamento de ruidos impulsivos e para o TEQ (time domain equalizer)
sao iguais a 50 e 350, respectivamente; vi) a técnica TEQ utilizada nas simulagoes
foi a min-ISI (Arslan, Evans, & Kiaei, 2001) e vii) a SN Ry é dada por (4.7) para
o sistema OFDM/DMT e por (4.8) para o sistema OFDM/DMT modificado. As
redes neurais MLP, RBF e Wavelet tém 1 entrada, 18 neuronios, na tinica camada
escondida, e uma saida. Os algoritmos fuzzy proposto na secao 2.2, por sua vez,
tém 1 entrada, 18 regras e uma saida. A banda de freqiiéncia utilizada é entre 0,2 e
5 MHz. As respostas em freqiiéncia dos canais PLC, vide (Zimmermann & Dostert,
2002a; Langfeld, 2001), utilizadas nestas simulag¢oes sao mostradas nas Figs. 4.3-4.4,

aqui denominados de canais PLC 1 e PLC 2.

As Figs. 4.5-4.6 mostram o sinal na saida do canal livre de ruido (a), o sinal na
saida do canal livre de ruido corrompida pela presenga do ruido aditivo (b) o sinal

na saida do bloco CRI que implementa a rede MLP para cancelar a presenca dos
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Atenuagao (dB)
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Figura 4.4: Resposta em freqiiéncia do canal PLC 2.

ruidos impulsivos. Objetivando facilitar a visualizacao, os sinais apresentados nas
Figs. 4.5-4.6 foram submetidos a ganhos. Para obter esses resultados, considerou-se
que a PSD do sinal transmitido é igual a -70 dB/Hz, a PSD do ruido de fundo é
igual a -120 dB/Hz e a PSD do ruido impulsivo é igual a -90 dB/Hz. Além disso,
L, =16 e L,, = 48 foram escolhidos para o canal PLC 1 e L, = 16 e L,, = 56 foram
utilizados para o canal PLC 2. Conforme pode ser observado via inspecao visual,
o uso da técnica de cancelamento de ruidos impulsivos reduz consideravelmente a

presenca de ruidos impulsivos na saida do canal PLC.

Conforme discutido na parte introdutéria deste capitulo, a reducao da presenca
dos ruidos impulsivos em canais de comunicagao resulta no aumento da SNR nos
sub-canais. Resultados numéricos que confirmam tal comportamento sao mostrados
nas Tabs. 4.1-4.2 para diferentes valores da PSD dos ruidos impulsivos. Os valores

SNR, mostrado nessas duas tabelas, sao dados por

2
SNR = 10log,, (0—2?/) , (4.36)
g,

Un
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Amplitude
B Ao

Amplitude

Amplitude

Figura 4.5: (a) saida do canal PLC g(n), (b) saida do canal PLC corrompida com
ruido aditivo y(n) e (c) saida do bloco CRI g(n), referentes ao canal PLC 1.

Amplitude

Amplitude

Amplitude

Figura 4.6: (a) saida do canal PLC g(n), (b) saida do canal PLC corrompida com
ruido aditivo y(n) e (c) saida do bloco CRI 3(n), referentes ao canal PLC 2.
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2
Un

ruido aditivo na entrada do bloco TEQ. As colunas 2,...,9 das Tabs. 4.1-4.2 trazem

onde 05 é a poténcia do sinal na saida do canal livre de ruidos e o é a poténcia do

os seguintes resultados:

Coluna 2 (SAIDA): mostra a SNR na saida do canal PLC;

Coluna 3 (Hard): mostra a SNR obtida apds a aplicagdo da técnica dada pela

expressao (4.4);

Coluna 4 (Zero): mostra a SNR obtida apés a aplicagdo da técnica dada pela

expressao (4.5);

Coluna 5 (Wav): mostra a SNR, obtida apds a aplicacao da técnica baseada na rede
Wavelet proposta para a reducao de ruidos impulsivos em sistema OFDM/DMT,

vide segao 4.1;

Coluna 6 (RBF): mostra a SNR, obtida ap6s a aplicagao da técnica baseada na rede
RBF proposta para a reducao de ruidos impulsivos em sistema OFDM/DMT, vide

secao 4.1;

Coluna 7 (MLP): mostra a SNR, obtida apds a aplicagao da técnica baseada na rede
MLP proposta para a reducao de ruidos impulsivos em sistema OFDM/DMT, vide

secao 4.1;
Coluna 8 (FUZZY I): mostra a SNR, obtida apds a aplicagao da técnica baseada
no algoritmo Fuzzy I proposta para a reducao de ruidos impulsivos em sistema

OFDM/DMT, vide segao 2.2.1;

Coluna 9 (FUZZY II): mostra a SNR, obtida apds a aplicagao da técnica baseada
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no algoritmo Fuzzy II proposta para a reducao de ruidos impulsivos em sistema
OFDM/DMT, vide secao 2.2.2;

Conforme observado nas Tabs. 4.1-4.2, o uso da técnica proposta mostra-se
eficaz para reduzir a presenca dos ruidos impulsivos em canais PLC. De acordo com
os resultados numéricos reunidos, ganhos superiores a 1.8 dB sao obtidos com as

técnicas propostas em relacao as técnicas baseadas nas expressoes (4.4) e (4.5).

Dentre as redes neurais analisadas, observa-se que a rede wavelet apresentou o
pior resultado, enquanto a rede MLP apresentou um resultado levemente superior
ao obtido com a rede RBF. Comparando-se o desempenho das técnicas fuzzy do
tipo 2 propostas para a reducao de ruidos impulsivos, nota-se que o algoritmo fuzzy
do tipo 2 nonsingleton, cuja incerteza do ruido aditivo é modelada com uma funcao
exponencial apresenta resultados superiores aqueles obtidos com o algoritmo fuzzy
do tipo 2 cuja incerteza do ruido aditivo é modelada com uma fungao Gaussiana. De
fato, conforme mostrado na secao 2.4, o algoritmo fuzzy do tipo 2, cuja incerteza do
ruido aditivo é modelada com uma funcao Gaussiana, reduz-se para um algoritmo
fuzzy do tipo 2 singleton quando a variancia das fungoes de pertinéncia das regras

e do ruido aditivo é analisada conjuntamente.

Para mostrar que a reducao da presenca dos ruidos impulsivos na saida dos
canais PLC aumenta o desempenho do sistema DMT, as Tabs. 4.3-4.4 ilustram
as taxas de bit, em Mbps, obtidas para ambos os canais PLC quando I' = 9.8
dB para garantir P, = 1077, v,, = 6 dB, 7.= 3 dB, L, = 16, L, = 40 para o
canal PLC 1 e L, = 48 para o canal PLC 2. Baseado no fato de que a SNR
na entrada dos equalizadores TEQ é maior, vide resultados mostrados nas Tabs.
4.3-4.4, é de se esperar que tal resultado promova um aumento da taxa de bit
considerando a melhoria da SNR na entrada do bloco TEQ. Esse resultado evidencia,

em conformidade com a teoria, que o aumento da SNR na entrada do equalizador
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PSD | SAIDA | Hard | Zero | Wav | RBF | MLP | FUZZY I | FUZZY II
90,0 | 14,22 | 16,36 | 17,00 | 16,95 | 18,21 | 18,26 | 18,33 18,99
92,5 | 17,14 | 18,51 | 18,00 | 18,58 | 19,64 | 19,66 | 20,01 20,15
95,0 | 18,89 | 19,75 | 18,51 | 19,62 | 20,32 | 20,45 | 20,72 20,81
97,5 | 21,12 | 21,41 19,22 | 21,28 | 21,48 | 21,62 | 21,89 21,08
-100,0 | 22,79 | 22,90 | 19,85 | 22,79 | 22,98 | 23,01 | 23,38 23,51
1025 | 24,22 | 24,27 | 20,40 | 24,16 | 24,29 | 24,29 | 24,65 24,76
-105,0 | 25,17 | 25,18 | 20,83 | 25,07 | 25,19 | 25,19 | 25,23 25,29

Tabela 4.1: Canal PL 1: Valores de SNR (dB), na entrada do bloco TEQ, para
diferentes valores de PSD (dB/Hz) do ruido impulsivo.

PSD | SATDA | Hard | Zero | Wav | RBF | MLP | FUZZY I | FUZZY 11
90,0 | 12,29 | 16,15 | 17,10 | 16,62 | 18,07 | 18,11 | 18,51 19,01
92,5 | 14,88 | 17,42 | 17,55 | 17,39 | 18,66 | 18,71 | 19,64 19,88
95,0 | 18,97 | 18,36 | 18,09 | 19,51 | 20,22 | 20,24 | 20,98 21,21
97,5 | 20,45 | 19,06 | 18,55 | 20,16 | 21,56 | 21,55 | 21,73 22,00
-100,0 | 21,03 | 20,86 | 19,11 | 20,62 | 21,86 | 21,97 | 22,03 22,37
102,5 | 21,87 | 22,02 | 19,69 | 21,92 | 22,06 | 22,06 | 22,55 22,66
-105,0 | 22,95 | 23,01 | 20,22 | 22,94 | 23,02 | 23,04 | 23,06 23,09

Tabela 4.2: Canal PL 2: Valores de SNR (dB), na entrada do bloco TEQ, para
diferentes valores de PSD (dB/Hz) do ruido impulsivo.

promove um aumento efetivo da taxa de bit. Dentre as técnicas propostas para
cancelamento de ruidos impulsivos, observa-se que a rede neural baseada em wavelet
apresentou o menor ganho, enquanto o algoritmo fuzzy do tipo 2 discutido na se¢ao

2.2.2 apresentou o melhor desempenho.

Objetivando analisar o comportamento da técnica TEQ dentro do sistema DMT

modificado, as Figs. 4.7-4.8 mostram o desempenho do sistema DMT modificado em
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PSD | SATDA | Hard | Zero | Wav | RBF | MLP | FUZZY I | FUZZY 11
90,0 | 32,02 | 34,15 | 33,41 | 34,72 | 35,57 | 35,82 | 36,13 36,21
92,5 | 34,93 | 35,00 | 34,00 | 35,96 | 36,70 | 36,67 | 37,73 37,86
95,0 | 36,07 | 36,72 | 34,30 | 36,67 | 37,21 | 37,33 | 37,78 38,01
97,5 | 37,54 | 37,88 (34,70 | 37,32 | 37,96 | 38,07 | 38,36 39,78
-100,0 | 38,71 | 38,05 | 34,96 | 38,73 | 38,83 | 38,85 | 39,41 39,93
“102,5 | 39,76 | 39,08 | 35,23 | 39,52 | 39,58 | 39,58 | 39,88 40,08
“105,0 | 41,76 | 41,07 | 35,46 | 41,67 | 41,77 | 41,77 | 41,82 41,84

Tabela 4.3: Canal PL 1: Taxas de bit em Mbps, obtidas com as técnicas DMT e
DMT modificada, para diferentes valores de PSD(dB/Hz) dos ruidos impulsivos.

PSD | SAIDA | Hard | Zero | Wav | RBF | MLP | FUZZY I | FUZZY 1I
-90,0 | 23,13 | 24,64 | 25,49 | 26,13 | 26,79 | 26,81 27,01 27,13
-92,5 | 24,94 | 25,64 | 26,49 | 26,52 | 27,08 | 27,12 27,56 27,77
-95,0 | 25,07 | 26,58 | 25,51 | 26,81 | 27,45 | 27,46 27,68 27,86
-97,5 | 26,18 | 26,14 | 21,43 | 27,18 | 27,72 | 27,76 27,94 28,15
-100,0 | 27,64 | 26,80 | 26,78 | 27,75 | 27,84 | 27,89 28,01 28,13
-102,5 | 28,26 | 27,30 | 27,15 | 28,30 | 28,30 | 28,32 28,54 28,60
-105,0 | 28,59 | 28,62 | 28,53 | 28,65 | 28,61 | 28,63 28,72 28,74

Tabela 4.4: Canal PL 2: Taxas de bit em Mbps, obtidas com as técnicas DMT e
DMT modificada, para diferentes valores de PSD(dB/Hz) dos ruidos impulsivos.

funcao do comprimento da resposta impulsiva do equalizador TEQ, L,,, que varia
entre 8 e 128. As seguintes consideracoes foram feitas para a obtencao dos resultados
numéricos reunidos nas Figs. 4.7-4.8: I" = 9.8 dB para garantir P, = 1077, 7,, = 6
dB, 7.= 3 dB, L, = 16, a PSD do sinal transmitido igual a -70 dB/Hz, a PSD do
ruido de fundo igual a -120 dB/Hz e a PSD dos ruidos impulsivos igual a -90 dB/Hz.

Conforme observado, o uso da técnica de cancelamento de ruidos impulsivos permite
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Figura 4.7: Desempenho dos sistemas DMT e DMT modificado em funcao de L,
para L, = 16, quando o canal PLC é o 1.

que o equalizador TEQ tenha, em sua entrada, o sinal dado por

y(n) = y(n) + v,(n), (4.37)

onde g(n) é a saida do canal PLC e v,(n) é o ruido aditivo resultante apés o uso da
técnica nao-linear para o cancelamento das componentes impulsivas do ruido aditivo.
Pode-se constatar que agn < ¢2. Como a poténcia do ruido aditivo na entrada do
bloco TEQ é menor no sistema proposto devido a reducao da presenca dos ruidos
impulsivos, tem-se que a técnica TEQ pode ser aplicada para encurtar a resposta
impulsiva do canal PLC em condi¢des menos severas e, conseqiientemente, melhores
desempenhos sao obtidos para uma ampla gama de valores de L,, (vide os resultados
mostrados nas Figs. 4.7 e 4.8, obtidos quando a rede MLP foi implementada no bloco
CRI).

Finalmente, para avaliar a influéncia do uso da técnica de cancelamento de ruidos

impulsivos na obtengao da resposta impulsiva combinada entre o canal PLC e o
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Figura 4.8: Desempenho dos sistemas DMT e DMT modificado em funcao de L,
para L, = 16, quando o canal PLC é o 2.

equalizador TEQ), algumas simulagoes foram realizadas. As Figs. 4.9-4.10 mostram
o desempenho dos sistemas DMT e DMT modificada em funcao do comprimento da
resposta impulsiva c(n) que varia entre 4 e 128, quando a rede MLP é implementada
no bloco CRI. Conforme é observado, o uso da técnica de cancelamento de ruidos
impulsivos permite que melhores desempenhos sejam obtidos em ambos os canais

PLC analisados quando o comprimento da resposta combinada varia.

4.3 Sumario

Neste capitulo introduziu-se uma modificagao no sistema DMT/OFDM que leva
em consideracao o cancelamento de ruidos impulsivos na saida dos canais PLC. Para
cancelar ou reduzir a presenca dos ruidos impulsivos nos canais PLC foi proposto

o uso das redes MLP, RBF, Wavelet e dos sistemas fuzzy do tipo 2 nonsingleton.
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Figura 4.9: Desempenho dos sistemas DMT e DMT modificado em funcao de L,
quando L,, = 88 para o canal PLC 1.

Bit Rate (Mbps)

0 I I I I I I
4 20 40 60 80 100 120 128

Figura 4.10: Desempenho dos sistemas DMT e DMT modificado em funcao de L,
quando L,, = 104 para o canal PLC 2.
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Dentre as técnicas investigadas, constatou-se que os algoritmos fuzzy do tipo 2
nonsingleton apresentam os melhores desempenhos, enquanto o pior desempenho
foi obtido com a rede wavelet. Dentre as redes analisadas, pode-se observar que as
redes wavelet, RBF e MLP, necessariamente nessa ordem, promovem o aumento do

desempenho dos sistemas DMT/OFDM.



Equalizacao de Canais PLC baseada em

Sistemas Fuzzy

Recentemente, as técnicas baseadas em inteligéncia computacional (Ribeiro,
2005, 2003; Chen, Gibson, Cowan, & Grant, 1990; Mendel, 2000; Patra & Mulgrew,
1998a; Ibnkahla, 2000; Reyneri, 1999; Liang & Mendel, 2000c; Engelbrecht, 2002;
Patra, Pal, Chatterji, & Panda, 1999; Mulgrew, 1996) tém sido amplamente
utilizadas como solucoes nao-lineares para a equalizacao canais de comunicacao.
Dentre as técnicas investigadas, destacam-se aquelas baseadas em sistemas fuzzy. As

questoes de investigacao relacionadas ao uso dos sistemas fuzzy para a equalizagao

121
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de canais (Wang & Mendel, 1993; Patra & Mulgrew, 1998a, 1998b; Lee, 1994, 1994;
Sarwal & Srinath, 1995; Lee, 1996; Liang & Mendel, 2000a; Patra & Mulgrew, 2000;
Ribeiro, 2003; Dualibe, Jespers, & Verleysen, 2001) sao as seguintes: i) a equalizagao
de canais invariantes e variantes no tempo, i) a minimizagao dos ruidos na saida
do canal, com distribuigao diferente da Gaussiana, i) o cancelamento da ICC,
iv) o desenvolvimento de novos equalizadores baseados nas estruturas transversais
e com realimentacao decidida para sinais unidimensionais e bidimensionais e v)
o desenvolvimento de equalizadores fuzzy adaptativos. Mais recentemente, o uso
de equalizadores fuzzy numa estrutura de turbo equalizacao (Loiola et al., 2004),
de estratégias diferentes para a adaptacao dos parametros dos equalizadores fuzzy
(Ribeiro, 2005), de sistemas fuzzy do tipo 2 (Liang & Mendel, 2000¢c, 2000a) e da
equalizagao cega, baseada em sistemas fuzzy do tipo 1, (Ferrari et al., 2003) tem

sido investigado.

Fundamentado no fato de que os sistemas fuzzy do tipo 2 sao técnicas heuristicas
adequadas para a solucao de problemas envolvendo elevados niveis de incertezas,
neste capitulo é analisado o uso dos algoritmos fuzzy do tipo 2, propostos na secao
2.3, para a equalizagao de canais PLC. Tal andlise fundamenta-se no fato de que
os algoritmos baseados em sistemas fuzzy do tipo 2 sao capazes de lidar com as
incertezas presentes nestes canais, tais como a presenca de ruidos impulsivos e nao

estaciondarios e, ainda, no fato de que tais canais sao variantes no tempo.

Com esse objetivo, a equalizacao de canais de comunicacao é brevemente
discutida na segao 5.1. Na seqiiéncia, a secao 5.2 mostra que o algoritmo fuzzy
do tipo 2, proposto na secao 2.3.1, reduz-se ao equalizador Bayesiano baseado
no critério ML. Finalmente, Resultados computacionais, mostrados na secao 5.3,
ilustram que, apesar do aumento do carga computacional, estes equalizadores fuzzy
do tipo 2 oferecem mais vantagens se comparados com seus antecessores, quando

sao aplicados para a equalizacao de canais PLC.
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5.1 Equalizacao de canais PLC

Sejam os modelos em banda base e no dominio discreto de um sistema de
comunicacgao digital mostrados nas Fig. 5.1 e 5.2, entao o sinal na saida do canal de
comunicagao é dado por (Proakis, 2000; Qureshi, 1985)

Ly—1

y(n) =ij(n) +v(n) = Zi:g h(i)xz(n — i) +v(n) (5.1)
sendo §j(n) a saida do canal livre de ruido, {h(n)}:";"' a resposta impulsiva do

canal PLC | L, o comprimento da resposta impulsiva do canal PLC, v(n) a n-ésima
amostra do ruido aditivo formado, de acordo com a expressao (3.8), pela combinagao
dos diversos ruidos presentes nas saidas dos canais PLC, z(n) o n-ésimo simbolo
transmitido, g(n) a n-ésima amostra na saida do canal livre do ruido aditivo. Nas
Figs. 5.1 e 5.2, o bloco @(.) implementa uma funcao de decisdo. Neste capitulo
¢ assumido que z(n) assume valores equiprovéveis, independentes e apresenta as

seguintes estatisticas

E{z(n)} =0 (5.2)
E{(z(n1)z(n2))} = 026(n1 — na)

onde
S P

e E{.} é o operador esperanga.

A reconstrucao dos simbolos transmitidos a partir da minimizacao da
interferéncia intersimbdlica (IIS) na saida do canal PLC ¢ realizada por algoritmos
denominados equalizadores de canais de comunicacao. Tais equalizadores podem
ser agrupados em dois grupos distintos: ) os equalizadores supervisionados e i) os
equalizadores nao supervisionados (Haykin, 1996; Qureshi, 1985). No que tange a
equalizacao supervisionada, aqui considerada, duas formas distintas de equalizagao

se destacam:
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Figura 5.1: Modelo banda base para sistemas de comunicacao com equalizadores

transversais.
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Figura 5.2: Modelo banda base para sistemas de comunicacao com equalizadores

que possuem realimentacao decidida.

i) a equalizagdo baseada na estimagao da seqiiéncia transmitida. Neste caso, o
equalizador possui meméria infinita e é denominado MLSE (Mazimum Likelihood
Sequence Estimation) (Forney, 1972). Conhecendo-se a resposta impulsiva do canal
de comunicagao, o MLSE pode ser implementado com o algoritmo de Viterbi
(Jr., 1973). O MLSE, baseado no algoritmo de Viterbi, determina a seqiiéncia

{z(1),2(2),-- -} de simbolos transmitidos ao minimizar a func¢ao custo dada por

_ 2

Justo = 3y = 30wy = )] (5.4)
onde Z(n) é o n-ésimo simbolo decidido. Deve-se ainda ressaltar que o algoritmo
de Viterbi apresenta uma complexidade computacional proibitiva para a maioria
dos canais de comunicacao, pois ele demanda LMV operagoes para detectar uma
seqiiéncia de L simbolos que assumem M possiveis valores na presenca de V

inteferentes.

Sabe-se que o MLSE atinge o seu desempenho &étimo quando o canal de
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comunicac¢ao € invariante no tempo e a estimacao do mesmo é perfeita. Na pratica,
a estimacao do canal nao é exata e, portanto, ha perda de desempenho do MLSE.
A literatura mostra que se o canal de comunicacao é invariante, é possivel estimar
com grande precisao a sua resposta impulsiva e, conseqiientemente, a perda de
desempenho é desprezivel para estes canais. No entanto, o desempenho do MLSE é
bastante degradado quando os canais de comunicagao sao variantes no tempo (Chen,
McLaughlin, Mulgrew, & Grant, 1995). De fato, a estimagao de canais variantes no
tempo ¢ bastante problematica, posto que os coeficientes das respostas impulsivas

destes canais variam ao longo do tempo.

ii) a equalizagdo baseada na estimagao simbolo a simbolo da seqiiéncia
transmitida. A decisao de um equalizador simbolo a simbolo pode ser considerado
como uma funcao de um vetor contendo as amostras passadas na saida do canal.
Esta funcao de decisao pode ser linear e, conseqiientemente, o equalizador resultante
é dito ser do tipo linear. Os equalizadores lineares sao amplamente conhecidos por
sua baixa complexidade computacional. No entanto, é sabido que os mesmos sao
inadequados para a equalizacao de canais com nulos espectrais, uma vez que eles
geram noise enhancement. Além disso, eles nao sao adequados para a equalizagao

de canais seletivos em freqiiéncia (Proakis, 2000).

Por outro lado, se a funcao de decisao é nao-linear, entao o equalizador é nao
linear. A funcao de decisao étima é nao-linear e é obtida através do uso do critério
Mazimum a Posteriori Probability(MAP) (Abend & Fritchman, 1970), derivado
da teoria de Bayes (Duda & Hart, 1973; Trees, 1968/1971), é utilizado. Estes
equalizadores simbolo a simbolo 6timo é denominado equalizadores Bayesianos.
Fazendo-se algumas restrigoes nesses equalizadores, obtém-se variacoes dos mesmos
com diferentes relagoes de desempenho versus comlexidade computacional em
comparagao ao equalizador simbolo a simbolo 6timo (Chen, McLaughlin, Mulgrew,
& Grant, 1996; Chen, Mulgrew, & Hanzo, 2000; Chen, Mulgrew, & McLaughlin,
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Figura 5.3: Esquema de um equalizador transversal (TE).

1993; Chen et al., 1995; Geordiadis & Mulgrew, 2001; Montalvao, Dorizzi, &
Mota, 2001; Chen & Wu, 2004; Lee & Hanzo, 2002). A principal vantagem
desses equalizadores advém do fato de que os mesmos podem ter desempenhos
proximos daqueles alcancados com o MLSE demandando menor complexidade
computacional. Tais equalizadores geram o limitante superior de desempenho para
os equalizadores simbolo a simbolo e podem ser implementados de forma aproximada
por meio de solucoes lineares e nao lineares. Além de serem aplicados a equalizacao
supervisionada de canais de comunicacao, os equalizadores Bayesianos tem sido,
recentemente, desenvolvidos para a equaliza¢ao nao supervisionada de canais (José-

Revuelta & Sueiro, 2004; Lin & Yamashita, 2001)

As duas estruturas principais normalmente utilizadas para a implementacao dos
equalizadores simbolo a simbolo sao a estrutura transversal (Transversal Equalizer
- TE), vide a Fig. 5.3 ¢ a estrutura com decisao realimentada (Decision Feedback
Equalizer - DFE) (Austin, 1967), vide a Fig. 5.4.

A seguinte formulacao é aplicada para os equalizadores simbolos a simbolos:

Sejam um alfabeto dos simbolos transmitidos dado por S := {z(n) = sixlk =
1,.., Ng}, o i-ésimo vetor de simbolos transmitidos dado por x;(n) = [x(n) - z(n —
Ly, — Ly + 1T, o d-ésimo vetor y;(n) = [g(n)---y(n — L, + 1)]7 formado pelas

amostras livre do ruido aditivo na saida do canal, o vetor v;(n) = [v(n)---v(n —
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Figura 5.4: Esquema do equalizador com realimentacao decidida (DFE).

Ly + 1)]T constituido por amostras do ruido aditivo e a matriz de convolugao do

canal de comunicacao dada por

ho hq
0 ho
0 0 ho

hr,—1

hp, -1

hi,—2 hp,—1

, (5.5)

entao o i-ésimo vetor de entrada do equalizador transversal, cuja dimensao é L,,, é

dado por

yi(n) =y:(n) + vi(n) = Hx;(n) + v4(n).

(5.6)

Agora, seja Ny, = (Ng)l» Tl o nimero de possiveis vetores x;(n), 1 <i < Ny,

na entrada do canal de comunicacao, os quais constituem o espacgo de estados

YV=A{Fin)| 1 <i< Ny}

(5.7)

(5.8)
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o espagco de estados formado pelos vetores livres de ruidos, y;(n), na saida do canal
PLC e assumindo-se que o equalizador Bayesiano, tem-se que a estimativa da n-
ésima amostra do sinal transmitido atrasada de d amostras, &(n — d) = sy, estd

associada ao subespaco de estados
V= {§n(n), i=1,--+ Nyli(n—d) = s}, k=1,..Ns (5.9)

onde yi,(n), i = 1,---, Ny sao os vetores de estado na saida do canal que
constituem o k-ésimo subespaco de estados V*, Ny ¢ o ntimero de vetores de
estados na saida do canal de comunicacao que constitui o subespago de estados
Yk O espaco de estados Y formado por todos os vetores de estados na saida do
canal de comunicacao é dividido em Ng subespaco de estados, V¥, k=1,---, Ng.
Conseqiientemente, pode-se escrever ) = U,]fjljﬁk. Cada um dos subespaco de

estados estd associado a um simbolo #(n — d) = s transmitido. O ndmero de

M. Note

vetores no k-ésimo subespaco de estados, V¥, é dado por Ny = N

que o atraso de equalizagao, d, pode ser estimado de acordo com (Chng & Chen,
2005).

Supondo-se que as distribuicoes de probabilidades do ruido aditivo e dos
simbolos transmitidos sao dadas, pode-se aplicar o critério MAP para a deducao do
equalizador 6timo. Para o caso em que assume-se que os simbolos transmitidos sao
equiprovaveis, tem-se que o critério MAP reduz-se ao critério mazimum likelihood
(ML). Neste caso, os equalizadores Bayesianos sao 6timos de acordo com o critério
ML. Supondo-se que os simbolos transmitidos nao sejam equiprovaveis e tem funcao
distribuicao de probabilidade nao conhecidas, o equalizador Bayesiano baseado no

critério ML fornece os melhores resultados.

Os equalizadores transversais e Bayesianos podem ser aproximados pelos
equalizadores tranversais lineares ou nao lineares. Aproximando-se os equalizadores

transversais e Bayesianos pelo filtro transversal e linear, cuja estrutura é mostrada
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na Fig. 5.3, tem-se que a saida do mesmo é dada por

#(n — d) = Qla,(y(n). (5.10)

onde
g (y(m) = wTy(n) = 3" wiy(n— i), (5.11)
y(n)=[yn) - yn—L,+1)]", (5.12)

Q(.) é a fungao de decisao e w = [wq---wr, 1|7 é o vetor de coeficientes do filtro
transversal que, geralmente, é obtido de forma adaptativa. O desenvolvimento e a
utilizagao de diferentes critérios para a atualizacao do vetor w permite que diferentes

niveis de desempenhos sejam obtidos com os equalizadores transversais e lineares.

Apesar dos bons resultados obtidos com os equalizadores transversais, os
equalizadores baseados na estrutura transversal de decisao com realimentagao (DFE)
(vide Fig. 5.4) apresentam desempenhos melhores. De forma simplificada, pode-se
dizer que os equalizadores DFE sao obtidos por meio da expansao da entrada do

equalizador transversal para incluir o vetor de simbolos
fn—d)=[2(n—d—1) - dn—d—1Ly) ", (5.13)

onde L; é a ordem do filtro de realimentacao, constituido dos simbolos Z(n — d —
i), 1 = 1,--+, L, detectados anteriormente. Enquanto a saida dos equalizadores
DFE (Austin, 1967; Qureshi, 1985) é dada por

gy(y(n) = w"y(n) + b &(n—d) = 3 N wy(n — i)+ 30 bid(n —d i~ 1),

(5.14)

a salda decidida dos mesmos é dada por
#(n —d) = Qgy(y(n))), (5.15)
sendob=1[b, --- by, |" ovetor de coeficiente do filtro de realimentacao e Q(.)

uma fungao de decisao. Devido ao fato de que o vetor X(n — d) é constituido de
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amostras obtidas na saida da fungao @(.) nao linear, o equalizador DFE é dito ser

um equalizador nao linear.

Agora, seja
Ly=L,+L,—1—-d (5.16)

o comprimento do vetor de realimentagiao b, N, = (N,)** o ntimero de estado do
vetor b e xp;, 1 < j < NV, os estados de b, entao o nimero de estados de Yk é

(Ng)Entle (Ng)4*1. Note que o espaco de estados Y*

agora dado por Ny, = Ny EnFEw=T=1

gerados na saida do canal é agora dado por
Vo ={gn(n), i=1- Npl|t(n—d) = s,Nk(n —d— 1) =xp;},  (5.17)

sendok=1,..,Ng,j=1,..Nyex(n—d—1)=[t(n—d—1)---Z(n—d— L)|".
Conforme demonstrado em (Chen et al., 1993), tal solu¢ao reduz consideravelmente
a complexidade computacional demandada pelo equalizador Bayesiano transversal,

pois L,, € bem menor na estrutura DFE.

Daqui em diante adotaremos a seguinte consideracao:

Ly, se estrutura TE
L = (5.18)
L, + Ly, se estrutura DFE
Para o caso de L = L,,, tem-se o vetor
y(n) = [y(n)---y(n — L, + 1)]"] (5.19)

como entrada do equalizador e para L = L,, + L;, o vetor na entrada do equalizador

é dado por

y(n)=[yn)---yn—Ly+1)i(n—d—1)---2(n—d— L))" (5.20)

Uma consideracao importante a ser feita nas expressoes mostradas acima é que

o canal é considerado invariante no tempo. No entanto, se os canais de comunicacao
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forem variantes no tempo, os estados na saida dos mesmos apresentam dispersoes,
além daquela provocada pela presenca dos ruidos aditivos nessas saidas. Para
os canais variantes no tempo é evidente que os estados na saida dos mesmos
sao regioes Ry, e nao pontos no espaco de L dimensoes. Conseqlientemente, se
Ry, N Ry, # {0}, i # j, entao a equalizagao do canal de comunicagdo, sem a
adicao de ruido, é comprometida. De fato, a sobreposicao dessas regices devido as
incertezas nos estados dos canais de comunicacao compromete de forma significativa
a equalizacao dos canais de comunicagao, posto que nao é possivel precisar,
com baixa probabilidade de erro, a qual simbolo transmitido, z(n) = s, k

1,--+, Ng, estd associada a regiao Ry,, observada na saida do canal de comunicacao.
Adicionando-se a este problema a presenca de ruidos aditivos com componentes nao
estacionarias, tal como em canais PLC, pode-se afirmar que a equalizacao desses
canais é bastante complicada. De fato a ocorréncia de incertezas geradas pelos canais
de comunicagao variantes no tempo e pelos ruidos aditivos com caracteristicas nao
estacionarias resultam em incertezas que degradam consideravelmente o desempenho

dos equalizadores.

O fato dos estados na saida dos canais de comunicacao, tais como os canais PLC,
serem regioes e nao pontos do espaco vetorial Y, conduz a conclusao de que o uso
de técnicas de equalizacao baseadas em sistemas fuzzy do tipo 2 oferecem ganhos
considerdveis em termos de desempenho, conforme apontado em (Liang & Mendel,
2000a, 2000c¢). De fato, como destacado no capitulo 2, os sistemas fuzzy do tipo 2
sao adequados para resolver problemas cujos niveis de incertezas sao elevados, tal

como o problema colocado acima.

No capitulo 2 desta tese, novos algoritmos fuzzy do do tipo 2, intervalado e
nonsingleton foram introduzidos, os quais podem ser aplicados para a equalizacao
de canais PLC. Com este objetivo, a secao 5.2 mostra que o algoritmo fuzzy do tipo

2, intervalado e nonsingleton, proposto na secao 2.3, pode, sob algumas restrigoes,
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ser reduzido ao equalizador Bayesiano baseado no critério ML quando o ruido aditivo

é tem distribuicao Gaussiana.

5.2 Relagoes entre os Equalizadores Fuzzy do

Tipo 2 e Bayesiano baseado no critiero ML

Para mostrar que o equalizador fuzzy do tipo 2, intervalado, nonsingleton,

deduzido na secao 2.3, reduz-se ao equalizador Bayesiano, consideramos que os

simbolos transmitidos z(n) € S = {41, —1}, a resposta impulsiva do canal é
invariante no tempo e dada por {h(n)}>";!, a validade das restricoes explicitadas por

(5.2) e supondo-se que equalizador tem estrutura transversal. Note que as dedugoes
mostradas abaixo podem ser facilmente extendidas para outros tipos de modulagao

(M-PAM, M-QAM, M-PSK, etc) e/ou quando o equalizador tem estrutura DFE.

A seguir, primeiramente, deduzimos o equalizador Bayesiano étimo quando o
ruido aditivo na saida do canal de comunicacao é Gaussiano. Em seguida, deduzimos
o equalizador fuzzy do tipo 1 6timo quando fungoes de pertinéncia dos dados
nas entradas e das regras sao funcgoes gaussianas. Além disso, mostraremos que
tal equalizador fuzzy reduz-se ao equalizador Bayesiano 6timo quando algumas
restri¢oes sao consideradas. Finalmente, baseando-se na expressao (2.31) e na se¢ao
2.3.1, o equalizador fuzzy do tipo 2, intervalado, nonsigleton e étimo é deduzido e
¢ mostrado que o mesmo com algumas algumas restrigoes reduz-se ao equalizador

Bayesiano 6timo e ao equalizador fuzzy do tipo 1 e nonsingleton, descritos acima.

Supondo-se que a saida do canal livre de ruido do canal PLC seja corrompido
pela presenca de ruido aditivo i.i.d., independente do sinal x(n) e que as amostras

deste ruido tenham distribuigao Gaussiana A/(0,02), entdao, baseando-se na teoria
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de Bayes, tem-se que a saida do equalizador Bayesiano 6timo e normalizado é dado

por

—lly(n)=5:1? Cv(n)—% 112
{ > eXp( L)l > S eXp< ||y<2;%yg|| )}
yz‘eyj

Y€V,

fo(y(n)) = S exp (7“3,(;()7%9’9”2) ) (5.21)
Yk€YVa

onde V; = Y, UY, ¢ o espaco de estados constituido por todos os vetores
yi, cuja dimensiao é L,, obtidos com a expressao (5.6), V5 = {yi(n), i =
L. 287 e(n —d) = +1} e Y7 = {y;(n), j = 1,--- 2+ Ha(n — d) = —1}.
Note que disconsideramos os termos que multiplicam o lado direito da expressao
(5.21) para simplificar a mesma. A superficie de separagao entre os vetores de
estados V) e V7 é dada por

fo(y(n)) = 0. (5.22)

Agora, seja o sistema fuzzy do tipo 1 e nonsingleton (Mouzouris & Mendel,
1997), entao, supondo-se que as fungoes Gaussianas sejam aplicadas para modelar
as premissas dos antecedentes das regras fuzzy e as incertezas nas entradas do
sistema fuzzy, as t-norms sao implementadas pelo operador produto, o método
de defuzzificagdo ¢ pelas alturas e a contribuicio das regras associadas a Y, =
fyiln), i =1, 20 a(n—d) = +1} e Vy = {yj(n), j = L,--- .2 a(n—d) =
—1} sejam iguais a 1/2lh—1 e _1/21h—1, respectivamente. Entao, a saida do equalizador

fuzzy do tipo 1 e nonsingleton 6timo é dada por

—lly(n)—3|? ()52
(5 o) - 5 oo (28))
yi€Yy

Y€V,

Jusi(y(n) = AT o (523)
y%d eXp( 2(07+07) )
onde o2 é a variancia da funcao de pertinéncia que modela as premissas dos

antecedentes das regras fuzzy. Para a dedugdo da expressdo (5.23) consideramos

que todas as entradas do equalizador fuzzy do tipo 1 e nonsingleton e as premissas
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dos antecendentes das regras fuzzy apresentam os mesmos niveis de incertezas, os
quais sdo dados por o2 e o2. Note ainda que os vetores y;, y; e yx substituem os
vetores m;, m; e my, os quais correspondem as médias das fungoes de pertinéncia

das regras fuzzy alocadas para os estados em YV, VY, e V.

A superficie de separacao gerada pelo classificador fuzzy do tipo 1 e nonsingleton

para separar YV, de V7 é dada por

fns1(y(n)) = 0. (5.24)
Pode-se observar que (g ()
\y\in))
7fn51(y(n)) =1 (5.25)

desde que 02 = 0, ou seja, o equalizador fuzzy do tipo 1 e nonsingleton 6timo, cuja
saida é dada por (5.23), torna-se igual ao equalizador Bayesiano normalizado quando

a incerteza na regra fuzzy é igual a zero.

Baseando-se na expressao (2.31) e na segao 2.3.1, tem-se que a saida do
equalizador fuzzy do tipo 2, intervalado, nonsingleton e 6timo é obtida da seguinte
maneira

Sejam

Ay, (yi(n)) = exp | —5 <yi(n)6;(f)yi(n)) (5.26)

g ) = exp | — (=2l (5.27

2\ o, )

as funcoes upper e lower de pertinéncia que definem as FOUs das incertezas nas

entradas de um sistema fuzzy do tipo 2, intervalado e nonsingleton,

B (yi(n)) = exp —% (yi(n)a— mﬁf(n)) (5.28)
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L (9i(n)) = exp ! (yi(n) —m;;;(n)) : (5.29)

2 o (n)

as funcoes upper e lower de pertinéncia que definem as FOUs das incertezas nas
premissas dos antecedentes das regras fuzzy do sistemas fuzzy do tipo 2, intervalado e
nonsingleton. Entao, tem-se que o supremo entre as fungoes upper de pertinéncia e o
supremo entre as fungoes lower de pertinéncia que permitem relacionar as incertezas
presentes nas entradas com as incertezas presentes nas premissas das regras fuzzy

sao dados por

73t (T (7)) = ‘(Slip? fiy, (yi(n)) * fig (yi(n)) , (5.30)
1 (Y] (7)) = _(SI;P?_ fg, i) * pi (yi(n)) (5.31)

onde o simbolo * é uma t-norm implementada pelo operador produto, y;(n) é a i-
ésima amostra do vetor y(n) = [yo(n) - - yz_1(n)]* de entrada. Para o nosso sistema
fuzzy do tipo 2, as expressoes (5.30) e (5.31) alcangam os seus maximos nas seguintes
condigoes (Mendel, 2001; Mouzouris & Mendel, 1997):

yi mazx (Tb) = . —2i —QFZl | (532>
7 a,,(n) +0%(n)
e
! oy, (M)mi (n) + gy (n)my, (n)
imaa(") = 5 > : (5.33)
7 Gy, (n) + G (n)
A saida do equalizador fuzzy do tipo 2, intervalado, nonsingleton e 6timo é dada
por

fnsQ(y(n>> - fnsQ,{l}(Y(n)) - fnsQ,{—l}(y(n>> (534>
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onde
B in527{1}(Y(n)) + 7ns2,{1}(y(n))
fnsQ,{l} (y(n)) - LLSQ(y(n)) I ?n52(y<n)) (535)
fror () + Fro 1y (y(n)
Fszfo1y (y(n)) = =20 Y Y (5.36)

foo ) + Fray(n)

— ~|lym-5,||° [y |
Fuy OO + Ty ) = % oxp () + e (Bl )|
Y, Yi€Vy

(5.37)

2

¥ —|[ym-3, ~|lym-5,]”

Funcy @)+ Tyl = 5 [exp ( s ) e (L BL )] ,
Xj’yje d

(5.38)

< A ||y -7’
a0+ Tty = 5 Jouw (BB o (Ll )]
k,ykeyd

(5.39)

|<t

Note que os vetores ka e y, representam as incertezas associadas aos centro do

k-ésimo estado na saida do canal de comunicacao.

A superficie de separagao entre os vetores de estados Y, e ), gerada pelo
classificador fuzzy do tipo 2, intervalado e monsingleton, deduzido acima, é dada

por

frs2(y(n)) = 0. (5.40)

Conforme pode ser observado nas expressoes (5.41)-(5.39), o equalizador fuzzy

do tipo 2, intervalado, nonsingleton e 6timo é adequado para os problemas de
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equalizacao quando existem incertezas nas funcoes de pertinéncias que modelam
as incertezas presentes no ruido aditivo e nas premissas das regras fuzzy. Supondo-

se que tals incertezas nao existem, tem-se que o, = 0, = 0,, 0, = 0, = Oy,

y, = Y. = ¥ €, conseqiientemente, tem-se que

Jns2(y(n)) = fas1(y(n)), (5.41)

onde fns1(y(n)) é dado por (5.23). Em outras palavras, pode-se dizer que o
equalizador fuzzy do tipo 2, intervalado, nonsingleton e 6timo baseado no algoritmo
fuzzy proposto na se¢ao 2.3.1 pode ser reduzido a um equalizador fuzzy do tipo 2 e
nonsingleton que sob algumas restri¢oes reduz-se ao equalizador Bayesiano baseado

no critério ML.

E importante salientar que as relacoes mostradas acima sao, dadas algumas
restrigoes, possiveis de serem explicitas, pois as funcoes de pertinéncia que modelam
as incertezas nas entradas dos equalizadores fuzzy e as incertezas nas premissas
das regras fuzzy sao Gaussianas. Para o caso em que tais incertezas nao
sejam concomitamente Gaussianas nao é possivel mostrar analiticamente relagoes
semelhantes as apresentadas acima. De fato, a expressao que relaciona as incertezas
nas entradas com as incertezas nas regras nao produz, a principio, nenhuma
resultado que permite uma comparagao com equalizadores Bayesianos e fuzzy do
tipo 1, quando outros tipos de fungoes de pertinéncia sao consideradas. Como
exemplo, pode-se citar os algoritmos fuzzy do tipo 1 e nonsingleton e fuzzy do tipo
2, intervalado e nonsingleton, propostos na secao 2.3.2, que fazem uso da funcao
exponencial para modelar as incertezas nas entradas e da funcao Gaussiana para
modelar as premissas dos antecedentes das regras fuzzy. Para estes algoritmos nao

¢ possivel mostrar relacoes com os equalizadores Bayesianos.

Substituindo o equalizador transversal pelo equalizador com realimentacao
decidida (DFE), equagoes equivalentes as deduzidas acima s@o obtidas. Para o caso

em que os sinais sejam bidimensionais, basta considerar a funcao de pertinéncia
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sendo bidimensional, conforme foi proposto em (Wei & Mendel, 2000) e proceder de

forma idéntica para deduzir os equalizadores étimos.

5.3 Resultados Numéricos

A secao 5.3.1 apresenta resultados que confirmam a eficiéncia dos métodos BP,
DRD e LLE para a atualizacao dos parametros dos algoritmos fuzzy propostos na
secao 2.3 e na secao 5.3.2 alguns resultados sao mostrados para ilutrar o fato de
que os algoritmos fuzzy do tipo 2, propostos na secao 2.3, apresentam desempenho
superior quando comparados com os algoritmos baseados em sistemas fuzzy do
tipo 1. Os resultados computacionais mostrados nesta secao foram obtidos com

os algoritmos implementados com a linguagem C.

5.3.1 Estratégias de Atualizacao do Passo de Adaptacao

Visando verificar o desempenho dos métodos LLE, DRD e BP de otimizacao,
0s quais sao baseados em informacoes de 1% ordem, quando sao aplicados
para a atualizacdo dos parametros dos algoritmos fuzzy do tipo 1 utilizados
para a equalizacao de canais PLC, nesta secao comparamos a convergéncia dos
equalizadores fuzzy-S-LMS-DRD, fuzzy-S-LMS-LLE, fuzzy-S-DFE-DRD, fuzzy-S-
DFE-LLE, fuzzy-NS-LMS-DRD, fuzzy- NS-LMS-LLE, fuzzy-NS-DFE-DRD e fuzzy-
NS-DFE-LLE com aquelas obtidas com os equalizadores fuzzy-S-LMS, fuzzy-S-
DFE, fuzzy-NS-LMS e fuzzy-NS-DFE (Lee, 1994, 1994; Sarwal & Srinath, 1995;
Lee, 1996; Wang & Mendel, 1993; Ribeiro, 2003). Para esses equalizadores fuzzy,
S e NS significam singleton e nonsingleton, LMS significa o uso do método BP
para a atualizacao, LMS-DRD e LMS-LLE referem-se ao uso dos métodos DRD
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e LLE, respectivamente, para a atualizacao dos parametros dos equalizadores. Os
equalizadores fuzzy que tém no seu nome a sigla DFE referem-se ao equalizadores
com realimentacao decidida, cuja estrutura é mostrada na Fig. 5.4. Os equalizadores
listados acima, cujo nome nao contém a sigla DFE sao os equalizadores fuzzy
transversais, cuja estrutura é ilustrada na Fig. 5.3. Os equalizadores fuzzy
nonsingleton, implementados nesta secao, sao aqueles que consideram a funcao
Gaussiana para modelar as incertezas nas entradas do equalizador fuzzy. Note que

tais incertezas sao geradas pela presenca dos ruidos aditivos em canais PL.C outdoor.

Para a obtencao dos resultados mostrados nesta secao, as seguintes consideracoes
foram feitas: 7) o canal PLC e a modelagem do ruido impulsivo sao aqueles discutidos
nas segoes 3.1 e 3.2 do capitulo 3; i) o canais PLC foi normalizados; i) a faixa
de freqiiéncia utilizada é entre 1 MHz e 2.5 MHz; iv) a poténcia dos simbolos
BPSK transmitidos e dos ruidos impulsivos sao iguais a 02 = 0 dB e afmp =0
dB, respectivamente; v) a poténcia do ruido de fundo agkgr varia entre —2.5 dB
e —20 dB; vi) Ly, Ly, M e d foram fixados em 15, 8, 100 e 0, respectivamente;
vii) o passo de adaptac@o para a atualizagao dos equalizadores fuzzy-S-LMS, fuzzy-
S-DFE, fuzzy-NS-LMS e fuzzy-NS-DFE foi fixado em 0,001; viii) para o método
DRD adotou-se a € [0,1, 0,4], K; € [0,0001, 0,001], K5 € [0,6, 1,0] e o passo de
atualizagao inicial igual a 0,03; iz) para a técnica LLE adotou-se \g =4, m =1 e
g = 1,038, z) a saida dos equalizadores fuzzy do tipo 1 e nonsingleton e das equagoes
de atualizagao de seus parametros sao dadas pelas expressoes (2.100)-(2.108), i)
os equalizadores fuzzy do tipo 1 e singleton sao obtidos quando as incertezas nos
dados de entrada é desconsiderada. Neste caso, as saidas de tais equalizadores
e as equacoes de atualizagao dos parametros dos mesmos podem ser derivadas a

partir de (2.100)-(2.108) (vide (Mendel, 2001)), finalmente, zii) os parametros dos

equalizadores foram igualmente inicializados.

Enquanto a Fig. 5.5 mostra o canal PLC utilizado nas simulacoes, a Fig. 5.6



140 CAPITULO 5. EQUALIZACAO DE CANAIS PLC

0.8 =

061 B

041 B

02 : -

Amplitude

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Figura 5.5: Resposta impulsiva do canal PLC utilizado nas simulagdes. O

comprimento do canal foi truncado, resultando em L; = 50.

mostra uma seqiiencia gerada a partir do modelo do ruido aditivo em canais PLC,

descrito na secao 3.1, que é utilizado nas simulagoes.

As Figs. 5.7 e 5.8 mostram a convergéncia dos equalizadores analisados em

fungao dos valores MSE, obtidos na saida dos mesmos, quando 02 = (0 dB, Ufmp =0
dB e 03, = —20 dB. Conforme ¢é observado, os equalizadores fuzzy nonsingleton

apresentam velocidade de convergéncia maior do que as suas versoes fuzzy singleton.
Tal ganho de desempenho ja era esperado, pois a saida do canal PLC é corrompida

por ruido e os sistemas fuzzy nonsingleton foram desenvolvidos para lidar com tal

problema (vide (Mouzouris & Mendel, 1997)).

Dentre os métodos de otimizagao analisados, o método LLE foi o que apresentou
melhor desempenho em termos de velocidade convergéncia. Esse resultado é
bastante interessante, posto que o método LLE requer o ajuste heuristico de poucos

parametros. Ja o método DRD apresenta uma inicializacao mais dificil, pois sao
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Figura 5.6: Exemplo do ruido aditivo em canais PLC quando o} = 0 dB, o7, =0
dB, 0}, = —20 dB e nimero de amostra igual a N = 10°.

varios os parametros a serem inicializados de forma heuristica. Tal caracteristica do

método DRD faz com que o uso do mesmo seja bastante complicado.

E importante salientar que, embora a complexidade computacional por iteracao
seja maior quando os métodos DRD e LLE sao utilizados para a atualizacao dos
parametros dos equalizadores fuzzy, vide Tab. 2.1, o ganho, em termos de velocidade
de convergéncia, é representativo quando o método LLE ¢é utilizado. Isso se deve ao
fato de que os equalizadores treinados com tal técnica permitem que a convergéncia

seja alcancada com menor niimero de iteragoes.

De forma a mostrar o desempenho dos equalizadores fuzzy do tipo 1 listados
acima, as Figs. 5.9 e 5.10 ilustram os desempenhos dos equalizadores fuzzy-S-DFE-
LLE, fuzzy-NS-DFE-LLE, DFE e Bayesiano (Chen et al., 1993; Duda & Hart, 1973)

com e sem erro de propagacao. A relacao sinal ruido (signal to noise ratio - SNR)
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Figura 5.7: Curva de convergéncia dos equalizadores fuzzy do tipo 1 com estrutura

transversal.
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Figura 5.8: Curva de convergéncia dos equalizadores fuzzy do tipo 1 com estrutura
DFE.
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mostrada nos graficos é dada por
o2
Uz’mp + Ubkgv‘

O numero de iteracoes utilizado nas simulacoes variaram de 2 x 10% & 107.

E importante ressaltar que apenas os resultados obtidos com os equalizadores
fuzzy-DFE-S-LLE e fuzzy-DFE-NS-LLE foram considerados, pois os mesmos
apresentam maior velocidade de convergéncia e seus respectivos competidores
convergem para o mesmo minimo local em iguais condigoes de simulacao. A diferenca
entre eles reside exatamente no fato de que o método LLE permite que o equalizador

fuzzy convirja mais rapidamente.

Sabe-se que em situagoes em que os estados na saida do canal e a distribuicao
de probabilidade do ruido aditivo é conhecida, os equalizadores fuzzy do tipo 1
apresentam desempenhos similares aqueles obtidos com os equalizadores Bayesianos.
No entanto, conforme é observado nas Figs. 5.9 e 5.10, tais equalizadores apresentam
desempenhos levemente inferiores aqueles obtidos com os equalizadores DFE. Tais
resultados devem-se ao fato de que os equalizadores fuzzy analisados sao solugoes
sub-6timas, pois o numero de regras utilizado no mesmo é menor que o nimero
necessario para garantir que tais equalizadores considerem todos os vetores de

estados na saida do canal PLC em questao.

5.3.2 Resultados com os Algoritmos Fuzzy do Tipo 2

Nesta secao o desempenho dos equalizadores fuzzy do tipo 1 e do tipo 2 é
comparado. As consideracoes de simulagoes aqui utilizadas para a obtencao dos

resultados sao as mesmas da secao anterior.

Embora, a utilizacao dos sistemas fuzzy do tipo 2 seja apropriada para a solucao
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Figura 5.9: Desempenho dos equalizadores fuzzy do tipo 1 com a estrutura do DFE

quando existe erro de propagagao no mesmo.
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Figura 5.10: Desempenho dos equalizadores fuzzy do tipo 1 com a estrutura DFE

quando nao existe erro de propagagao no mesmo.
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de problemas que geram regras fuzzy com incertezas, os resultados mostrados na
Fig. 5.11 evidenciam que tais equalizadores oferecem algumas vantagens quando
aplicados aos problemas que nao produzem incertezas nas regras fuzzy. Na Fig. 5.11,
os equalizadores fuzzy2-S-DFE e fuzzy2-NS-DFE referem-se aos equalizadores fuzzy
do tipo 2, intervalado, singleton e nonsingleton implementados dentro da estrutura
DFE. Note que o equalizador fuzzy2-S-DFE é uma versao simplificada do equalizador
fuzzy2-NS-DFE, quando as incertezas associadas as entradas do equalizadores sao
iguais a zero. Os equalizadores fuzzy-S-DFE e fuzzy-NS-DFE sao equalizadores

fuzzy do tipo 1, singleton ou nonsingleton.

O método de otimizacao utilizado para a atualizacao dos parametros destes
equalizadores fuzzy do tipo 1 e 2 é o BP. Objetivando garantir condicoes iguais de
simulagao desses equalizadores, os seguintes critérios sao adotados na inicializacao
de seus parametros: i) os parametros dos equalizadores fuzzy do tipo 2, intervalado
e singleton foram obtidos a partir de perturbacoes aplicadas nos parametros dos
equalizadores fuzzy do tipo 1 e i) os parametros dos equalizadores fuzzy do
tipo 2, intervalado e monsingleton, sao os mesmos usados no equalizador fuzzy do
tipo 2 singleton. Os parametros que modelam as incertezas nas entradas destes
equalizadores fuzzy do tipo 2 foram obtidos a partir de uma perturbacao gerada
no parametro equivalente utilizado no equalizador fuzzy do tipo 1 e nonsingleton.
O mesmo passo de adaptacao @ = 0,001 foi empregado para a atualizacao dos
parametros dos algoritmos fuzzy analisados, objetivando realizar uma comparagao
nao polarizada entre as diferentes os equalizadores fuzzy do tipo 1 e do tipo 2

analisados numericamente nesta secao.

Conforme pode ser observado na Fig. 5.11-5.13, os equalizadores fuzzy do
tipo 2 e intervalados, propostos na secao 2.3.1, apresentam maiores velocidade
de convergéncia do que suas versoes fuzzy do tipo 1. Nestas figuras, os termos

fuzzy-S-DFE e fuzzy-NS-DFE referem-se aos algoritmos fuzzy analisados na secao
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Figura 5.11: Convergéncia dos equalizadores fuzzy DFE do tipo 1 e do tipo 2.

anterior e os termos fuzzy2-S-DFE e fuzzy2-NS-DFE sao os algoritmos fuzzy do tipo
2 deduzidos na secao 2.3.1.

E interessante observar que tal resultado é possivel, pois, apesar de nao
haver incertezas no canal PLC, o nimero maior de parametros oferecido pelo
equalizador fuzzy do tipo 2 contribui de forma decisiva para a minimizacao do MSE.
Além disso, pode-se conjecturar as seguintes justificativas para este desempenho
dos equalizadores fuzzy do tipo 2 e intervalado para estas simulagoes: i) o
ruido aditivo na saida dos canais PLC apresenta componentes impulsivas de alta
poténcia e nao sao gaussianos, vide Fig. 3.3 e, apesar dos equalizadores fuzzy
nonsingleton analisados modelarem as incertezas nas entradas do mesmo com a
funcao Gaussiana, as regras fuzzy permitem um grau maior de liberdade para
lidar com tais componentes impulsivas; ) o nimero de regras utilizadas para
a equalizagao deste canal PLC é pequeno e, conseqiientemente, o problema de

saturacao do equalizadores fuzzy do tipo 2 nao existe.
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Figura 5.12: Convergencia dos equalizadores fuzzy DFE do tipo 1 e do tipo 2

nonsingleton.
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Figura 5.13: Convergéncia dos equalizadores fuzzy DFE do tipo 1 e do tipo 2

singleton.
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Na secao 5.2 foi mostrado que se nao existem incertezas nas regras fuzzy, os
equalizadores fuzzy do tipo 2 e intervalado reduzem-se ao equalizador fuzzy do tipo
1. Tal resultado ¢é bastante interessante, pois significa que na auséncia de incertezas
no canal PLC (auséncia de incertezas nas fungoes de pertinéncia que modelam
as premissas dos antecedentes das regras fuzzy), os equalizadores fuzzy do tipo 2
convergem para o resultado obtido com os equalizadores fuzzy do 1. Tais resultados
sao, claramente, tipificados nas Figs. 5.12 e 5.13. Nessas figuras, observa-se que as
curvas mostradas sao as mesmas ilustradas na Fig. 5.11, com a consideragao de que

o ntimero de iteracoes é igual a 2,8 x 106.

5.4 Sumario

O presente capitulo discutiu a aplicacao dos algoritmos fuzzy do tipo 2,
introduzidos na secao 2.3, para a equalizacao de canais PLC. Apesar da maior
complexidade computacional demandada por esses algoritmos, os resultados
numéricos mostram que eles atingem desempenhos superiores aqueles obtidos com
o uso de seus antecessores tanto em termos de velocidade de convergéncia, quanto

em termos de desempenho aferido através da BER.



Monitoramento da Qualidade de Energia

Elétrica

Nos capitulos anteriores discutiu-se o uso das redes elétricas para a transmissao
de dados e apresentou-se algumas técnicas para melhorar a confiabilidade dos
sistemas de comunicacao que fazem uso das redes elétricas como meio de transmissao
de dados. Além disso, comentou-se que a tecnologia PLC é uma solucao bastante
promissora para as empresas de transmissao e distribuicao de energia, uma vez
que as mesmas podem fazer uso de tal tecnologia para aplicagoes de supervisao,

gerenciamento e controle dos sistemas de poténcia e de transmissao banda larga de
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dados.

Sabe-se que para as aplicacoes de supervisao, gerenciamento e controle, o
monitoramento da QE exerce um papel fundamental, pois o mesmo fornece uma
andlise qualitativa e quantitativa da energia transmitida e distribuida pelas empresas

de transmissao e distribuicao de energia.

Visando propor algumas técnicas que auxiliem a andlise da QE, a partir deste
capitulo discute-se o uso de técnicas de processamento de sinais e de inteligéncia
computacional para a realizacao de algumas tarefas de monitoramento da QE.
Com esse objetivo, a secao 6.1 discute algumas motivagoes para o monitoramento
da QE e a secao 6.2 descreve o diagrama de blocos da solu¢ao constituida por
alguns algoritmos baseados em técnicas de processamento de sinais e inteligéncia
computacional a serem empregados para analisar a ocorréncia de distirbios e

comenta os dois conceitos que inspiraram o desenvolvimento destes algoritmos.

6.1 Motivacao para o Monitoramento da QE

A desregulamentacao dos setores de geracao, transmissao e distribuicao de
energia elétrica promovida no mundo, a partir do final do século passado, introduziu
os fatores competicao e qualidade no mercado de energia elétrica. Nesse novo
cenario, diferentes empresas, reunidas em seis diferentes grupos: geragao, producao
independente, transmissao, distribuicao, operadores independentes e negociadores
de energia (Abdel-Galil, El-Saadany, & Salama, 2001; Loehr, Casazza, & John,
1999; Arrillaga, Bollen, & Watson, 2000) regulam e competem entre si por uma fatia
do mercado de energia. As empresas, movidas pela necessidade de atendimento e
superacao das expectativas dos consumidores industriais, comerciais e residenciais e

pela competitividade realizam investimentos significativos, visando a expansao e a
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modernizagao dos sistemas de poténcia.

Atualmente, alguns segmentos industriais e de servicos necessitam do
fornecimento ininterrupto de energia, ou seja, durante 24 horas por dia e 7
dias por semana. Pode-se citar, como exemplo, o setor financeiro, as industrias

automatizadas e as operadoras de redes de comunicagao.

Tal fornecimento é melhor planejado e desenvolvido quando um completo sistema
de monitoramento da QE é realizado continuamente em tempo real (Khan, 2001;
McGrannaghan, 2001; Abdel-Galil et al., 2001; Arrillaga et al., 2000). Tal medida
possibilita a obtencao de informacoes suficientes para as tomadas de decisoes de
carater preditivo, preventivo, corretivo e estratégico que garantam a qualidade e a
confiabilidade do sistema de energia. Desta forma, o uso de um sistema completo
de monitoramento em tempo real, de transmissao de dados para uma central de
processamento de informacoes e, ainda, de analise destes dados é uma das questoes
em aberto e mais importantes na concepgao atual de um sistema de monitoramento
integrado da qualidade da energia elétrica (Khan, 2001; McGrannaghan, 2001;
Abdel-Galil et al., 2001).

Para o monitoramento da QE, o desenvolvimento de sofisticadas técnicas de
processamento de sinais e de inteligéncia computacional tém sido investigado,
com destaque para as seguintes técnicas: i) técnica para a andlise espectral do
sinal monitorado (fundamental, harmonicas e inter-harmonicas), i) técnica para a
deteccao da ocorréncia de distirbios, i17) técnica para a classificagao dos disturbios,
iv) técnica para a compressao dos distirbios para fins de armazenamento e/ou
transmissao via canais de comunicacdo, v) técnica para a identificacdo das fontes
geradoras de disturbios no sistema de poténcia, vi) técnica para a localizagao das
fontes geradoras de disturbios, vii) técnicas para a alocagao 6tima de equipamento

de monitoramento no sistema de poténcia, viii) técnica para a extragao de indices
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representativos para avaliar o nivel de qualidade da energia elétrica e, finalmente,
iz) técnicas para a transmissao dos dados de monitoramento para uma central de

processamento e analise.

Para implementar tais técnicas, duas abordagens para o monitoramento da QE
sao empregadas: i) a abordagem descentralizada na qual os algoritmos de andlise sao
implementados nos equipamentos de monitoramento. Neste caso, usa-se um canal
de comunicacao com baixa taxa de transmissao para a transmissao das informacgoes
obtidas pelos equipamentos de monitoramento a central de processamento. Os
equipamentos utilizados na abordagem descentralizada apresentam nivel elevado
de sofisticagao, pois implementam todos os algoritmos necessarios para a andlise
dos disturbios que ocorrem nas redes elétricas; i) na abordagem centralizada,
os algoritmos para a andlise dos disturbios sao implementados na central de
processamento. A abordagem centralizada demanda o uso de canais de comunicagao
com altas taxas de transmissao, pois a forma de onda de todos os disturbios
detectados pelos equipamentos de monitoramento devem ser enviados para a central
de processamento. Além disso, essa abordagem requer o uso de equipamentos de

monitoramento simples e uma central com capacidade de processamento elevada.

Como exemplo de sistema de monitoramento descentralizado, pode-se citar
o projeto DPQ da EPRI (EPRI, 2002), cuja estrutura pode ser visualizada na
Fig. 6.1. O software PQview abrange todos os processos de aquisicao, extracao
de parametros e informacoes, classificacao e reconhecimento, interpretacao das

informacgoes, apresentacao de relatérios e armazenamento das informacgoes.

Baseando-se no projeto DPQ e em idéias e concepgoes discutidas em
(McGrannaghan, 2001; Bollen, 2000; Abdel-Galil et al., 2001; Arrillaga et al., 2000),
a Fig. 6.2 mostra uma solucao descentralizada para o problema do monitoramento

da qualidade da energia elétrica (Khan, 2001). Conforme pode ser observado, as
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Figura 6.1: Estrutura em bloco do software PQView desenvolvido pela EPRI (EPRI,

2002).
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subestacoes e alguns clientes téem sistemas de monitoramento conectados por meio de
um canal de comunicagao (canal PLC, canal telefonico, canal sem fio ou canal éptico)
a central de processamento para a analise e o armazenamento dos dados, visando
prover informagoes para a analise do comportamento das redes elétricas monitoradas
e a tomada de decisoes. Neste esquema descentralizado de monitoramento da QE,
os canais PLC trabalham conjuntamente com outros meios de comunica¢ao, uma
vez que é sabido que dependendo das caracteristicas de uma comunicagao ponto-a-
ponto, diferentes tecnologias apresentam diferentes desempenhos. Note ainda que
os sistemas de transmissao de dados via rede elétrica podem ser utilizado para a

transmissao de dados nas redes de baixa e média tensoes.

A estrutura basica de um sistema completo de monitoramento pode ser divida
em trés partes principais: 7) os equipamentos de monitoramento com capacidade
de processamento suficiente para analisar os disturbios monitorados e interface de
comunicagao, i) o canal de comunicagao disponivel e 7ii) a central de processamento
para reunir os dados dos equipamentos de monitoramento e realizar a analise das

redes elétricas monitoradas.

6.2 Solucao Proposta para o Monitoramento da

Qualidade da Energia

Objetivando aplicar técnicas de processamento de sinais que possam contribuir
para o monitoramento da QE, a Fig. 6.3 apresenta o diagrama de blocos de um
conjunto de técnicas desenvolvidas que realizam as seguintes tarefas: a estimacgao
de parametros espectrais, a detecgao, a compressao e a classificacao de disturbios
em rede elétrica. A reunido e o uso combinado destas técnicas de processamento

de sinais é denominado (Method for estimation, detection, compression, and
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Figura 6.2: Estrutura bésica de um sistema completo de monitoramento da

qualidade da energia elétrica.
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DETECGAO DE COMPRESSAO DE
ENTRADA > DISTURBIOS |~ DISTURBIOS IR
] SAIDA
ANALISE CLASSIFICAGAO f
ESPECTRAL » DE DISTURBIOS

Figura 6.3: Diagrama de blocos do MEDCC.

classification - MEDCC). A proposta MEDCC, quando inserida em um equipamento
de monitoramento, permite o processamento descentralizado dos distiirbios em redes
elétricas, pois os equipamentos instalados realizam as tarefas de processamento
intensivo dos disturbios, enquanto as unidades centrais de analise apenas avaliam
as informacoes recebidas dos equipamentos de monitoramento, os quais foram

instalados em pontos estratégicos.

O MEDCC ¢ dividido em 6 blocos principais que executam tarefas diferentes, as
quais sao requeridas pelos modernos equipamentos de monitoramento. A descricao

da funcionalidade de cada bloco é dada a seguir.

O Bloco de Entrada armazena o quadro de sinais a ser submetido as técnicas
de deteccao, de classificacao e de compressao de distirbios e para a estimacao de

parametros espectrais;

O Bloco de Detecgao de Disturbios implementa um novo algoritmo baseado em
técnicas de processamento de sinais e inteligéncia computacional para a deteccao
de disturbios e a estimacao dos instantes iniciais e finais de ocorréncia dos mesmos.
O uso dessa técnica é pertinente, pois possibilita o uso racional dos algoritmos
de compressao e de classificacao de disturbios. A técnica de deteccao proposta é

discutida no Capitulo §;

O Bloco de Andlise Espectral faz uso de uma nova técnica para a estimacao
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de parametros senoidais, chamada Notch filter - warped DFT (NF-WDFT),
desenvolvida especificamente para a andlise espectral dos sinais em sistemas de
poténcia (estimacao dos parametros das componentes fundamental e harmonicas).

Tal técnica é discutida no Capitulo 7;

O Bloco Compressao de Distiurbios aplica uma nova técnica de codificacao de
fonte baseada em transformada para a compressao dos distirbios monitorados. O
Capitulo 10 apresenta duas técnicas propostas para esse fim: i) enhanced data
compression method (EDCM), discutida na se¢ao 10.1, e i) fundamental, harmonic,

and transient separation compression method (FHTCM), apresentada na se¢ao 10.2;

O Bloco de Classificagao de Disturbios refere-se a implementagao de uma nova
técnica para a classificacao de disturbios em sistemas de poténcia. A técnica

proposta para a classificacao de distirbios é apresentada no Capitulo 9;

O Bloco de Saida armazena a forma de onda do sinal codificado, os parametros
estimados, os indices de qualidade obtidos a partir das técnicas de classificagao,
de deteccao e de andlise espectral (parametros das componentes fundamental e
harmonicas, tipos de disturbios, forma de onda codificada dos distirbios, instantes

inicial e final de ocorréncia dos disturbios).

Para introduzir as técnicas de andlise espectral, de deteccao, de classificacao e de
compressao, as quais sao discutidas nos Capitulos 7, 8, 9 e 10, as seguintes defini¢oes

Sao necessarias.

Os sinais obtidos a partir dos sistemas de aquisicao de dados (circuito de
condicionamento e conversor analdgico digital, Analog to Digital Converter - ADC')
instalados em linhas de transmissao ou de distribuicao de energia para fins de

monitoramento sao dados por

x(n) = z(t)|i=nt, == f(n) + h(n) +i(n) +t(n) +ov(n), n=0,---,N—1, (6.1)
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onde Ty é o periodo de amostragem e os sinais {f(n)}, {h(n)}, {i(n)}, {t(n)} e
{v(n)} representam, respectivamente, as componentes fundamental e harmonicas,
as componentes inter-harmonicas, os transitorios e o ruido de fundo. Cada uma

dessas componentes é definida por

f(n) := Ag(n) cos(27m fo(n)n + 0o(n)), (6.2)

h(n) := Z hm(n), (6.3)
i(n) =Y i;(n), (6.4)

t(n) =Y _tx(n), (6.5)

e a seqiiéncia {v(n)}Y-; é constituida de varidveis aleatérias independentes e

distribuidas igualmente (i.7.d.) com distribuicao normal N(0,c?) e independentes

das seqiiencias {f(n)},50, {h(n)}50, {i(n) 150 e {tn) 15

Em (6.2), Ao(n), fo(n) e Oy(n) sdo as amostras da amplitude, da freqiiéncia
e da fase da componente fundamental. Em (6.3) e (6.4), h,(n) e ij(n) sdo,
respectivamente, a m-ésima componente harmonica e a j-ésima componente inter-

harmonica, as quais sao definidas por

hm(n) == A, (n) cos(2rm fo(n)n + 0,,(n)), (6.6)

i;(n) := Ar;(n) cos(2m fr j(n)n + 01 ;(n)). (6.7)

Em (6.6), A,.(n) e 0,,(n) definem a amplitude e a fase da m-ésima componente

harmonica e em (6.7), A;;(n), fij(n) e 0;;(n) representam a amplitude, a
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freqiiéncia e a fase da j-ésima componente inter-harmonica. O sinal {t4(n)}, em
(6.5), representa o k-ésimo transitério que é constituido das componentes inter-

harmonicas, spikes, notches, etc.

Note que as definigoes dadas por (6.1)-(6.7) s@o representativas do sinal
monitorado em linhas de transmissao e/ou de distribuigao de energia, uma vez que
considera os parametros dos sinais variantes no tempo. A variabilidade de cada
parametro em relagao ao tempo depende das caracteristicas topologicas da rede de
distribuicao e das cargas conectadas ao sistema de distribui¢ao em analise. De forma
geral, é sabido que £6,,(t) = & (w (1)t +0,,(t)) é bastante baixa e £A,,(t), L6,(t),
Lo (t) = L(wrj(O)t +015), LA ;(t) e 26, ;(t) variam de acordo com o tipo de
disturbio observado na rede elétrica.

A modelagem dada por (6.1)-(6.7) evidencia o sinal monitorado como o somatério
de varias contribuicoes distintas associadas a um grande nimero de parametros.
Dessa forma, a andlise direta do lado direito de (6.1) representa um problema com
grande complexidade, ja que tal sinal é constituido pela mistura de varios sinais.
Visto que a analise de sinais ou sistemas complexos, normalmente, demandam o uso
de solugoes complexas, nessa secao propoe-se a utilizacao de duas idéias conceituais

para a analise do sinal {z(n)}, discutidas a seguir.

Solugdo hierdrquica baseada em dois niveis (Effros, 1998) é uma modelagem
para a solucao de problemas complexos. Este modelo faz uso do primeiro nivel para
agrupar as classes de sinais ou sistemas com caracteristica comuns e, a seguir, o
segundo nivel é utilizado para analisar separadamente os grupos de sinais ou sistemas
com caracteristicas comuns. A Fig. 6.4 mostra, graficamente, o conceito proposto
para o problema de classificacao. O nivel 1 realiza a classificacao ou o agrupamento
dos sistemas ou dos sinais em varios grupos e, na seqiiéncia, a classificacao do sinal

¢é realizada no nivel 2.



160 CAPITULO 6. MONITORAMENTO DA QE

CLASSIFICAGAO DE
CONJUNTOS DE GRUPOS

v v v

CLASSIFICADOR CLASSIFICADOR CLASSIFICADOR
GRUPO 1 GRUPO 2 - — GRUPO P

Figura 6.4: Diagrama de blocos da solugao hierarquica baseada em dois niveis.
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Figura 6.5: Diagrama de blocos do principio dividir e conquistar.

Principio dividir e conquistar (Haykin & Li, 1995) postula que para resolver
um problema complexo, basta dividir o mesmo em varios problemas simples e
projetar solucoes para cada um deles. Nesse caso, as solugoes para cada um dos
sub-problemas é, normalmente, simples. A Fig. 6.5 mostra o diagrama em blocos

do principio dividir e conquistar.

6.3 Sumario

Neste capitulo foi discutido as motivagoes para o monitoramento da QE e foi
apresentado uma solucao para o monitoramento descentralizado da QE, levando-se
em consideracao as questoes de andlise espectral, deteccao, classificacao e compressao

dos disturbios monitorados. Além disso, foram descritos os principios, baseados nos
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quais fundamentam-se as técnicas propostas nos Capitulos 7, 8, 9 e 10.
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Analise Espectral dos Distirbios

O problema de identificagdo da freqiiéncia de sinais estacionarios e nao-
estacionarios constituidos de um ou multiplos sinais senoidais, em diferentes areas
da engenharia, é amplamente investigado. Uma rapida pesquisa bibliografica sobre

tal questao revela intimeras contribuigoes (Cohen, 1989; Boashash, 1992a).

Para a analise dos sistemas de poténcia, nao apenas sao necessarias as estimativas
das freqiiéncias da fundamental, das harmonicas e das inter-harmonicas, mas
também as estimativas de suas amplitudes e fases. De fato, a obtencao de tais

parametros permite a analise precisa do comportamento do sistema para fins de

163
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monitoramento, controle, supervisao e etc. No entanto, é sabido que as técnicas
atualmente empregadas para esse fim apresentam limitacoes de desempenho devido
as restricoes de resolucao, complexidade computacional, precisao e necessidade do

uso de longas seqiiéncias.

Objetivando minimizar os problemas acima relacionados para a andlise das
componentes fundamental e harmonicas, nesta secao apresenta-se uma nova técnica
para a estimagao dos parametros senoidais, que explora as caracteristicas inerentes

das componentes fundamental e harmoénicas do sinal dado por (6.1).

De forma geral, pode-se dizer que a estimacao dos parametros das componentes
fundamental e das harménicas do sinal {z(n)} é uma tarefa que se torna cada vez
mais complexa a medida que é influenciada pela presenca das outras componentes
harmonicas (Boashash, 1992b), das inter-harmonicas, dos transitérios e do ruido de
fundo. Assim sendo, pode-se estabelecer que a estimacao da m-ésima componente

fundamental harmonica, presente no sinal {z(n)}, depende da relagdo dada por

SNR,, = 10log, (g—:) (7.1)
e S (i (n))”
Sy 1= 0 2o (7.2)
£ (Sho (00 + S G + S5 )
- N +o? (73)

() = f(n), se m=0 (7.4)

m(n), sem >0,

>=

onde f(n) e h(n) sdo dadas por (6.2) e (6.3), respectivamente

A maioria das técnicas de estimacao de parametros senoidais, tais como filtros
notch, FFT, DFT-WDFT, algoritmo RLS, algoritmo LMS, estimadores baseados na
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distribui¢ao tempo-freqiiéncia do sinal, no PLL (Phase Locked Loop)e no filtro de
Kalman, no critério de méxima verossimilhanca (ML) assume (6.1) em sua entrada
e, conseqlientemente, observa a SNR dada por (7.2) (Mitra, 2001; Franz, Mitra, &
Doblinger, 2003; Boashash, 1992a; Dash, Pradhan, & Panda, 1999; Hsieh & Hung,
1996; Gharieb, 2000; K.-Ghartemani, Karimi, & Iravani, 2004; James, Anderson, &
Williamson, 1994; Cohen, 1989; K.-Ghartemani & Iravani, 2003; Liu, 2000; Shayani,
2004). Sabe-se que, das técnicas listadas acima, as técnicas baseadas no critério ML
sao as solucoes 6timas para a estimacao de parametros senoidais. No entanto, a
complexidade computacional demandada pelas técnicas baseadas no critério ML
impossivel o uso das mesmas em aplicagoes praticas (Boashash, 1992a; Rife &

Boorstyn, 1974).

O requerimento minimo para uma estimativa confidvel da amplitude, da
freqiiéncia e da fase do m-ésimo sinal senoidal é a unbiasedness quando n,, = 0. Em
outras palavras, se a m-ésima componente senoidal nao é corrompida por nenhum

tipo de ruido e seus parametros A,,(n), w,(n) e 0,,(n) sdo constantes, entao,

Am(n) = Ap(n), (7.5)
Wm(n) = wn(n), (7.6)
e
O (1) = O, (n) (7.7)
sao constantes em condigoes de estado permanente. O desempenho das

técnicas aplicadas para estimar os parametros da m-ésima componente senoidal
em sistemas de poténcia é degradado pela ocorréncia das outras componentes
harmonicamente relacionadas com a mesma, das componentes inter-harmonicas,
dos sinais transitérios e do ruido de fundo, conforme explicitado em (7.2)-(7.3). No
entanto, o valor SNR dado por (7.1) pode ser melhorado se considera-se uma solugao

que reduz ou elimina a presenca das componentes harmonicas, inter-harmonicas e
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dos transitorios. Nessas condicoes, o novo valor da SNR na entrada do estimador

de parametros senoidais é dado por

Zyjj:_ol (hm(n)) ’

SNRTLOUO m =
’ No?

> SNR,,, m=0,..., M, (7.8)

uma vez que apenas o ruido de fundo corrompe o sinal {h,,(n)}.

Objetivando implementar (7.8) e ao mesmo tempo prover uma solugao robusta
e confidvel para a estimacao dos parametros senoidais em sistemas de poténcia,
mesmo quando baixas taxas de amostragem sao consideradas, neste capitulo propoe-
se a técnica Notch Filter Warped DFT (NF-WDFT) (Ribeiro, Mitra, & Romano,
2004c). As Figs. 7.1 e 7.2 mostram os diagramas de blocos das versoes I e II da
técnica NF-WDFT. De um modo geral, pode-se dizer que essa técnica é a combinacao
das seguintes técnicas: filtros notch nao adaptativos (Hirano, Nishimura, & Mitra,
1974), filtros notch adaptativos (Regalia, 1995), baseados em EOS (Estatisticas de
Ordem Superior) (Gharieb, 2000), operador delta (Feuer & Goodwin, 1996), rede
neural MLP treinada (Haykin, 1996) por um algortimo baseado em informagoes de
2% ordem e a warped DFT (Makur & Mitra, 2001; Bagchi & Mitra, 1999).

A NF-WDFT faz uso da mesma idéia aplicada em (Rife & Boorstyn, 1974), ou
seja, primeiramente garante-se a estimagao grosseira da freqiiéncia da componente
fundamental e, a seguir, aplica-se um processo iterativo para obter uma estimativa

mais precisa da freqiiéncia da mesma.

A técnica NF-WDFT pode ser vista como a extensdo e/ou a generalizagao
da técnica DFT-WDFT (Franz et al., 2003), recentemente desenvolvida para
a estimacao da freqiiéncia de uma tunica componente senoidal corrompida por
ruido aditivo. De fato, a técnica NF-WDFT é capaz de estimar nao apenas a
frequiéncia de uma componente senoidal, mas também de varias outras e, além disso,
fornece estimativas das amplitudes e fases de todas as componentes fundamental e

harmonicas.
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Figura 7.1: Técnica NF-WDFT 1.
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Figura 7.2: Técnica NF-WDFT II.
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Conforme pode ser observado nas Figs. 7.1 e 7.2, o i-ésimo bloco NF implementa
um filtro notch de 2 ordem, cuja funcao de transferéncia é dada por

1+anz"t 4+ 272

H,(z)= , 7.9
(2) 1+ pmamz=t 4 p2 272 (7.9)
onde
Ay = —2 COS Wy, (7.10)
em =0,..., M. Note que w,, ¢ a freqiiéncia angular dada por
wo =27 s, sem=20
mwo,, sem >0

onde f, = 1/Ty é a taxa de amostragem e 0 < p,,, < 1. E importante ressaltar que
a implementagao com precisao finita do filtro notch pode torna-se instavel se p,, é
proximo de 1 e poucos bits sao considerados na quantizacao dos seus coeficientes. No
entanto, esta implementacao ¢ necessaria, pois M é normalmente grande, podendo
chegar a 60, e isso demanda a implementagao de muitos filtros notch. De forma a
minimizar os efeitos inerentes a implementagao em ponto fixo no dominio z (tempo
discreto), a segao 7.1 discute o uso do filtro notch no dominio do operador delta
(Kauraniemi, Laakso, Hartimo, & Ovaska, 1998; Goodwin, Middleton, & Poor,
1992; Li & Gevers, 1993; Feuer & Goodwin, 1996), ja que neste dominio o filtro

notch é mais robusto as influéncias da precisao finita.

Seja o sinal dado por (6.1) na saida do bloco Entrada na Fig. 7.1, entao, para a

versao | da técnica NF-WDF'T, tem-se que param =0,--- , M

2

z(n + dy) — }Ho(ej“‘)(”))‘ Ap(n) cos(nwo(n) + Oo(n) + Aby(n)), se m =0
T (N + dpet) — Y iy }Hi(ej”i("))‘ A;(n) cos(nw;(n) + 0;(n) + Ab;(n)),

se m >0
(7.12)
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~ z(n+dy) — zm(n), se m =10
hm(n) =
Tmo1(n+dp) — xm(n), sem >0 ;
= (1= |Hp(e?mM)|) Ay (n) cos(nwn (n) + Oy (n) + Ay (n)) + vi(n)
(7.13)
Ab,(n) = f’io L H(e7(m) (7.14)
e
2 _ 2 TI™ (jwi(n)y|2
02 =0t (1=TI, 1)) (7.15)
Para a versao I do método NF-WDFT, tem-se
Em(n) _ z(n), sem =0
hm(n), sem >0 ;
= (1= |Hp(e?mM)|) Ay (n) cos(nwn, (n) + 0p(n) + Aby(n)) + vy,(n)
(7.16)
Ab,,(n) = LH,, (e7om() (7.17)
e
UZ%,U(n) =02 (1 — |Hm(ejw”1(”))|2) ) (7.18)

Nas equagoes acima, z,,(n) representa a saida do m-ésimo block NF que
implementa um filtro notch de 2* ordem; d,,, é o atraso inserido pelo m-ésimo filtro

notch: h,,(n) é uma estimativa de (7.4); vn(n) é o ruido colorido de fundo, cuja
2

m,v

poténcia é dada por o7, . Note que 07, , < o5 devido as caracteristicas do filtro

notch; Af,,(n) é a distor¢ao de fase introduzida pelos filtros notch implementados
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nos blocos NFj... y, se a técnica NF-WDFT versao I é considerada, vide (7.14),
ou pelo m-ésimo filtro notch quando se considera a técnica NF-WDFT tipo II, vide

(7.17). O sinal h,,(n) apresenta uma SNR dada por

SNRnovo,m =
ﬁ%’m 27]:7:_01 [(1 — |Hm(ejwm(n))’) Apn(n) cos(nwp,(n) + 0,(n) + A@m(n))]2
>SNR,,, m=0,...M
(7.19)
onde
A m I (eiwi(n) ao I
" (eywm(n)) _ T2, f (e ), sewversao I, (7.20)
H,, (e]“’m(”)) , se versao 11.

A equagao (7.19) mostra que as entradas dos blocos WDFT, ., apresentam

-----

SNRs superiores aquelas obtidas com a expressao (7.1). Conseqlientemente,

melhores estimativas dos parametros senoidais podem ser obtidas.

Na técnica NF-WDFT, realiza-se primeiro a estimacao dos parametros da
componente fundamental, por causa da relagdo harmonica explicitada em (6.3).
Assim sendo, primeiramente uma estimativa grosseira, ag(n), do coeficiente ag(n)
de Hy(z) (vide as expressoes (7.9) e (7.10)) é realizada usando-se o filtro notch
adaptativo baseado em EOS (Gharieb, 2000). A descrigao do filtro notch baseado
em EOS é dada na secao 7.2. Note que o filtro notch, aqui considerado, pode ser
substituido pelo filtro de Kalman, por um PLL ou por um outro estimador que
forneca uma estimacao inicial da freqiiéncia da componente fundamental. A seguir,
o valor ag(n) é utilizado como argumento do parametro « da transformada warped-
DFT (WDFT), implementada nos blocos W D F'T, detalhes da transformada WDFT
sao encontrados na se¢ao 7.3. N/4 vetores de base da WDFT sao aplicados ao sinal

(7.13) ou (7.16). A estimativa de wy no dominio da WDFT é descrita a seguir.

Sejam X[k],k = 1,..., N — 2, os coeficientes no dominio da WDFT e X[k — 1]

e X[k + 1] os coeficientes mais préximos de X[k]| que apresenta a maior amplitude.
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Entao os parametros da série de Taylor de 2* ordem, utilizada para aproximar a

curva que contém | X[k — 1]|, | X[k]| e | X[k + 1]|, é dada por

a wﬁ,}o(k: —1) wyok—1) 1 | X[k — 1]
= | wio(k) wyo(k) 1 [XTEIL (7.21)
c wholk+1) weo(k+1) 1 | X[k +1]|

onde wyo(k — 1), wyo(k) € wyo(k + 1) sdo os valores das freqiiéncias angulares
no dominio da WDFT correspondentes as amostras X[k — 1], X[k] e X[k + 1],
respectivamente. As estimativas da freqiiéncia angular &, ¢ e da amplitude ;{w,O do
sinal {f(n)}, no dominio da WDFT, podem ser dadas por

b
Do = —— 7.9
Wap,0 5 (7.22)
e
~ —b% + 4ac
A, = L tdac 7.23
0 9 (7.23)

respectivamente. Ja a fase éw,o do sinal {f(n)} no dominio da WDFT ¢é dada
por uma aproximagao linear entre as fases dos coeficientes X[k — 1] e X[k] quando
w0 € [wwo(k—1), wyo(k)] ou entre as fases dos coeficientes X [k] e X [k+ 1] quando
w0 € [wwo(k), wwo(k+1)]

~

Sabe-se que os valores A\w,(h Wwo € B,0 ndo correspondem aos valores reais
dos parametros do sinal {f(n)} (Franz et al., 2003). Objetivando mostrar esses
comportamentos, as Figs. 7.3-7.5 ilustram as relagoes nao lineares entre A\w,[) e Ao,

Owo e Oy, € Wy e wy. Os valores mostrados nessas figuras foram normalizados para

facilitar a visualizacao.
A Fig. 7.3 foi obtida a partir do sinal

x(n) = cos(won + Op), (7.24)
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g No dominio da WDFT

Figura 7.3: Relagao entre os valores da freqiiéncia do sinal { f(n)} nos dominios da
DFT e WDFT.

L L L L L L L L L
-1 -0.8 -0.6 -0.4 -0.2 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
eo no dominio da WDFT

Figura 7.4: Relacao entre os valores da fase do sinal { f(n)} nos dominios da DFT
e WDFT.
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A, no dominio da WDFT

Figura 7.5: Relagao entre os valores da amplitude de {f(n)} nos dominios da DFT
e WDF'T.

submetido & WDFT e ao processo de aproximacao descrito por (7.21)-(7.23). Para
a obtencao da superficie mostrada na Fig. 7.3, foram considerados f, € [55,65],
fs = 60 x 64 amostras/seg, 0y € [0, 2r) e N = 64. A escolha de f € [55,65] deve-se

ao fato de que a freqiiéncia da componente fundamental no Brasil é igual a 60 Hz.

A curva mostrada na Fig. 7.4 explicita a relacao entre as fases da componente
senoidal nos dominios da WDFT e da DFT. Ela foi obtida levando-se em conta as
seguintes consideragoes: f; = 60 x 64 amostras/seg, 0y € [0,27) e N = 64. Note
que na Fig. 7.4 §w70 € [—m,m).

A superficie mostrada na Fig. 7.5 ilustra a relagao entre Aj e A\WO quando 6, €
[0,27). Esse grafico mostra os valores normalizados das amplitudes para Ay € (0, 1].

Para a obtengao desses resultados f; = 60 x 64 Hz, 6 € [0,27) e N = 64.

As relagoes mostradas nas Figs. 7.3-7.5 podem ser representadas por
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@0 = Go(@uw0, o), (7.25)
b := go(Buo) + Ab, (7.26)

e
AO = gA(A\w,OaéO)- (727)

Onde g,(.) , go(.) e ga(.) sao relagbes que mapeiam os valores das freqiiéncias

angulares, fases e amplitudes entre os dominios da WDFT e DFT.

Substituindo-se o indice 0 por m, m = 1,..., M em (7.26) e (7.27), obtém-se
as estimativas das amplitudes e das fases das componentes harmonicas. Note que
a estimativa da freqiiéncia angular da m-ésima componente harmonica é dada por

m(:)() .

Em nosso trabalho, a rede MLP foi utilizada para implementar as relacoes gu,
g € gp. Durante as simulagoes e testes, observou-se que o desempenho da rede MLP
apresentou resultados satisfatérios quando a mesma foi aplicada para a estimagcao
da freqiiencia e da amplitude. No entanto, resultados significativos foram obtidos
quando a rede MLP foi aplicada para a estimacao da fase do sinal senoidal. De
fato, as superficies mostradas nas Figs. 7.3 e 7.5 sao bastantes complexas, o que de
certa forma degrada o desempenho da rede MLP. Objetivando superar tal problema,
considerou-se a partigdo do intervalo [0,27) em varios subintervalos de tal forma
que varias redes MLP s@o utilizadas. O nimero de subintervalos de [0,27), aqui
sugerido, é () = 360 x 2",k = 1,2,.... Para o g-ésimo intervalo, duas redes MLP
sao utilizadas para estimar a amplitude e a fase da sendide analisada. O uso desta
estratégia se justifica, pois é possivel o uso da rede MLP com poucos neuronios

para realizar o mapeamento em cada subintervalo, apesar do consideravel espaco
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de memoéria necessaria para armazenar os pesos de todas as redes neurais quando

Kk >> 1.

A Fig. 7.6 mostra o desempenho de uma rede MLP com uma camada escondida
para realizar o mapeamento entre os valores das amplitudes, das fases e das
freqiiéncias nos dominios da WDFT e da DFT. As seguintes consideracoes foram
utilizadas nas simulacoes: x = 2, os numeros de neuronios utilizados nas camadas
intermediarias das redes MLP para a estimacao dos parametros Ay, wy e 6y, a partir
dos valores A\w,g, W0 € é\wp, sao iguais a 2, 4 e 6, respectivamente. Conforme pode
ser observado na Fig. 7.6, os valores MSE, obtidos com os dados de teste, sao

menores que —55 dB, —60 dB e —70 dB para a estimacao de Ay, 0y e wp.

Finalmente, apds a estimativa de wy ou fy, os parametros dos filtros notch
implementados nos blocos NF,,, m =1, ..., M, sao determinados e o procedimento
descrito acima é empregado para a estimacao das fases e das amplitudes das

componentes harmonicas.

7.1 Filtro Notch no Dominio do Operador Delta

A minimizacao dos efeitos inerentes a precisao finita em filtros digitais foi
bastante investigada. As principais investigacoes foram direcionadas para minimizar
o erro de roundoff na saida dos filtros, quando as estruturas em espaco de estados
¢ usada para implementar os filtros digitais (Hwang, 1977; Mullis & Roberts,
1976; Jackson, Lindgren, & Kim, 1979), mas também para a andlise de redes que
minimizam a sensibilidade de algoritmos de processamento de sinais (Thiele, 1986)
e para o desenvolvimento de métodos que minimizam os efeitos da quantizacao dos
sinais (residue feedback, error spectrum shaping e noise shaping) (Thong & Liu,
1977; Higgins & Jr., 1982; Laakso & Hartimo, 1992).
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MSE(dB)

NUmero de neurénios

Figura 7.6: Desempenho da rede MLP. (a) e (b) sao os resultados de treinamento e
teste referentes a Ag. (c) e (d) sdo os resultados de treinamento e teste referentes a

. (e) e (f) sao os resultados de treinamento e teste referentes a wy.

Normalmente, a quantizacao dos coeficientes dos filtros digitais influencia o
comportamento do mesmo. Um caso patoldogico ocorre quando fs é muito maior que
a largura de banda de interesse. Nesse caso, os efeitos da precisao finita se tornam
mais significativos (Goodwin et al., 1992). Por exemplo, os pélos de um filtro passa-
baixa e banda estreita, onde 0 < Aw < m, sao localizados perto do ponto z = 1 no
plano z, torna o filtro digital bastante sensivel aos efeitos da quantizagao de seus
coeficientes e leva 0 mesmo a ter um comportamento instavel. No entanto, conforme
ja discutido em (Goodwin et al., 1992; Kauraniemi et al., 1998; Li & Gevers, 1993;
Goodwin & Middleton, 1986), o projeto de filtros digitais no dominio do operador
0, permite a minimizacao dos efeitos de quantizacao e roundoff quando esses filtros
sao passa-baixa ou banda estreita com a restricao de que 27 f; > Aw, sendo Aw a

banda do filtro digital.

Objetivando discutir o uso do operador d para a implementacao dos filtros notch,
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a definicao formal do operador ¢ é dada a seguir.

Seja o dominio de possiveis instantes ¢t dado por
Q(A) = { % A=0 (7.28)
{i, =20, =AJ0, A 2A, .}, A #0,
onde A representa o periodo de amostragem no tempo discreto. R representa o
conjunto de nimeros reais. Note que se A = 0 temos o tempo continuo. Como
o interesse é normalmente voltado para os valores positivos do tempo continuo ou

discreto, pode-se definir

QT (A) ={z € Q(A), x>0
[ ®ruf{o) A=0 . (7.29)
| {0,A2A, ., A£0

Agora, seja a fungdo X (¢) um mapeamento entre Q1 (A) e niimeros reais ou
complexos, por exemplo X : QT (A) — C, e o operador de deslocamento direto z

dado por

2X()=Y() (7.30)

Y(t):=X(t+A4), VteQt(A). (7.31)
Entao o operador ¢ é definido por
4, A=0
S(A) =< @ “) : (7.32)
(z —1)/A, A#0
Aplicando-se o operador ¢ ao sinal X (¢), temos que

5(A) = { aX (), A=0 (7.33)
(X(t+1) =X (1) /A, A#£0
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As motivagoes para o uso do operador § sdo as seguintes (Feuer & Goodwin, 1996;
Kauraniemi et al., 1998): i) o operador 6 ndo apresenta lacos livres de atrasos (delay-
free loops), é causal e tem uma forma recursiva para a sua implementacao, it) o

operador § é dado em funcao de z e o reciproco é verdadeiro, 7ii) Alirr(l)+ d(A) = 6(0).

A implementacao da i-ésima se¢ao de 2* ordem de um filtro notch (Hirano et al.,

1974) no dominio do operador § (Feuer & Goodwin, 1996; Goodwin et al., 1992) é

dado por
I+ a0 + 0002
H;(0) = H; 2= = : ’ 7.34
(6) (2) la=1106 1+ 3,10~ + (1202 ( )
onde
1= 3(1 - ) (7.35)
iy = coswj), .
2
Qo = F(l — cosw;), (7.36)
2

Bir = Z(l — pi cosw;), (7.37)

1+ p? — 2p; cos w;
fhy = — LA (7.38)

i=0,...,MeA €]0,00). Apesar da definicdo do paramento A dada acima, aqui o

mesmo é considerado como um parametro a ser especificado de forma que os erros

de roundoff sejam reduzidos.

A implementagao do filtro notch baseada em (7.34) apresenta melhor desempenho

que a implementacao baseada na expressao (7.9) quando os coeficientes do filtro sao
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Figura 7.7: Resposta em freqiiéncia do filtro Notch de 2* ordem nos dominios z e

do operador A. Os coeficientes do filtro foram quantizados com 12 bits.

implementados com precisao finita (Feuer & Goodwin, 1996; Goodwin et al., 1992;
Kauraniemi et al., 1998). De fato, a escolha correta do parametro A resulta em

ruido de roundoff baixo na saida do filtro notch no dominio do operador §.

A Fig. 7.7 mostra as respostas em freqiiéncia do filtro notch de 2¢ ordem nos
dominios dos operadores z e §. Para obter essas respostas, utilizou-se 12 bits para
a quantizacao dos coeficientes do filtro notch, A = 275 p = 0.995, f, = 64 x 60 Hz,
fo =60 Hz e a estrutura do filtro notch de 2* ordem é II transposta, pois a mesma
apresenta o melhor desempenho dentre todas as estruturas (Kauraniemi et al., 1998).
Conforme pode ser observado na Fig. 7.7, o dominio do operador § garante maior
robustez frente aos efeitos da precisao finita do que o dominio do operador z. Note
que as respostas mostradas na Fig. 7.7, o ganho observado com o filtro notch no
dominio do operador § em relacao ao filtro notch no dominio do operador z é de
cerca de 35 dB na freqiiéncia do notch. De fato, o uso da precisao finita faz com

que o filtro notch implementado no dominio z seja polarizado.



180 CAPITULO 7. ANALISE ESPECTRAL DOS DISTURBIOS

7.2 Filtro Notch Adaptativo baseado em EOS

A principal vantagem relacionada ao uso de EOS (Mendel, 1991) para a
atualizacao dos coeficientes do filtro notch adaptativo é a sua inerente insensibilidade
ao ruido branco e Gaussiano e o melhor desempenho obtido na presenca de
ruido colorido em relagdo ao uso de E02 (Gharieb, 2000) para a atualiza¢ao do
filtro notch adaptativo. As caracteristicas das EOS sao relevantes visto que as
componentes harmonicas, inter-harmonicas e transitérios podem ser vistas como
ruido colorido. Outra informagao bastante relevante é que na presenca de ruido
colorido, o desempenho dos filtros notch adaptativos, baseado em EQO2, é ruim,
pois informacoes importantes do ruido colorido e do sinal estao contidas nas EOS

(Mendel, 1991).

De acordo com (Gharieb, 2000), para estimar a freqiiéncia da componente
fundamental, deve-se calcular a diagonal second-order mixed cumulant slice

(DSOMCS) do sinal {z(n)} que é dado por

~ % (Zi;é r(n)zd(n+71)—3 Ei;é x(n)x(n+71) 25 é 3(n + 7')) ’
(7.39)

onde L é o comprimento da seqiiéncia {z(n)}, 7 =0,...,P—1e2< P <L—-1. Em
seguida deve-se utilizar a solugdo dos quadrados minimos (least squares solution)
as equacoes do filtro forward de predicao que relacionam o parametro ag do filtro

notch adaptativo a estimativa do DSOMCS, ou seja,
ap = —2cosy = —(®T®)'®7T\, (7.40)

onde @ = |

ex(2)D) 46, (0)E) o e (P=1D)D) p o (P-3)0 T e & =
[ (1)) ... e (P —2)P) 1. Note que o resultado obtido pela expressao (7.4

0)
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é uma estimativa grosseira da freqiiéncia da componente fundamental. No entanto,
é importante observar que esta solucao apresenta baixo custo computacional e o
seu resultado serve de parametro, baseado no qual a WDFT combinada com a rede

MLP, estima, com maior precisao, a freqiiéncia da componente fundamental.

7.3 Transformada Warped-DFT (WDFT)

Considere uma seqiiéncia, x(n),n =0, ..., N — 1, cuja transformada z é dada por
N-1
X(z) = ano z(n)z"". (7.41)
As amostras X[k], k =0,..., N — 1, da DFT da seqiiéncia {z(n)} ¢é definida pelas
amostras uniformemente espagadas de X (z) sobre o ciclo de raio unitario (Mitra,
2001) dadas por

N—-1 .

n=0

e a inversa da DFT (IDFT) é dada por
1 N-1 (27 /N)kn
() =+ Zk_o X [k]e? . n=0,.N—1. (7.43)

Para a andlise espectral do sinal {z(n)}, a DFT fornece uma resolucao espectral
constante, dada por 27/N, na faixa espectral igual a [0,27) (Mitra, 2001; Bagchi
& Mitra, 1999). A DFT é amplamente utilizada, visto que a mesma pode ser
eficientemente calculada usando-se algoritmos rapidos, tais como as varias versoes

da FFT.

Uma possivel generalizagao da DFT foi introduzida em (Bagchi & Mitra, 1999).

Esta generalizagao denominada Nonuniform discrete Fourier transform (NDFT) é
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dada por (Bagchi & Mitra, 1999)
N-1
XNDFT[k] = Z x(n)zk_", 0 < k > N — 1, (744)
n=0
onde zg, k=0,..., N —1, sdo pontos distintos no plano z. Para calcular (7.44) sobre
o circulo de raio unitario basta substituir z; por e* k = 0,...,N — 1, sendo ),
a freqiiéncia normalizada em rad/amostras que gera amostras nao uniformemente

espagadas. Usando notagao matricial, (7.44) pode ser dada por
X = Dx, (7.45)

onde x = [z(0), ..., z(N—1)]T é o vetor de amostras do sinal, X = [X[0], ..., [ N —1]]"
¢ o vetor de amostras das freqiiencia €, £ = 0,...., N — 1, e D é a matriz de

Vandermode dada por

;

1 e_jQO 6_]290 P e_j(N_l)QO
1 e e—i2 .. emi(N=1)

D={ ' ' . ' : (7.46)
1 e iON-1 = 32On-1 ... e=i(N-1Qn-1

/

Para valores distintos de €2, a inversa da NDFT existe e é dada por

x=D"'X. (7.47)

A warped DFT (WDFT) é um caso particular da NDFT (Makur & Mitra, 2001).
A WDFT ¢ obtida a partir das amostras espacadas de X (z) sobre o circulo de raio
unitério. X (z) é obtido pela substituicio de 2= em X (z) pela funcao do filtro passa

tudo. Desta forma, X (z) é dado por

- N—1
X(z) = ano z(n)B(z)". (7.48)
Dado X (z), o mapeamento dos valores na freqiéncia sdao warped e,

conseqilentemente, as amostras uniformemente espagada de X (z) sobre o circulo

de raio unitério correspondem as amostras nao uniformemente espagadas de X (z).



7.3. TRANSFORMADA WDFT 183

A fungao B(z) é um filtro passa tudo de 1 ordem dado por

af + 27t
Bz)= 2% 7.49
)= (7.49)
onde o = |ale’? é o parametro complexo que determina o warping. Note que |af

determina o nivel de concentragao das funcoes de bases da WDFT em torno do valor

da freqiiéncia angular dada por ¢. O mapeamento da freqiiéncia é dado por

|af sin(p — w)
1+ |a|cos(p —w)

Wy = w + 2arctan ( ) , —nm<w<m, (7.50)

onde Q, é a freqiiéncia warped em rad/s. Quando o parametro de warping é real,

o mapeamento da freqiiéncia é dada por

W,y = 2arctan (8 - %) tan (g)) . (7.51)

Finalmente, dado (7.49), tem-se que

N—1 o + e_jQWTrk "
X K] = AT ) k=0, N—1 7.52
worr (K] ano z(n) (1 _I_aejzwﬂk) ( )
Observe que se a = 0 em (7.52) entdao Xwprr|k] = X[k]. Apesar da existéncia

das equagoes (7.50) e (7.51) para se calcular a freqiiéncia angular da componente
senoidal, é possivel utilizar a expressao

o +€7j(271'/N)k
TR\ T aci@TR|

) (7.53)

com o mesmo objetivo. A vantagem ao se usar (7.53) é a baixa complexidade

computacional quando comparada com as expressoes (7.51) e (7.52).

A Fig. 7.8 mostra o comportamento da WDFT para diferentes valores de |a.
Conforme pode ser observado na Fig. 7.8(a), quando |a| = 0 a WDFT se reduz a
DFT. As Figs. 7.8(a)-7.8(d) ainda revelam que quando |a| — 1 a concentragao de



184 CAPITULO 7. ANALISE ESPECTRAL DOS DISTURBIOS

zeros proximo do valor de fase de  aumente consideravelmente. Como conseqiiéncia,
pode-se dizer que a WDF'T possibilita amostrar componentes espectrais que residam
nos intervalos [i27/N, (i +1)27/N), i = 1,..., N — 1. Tal propriedade ¢é bastante

interessante do ponto de vista da andlise espectral do sinal {z(n)}.

(e}
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06 B 06 Q
04f o o e 04f

02 ] 02}

°
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©

Im(Z)
°

Im (2)
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(¢) Localizacao dos zeros da WDFT (d) Localizacao dos zeros da WDFT
quando a = 0, 75. quando « = 0, 95.

Figura 7.8: Comportamento da WDFT para valores diferentes de ||, quando ¢ =
/8 e N = 16.

Note que a resolugao da DFT depende de 27/N, ver (7.42) e, conseqiientemente,

um aumento da resolucao espectral requer um aumento do valor de N. Entretanto,
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o aumento de N demanda maior complexidade computacional e atraso. Nesse
contexto, a WDFT aparece como uma solugao bastante interessante para a analise
espectral de {x(n)}, posto que dado o valor do parametro a em (7.49) é possivel
concentrar um grande nimero de amostras espectrais em torno de um tnico ponto.
Desta forma, mesmo utilizando-se uma seqiiéncia com reduzido niimero de amostras

do sinal {z(n)} é possivel obter elevadas resolugoes espectrais.

Vaérias propriedades da DFT, tais como linearidade, independéncia aos
deslocamentos temporal e espectral, simetria e etc se mantém para a WDFT.
Entretanto, as propriedades de periodicidade no dominio do tempo, convolucao
ciclica e o teorema de Parseval nao sdo validas na WDFT (Makur & Mitra, 2001;

Franz et al., 2003).

Analisando-se a complexidade computacional da WDFT, pode-se observar que
a implementacao da WDFT baseada no algoritmo de Goertzel demanda 2(N + 2)
multiplicagoes reais e 4(NN +1) adigoes reais para o célculo de um tnico coeficiente da
WDFT. Assim sendo, a WDFT com N amostras demanda 2(N +2) N multiplicagoes
reais e 4(N + 1)N adigoes reais (Makur & Mitra, 2001; Franz et al., 2003).

7.4 Resultados Numéricos

Nesta secao o desempenho da técnica NF-WDFT ¢é comparado com os
desempenhos das técnicas DFT-WDFT (Franz et al., 2003) e FFT (Fast Fourier
Transform).  Os resultados apresentados a seguir representam algumas das
simulagoes que foram realizadas. Os sinais utilizados para analisar o desempenho

das técnicas foram gerados de acordo com (Moore & Portugués, 2003).

As tabelas 7.1-7.3 mostram os resultados obtidos com o NF-WDFT e o DFT-
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WDET (DFT com 64 pontos) para estimar a freqiiéncia da componente fundamental

do sinal

z(n) = f(n) 4+ h(n) +v(n) =
= Ag cos(nwg + ) + ZZZI Agiyq cos(nwairr + 6;) +v(n) , (7.54)

onde 6;, © = 0,...,7 sao variaveis aleatorias com distribuicao uniforme no intervalo
[0,27), w; é obtido a partir de (7.11) e v(n) é uma varidvel aleatéria i.i.d. e
distribuicao Gaussiana N (0,02). Os valores de A;, i = 0,...,7 sdao iguais a 1,000,
0,757, 0,426, 0,145, 0,025, 0,009, 0,058 e 0,007, respectivamente. As freqiiéncias de
amostragem sao fs = 64 x 60 Hz quando as técnicas DFT-WDFT e NF-WDFTsao
aplicadas e f; = 128 x 60 Hz quando a técnica FFT é aplicada. Os valores de fy
sao iguais a 57,430 Hz, 60,110 Hz e 63,890 Hz. 5/4 ciclos da fundamental foram

utilizados para a estimacao da freqiiéncia da componente fundamental.

Os resultados mostrados nas tabelas 7.1-7.3 estao relacionados a diferentes
valores de SNR, dado por (7.1), que variam em func¢ao dos valores de o2 considerados.
Os resultados apresentados foram obtidos com 5000 simulagoes Monte Carlo

(Jeruchim, Balaban, & Shanmugan, 2000).

Para o uso da técnica NF-WDFT foram considerados p = 0.9985, |a] = 0.9 e
Za é a estimativa da freqiiéncia obtida com a WDFT. A estrutura da rede MLP é

2 x 6 x 1. Os filtros notchs foram implementados com 12 bits e A = 277,

Conforme pode ser observado, a técnica NF-WDFT obtém melhores
desempenhos que a técnica DFT-WDFT. Ainda pode ser observado que quando o2 é
alto, a técnica NF-WDFT apresenta bons resultados. De fato, o pré-processamento
realizado pelos filtros notches prové a SNR dada por (7.8) em vez da SNR dada

por (7.1) e, conseqiientemente, o processo de estimagao das amplitudes é facilitado.
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Apesar de nao mostrado aqui, os desempenhos das técnicas DFT-WDFT e NF-

WDEFT sao melhores quando fs aumenta.

o’ NF —-WDFT | DFT —WDFT
—bdB 57,355 54,662
—7.5dB 07,432 04,677
—10dB 97,429 54,631
—12.5dB 07,432 54,631
—15dB 597,431 54,661
—20dB 57,430 54,650

Tabela 7.1: Desempenho das técnicas NF-WDFT e DFT-WDFT para a estimacao
da frequéncia, quando fy = 57,430 Hz.

o? NF —-WDFT | DFT —WDFT
—5dB 60,113 57,220
—7.5dB 60,108 57,249
—10dB 60,112 57,200
—12.5dB 60,112 597,208
—15dB 60,111 57,195
—20dB 60,110 57,209

Tabela 7.2: Desempenho das técnicas NF-WDFT e DFT-WDFT para a estimagao
da frequéncia, quando f; = 60,110 Hz.

Para analisar o desempenho das técnicas NF-WDFT, DFT-WDFT e FFT na

presenga das componentes harmonicas, o sinal dado por (7.54) foi considerado, sendo

02 = —20 dB. 5/4 ciclos da componente fundamental foram utilizados pelo NF-

WDFT e DFT-WDFT quando f; = 60x64 Hz. Devido as limitacoes de desempenho
da FFT, a mesma foi implementada com 128 e 256 amostras e f; = 60 x 128 Hz.

A rede MLP utilizada para estimar as amplitudes das componentes harmonicas
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o2 NF —-WDFT | DFT —WDFT
—5dB 62,898 59,861
—7.5dB 62,892 59,864
—10dB 62,902 59,815
—12.5dB 62,891 59,850
—15dB 62,889 59,847
—20dB 62,890 59,839

Tabela 7.3: Desempenho das técnicas NF-WDFT e DFT-WDFT para a estimacgao
da freqiiéncia, quando fy = 62,890 Hz.

tem estrutura 2 x 5 x 1. As tabelas 7.4-7.6 mostram o desempenho das técnicas
NF-WDFT, DFT-WDFT e FFT (com 128 e 256 amostras) quando fo = 57,00
Hz, fo = 60,01 Hz e fy = 62,50 Hz. Esses resultados foram obtidos a partir
da realizacao de 5000 simulagoes Monte Carlo. Conforme pode ser observado nas
Tabs. 7.4-7.6, a técnica NF-WDFT apresenta os melhores resultados, mas demanda
maior complexidade computacional. Além disso, pode-se notar que o desempenho
da técnica NF-WDF'T é superior quando as amplitudes das componentes harmonicas

apresentam as seguintes caracteristicas 0 < Ay << 1.

Uma andlise importante, baseada nos resultados mostrados nas tabelas 7.4-
7.6, para avaliar o quao representativas sao as estimativas obtidas com as técnicas
avaliadas, é o calculo da Distor¢ao Harmonica Total (DHT). Os valores calculados
da DHT, a partir dos resultados mostrados nas tabelas 7.4-7.6 sao reunidos na tabela
7.7. Note que a coluna 1 informa os valores ideais da DHT. Conforme é observado
nesta tabela, o melhor desempenho da técnica NF-WDFT para a estimacao das
amplitudes das componentes harmonicas reflete diretamente no céalculo da DHT

com melhor precisao.

Para mostra o desempenho da técnica NF-WDFT, quando aplicada a estimacao
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Amplitude | NF —WDFT | DFT —WDFT | DFT — 128 | DFT — 256
1% 1,0000 1,0008 1,0146 1,0007 1,0004
3% 0,3030 0,3009 0,3596 0,3063 0,3037
5% 0,3100 0,3073 0,3404 0,3132 0,3111
7*0,1070 0,1065 0,1306 0,1134 0,1104
9¢ 0,0340 0,0356 0,0791 0,0580 0,0469
11% 0, 0550 0,0554 0,1078 0,0720 0,0627
13* 0,0550 0,0552 0,1069 0,0716 0,0627
15* 0,0090 0,0064 0,0847 0,0503 0,0357

Tabela 7.4: Desempenho das técnicas NF-WDFT, DFT-WDFT e FFT para a
estimacao de amplitudes, quando fy = 57,00 Hz.

Amplitude | NF —WDFT | DFT —WDFT | DFT — 128 | DFT — 256
1% 1,0000 1,0006 1,0101 1,0013 1,0001
3% 0,3030 0,3011 0,2966 0,3052 0,3047
5% 0,3100 0,3075 0,3361 0,3124 0,3115
7¢0,1070 0,1063 0,1669 0,1146 0,1104
9¢ 0,0340 0,0357 0,1126 0,0586 0,0470
11% 0, 0550 0,0556 0,0483 0,0707 0,0627
13% 0, 0550 0,0553 0,1243 0,0707 0,0625
15% 0,0090 0,0064 0,0962 0,0502 0,0363

Tabela 7.5: Desempenho das técnicas NF-WDFT, DFT-WDFT e FFT para a
estimacao de amplitudes, quando f; = 60,01 Hz.

das amplitudes das componentes harmonicas, foi utilizado o sinal de corrente gerado
pelo disco flexivel de um microcomputador, de acordo com (Moore & Portugués,
2003). Esse sinal é também representado por (7.54), sendo ¢? = —40 dB. Os

resultados mostrados na tabela 7.8 foram obtidos com 4000 simulagoes Monte Carlo.
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Amplitude | NF —WDFT | DFT — WDFT | DFT — 128 | DFT — 256
12 1,0000 1,0008 1,0110 1,0005 1,0005
30,3030 0,3009 0,3281 0,3051 0,3043
5¢ 0,3100 0,3073 0,3373 0,3120 0,3112
7% 0,1070 0,1065 0,0629 0,1145 0,1109
90,0340 0,0356 0,1132 0,0581 0,0473
11¢ 0, 0550 0,0554 0,0530 0,0704 0,0629
13¢ 0, 0550 0,0552 0,0623 0,0708 0,0627
15% 0,0090 0,0064 0,0464 0,0500 0,0360

Tabela 7.6: Desempenho das técnicas NF-WDFT, DFT-WDFT e FFT para a

estimacao de amplitudes, quando fy = 62,50 Hz.

fo(Hz) | DHT, Ideal | NFF—WDFT | DFT — WDFT | DFT — 128 | DFT — 256
57,00 45,46 45,10 53,87 46,97 46,08
60, 01 45,46 45,13 49,16 46,82 46,14
62, 50 45,46 45,14 51,30 46,83 46,19

Tabela 7.7: DHT em (%) obtidas com as técnicas NF-WDFT, DFT-WDFT e FFT,

a partir dos resultados das tabelas 7.4-7.6

A estrutura da rede MLLP é 1 x 3 x 1. Conforme pode ser observado na Tab. 7.8,

a técnica NF-WDF'T obtém bons resultados quando aplicada para a estimacao das

fases das componentes harmonicas.

Baseando-se nos resultados mostrados acima, fica claro a relevancia da aplicacao

da técnica NF-WDFT para sistemas de poténcia, uma vez que a mesma foi

desenvolvida em funcao das caracteristicas intrinsecas das componentes harmonicas

do sinais de poténcia.

Note ainda que a técnica NF-WDFT demanda custo

computacional superior a FFT e a DFT-WDFT, pois faz uso de vérias outras

técnicas que requerem maior esforco computacional.
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A~

Harm. 0 0

1¢ 0° 0,04°

3¢ 181 | 181, 04°
5 3567 | 356, 05°
I 163° | 162,97°
9¢ 243° | 243,03°
11¢ 351° | 350, 94°
13% 181° | 181,03°
15¢ 20° | 20,05°

Tabela 7.8: Estimacao da fase das componentes harmonicas com a técnica NF-

WDEFT.

7.5 Sumario

Este capitulo apresentou uma nova técnica para a andlise espectral das
componentes fundamental e harmonicas em sistemas de poténcia. A principal
inovacgao introduzida pela técnica proposta € o uso da transformada warped DFT que
permite o aumento da resolucao espectral, mesmo que baixas taxas de amostragem
sejam utilizadas na aquisi¢ao do sinal {z(n)}. Conforme observado, melhores
resultados sao obtidos com a técnica proposta quando menores taxas de amostragem
do sinal monitorado sao utilizadas. Apesar da melhoria de desempenho observada
com a técnica proposta, pode-se observar que a mesma demanda maior custo

computacional do que as outras técnicas aqui analisadas.
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Deteccao de Disturbios

A deteccao de transitérios surge em varios dreas de aplicacdo, tais
como telemetria, controle de trafego aéreo, sistemas de poténcia, biomédia,
telecomunicacoes e etc. Dentre as principais motivacoes para o desenvolvimento
de técnicas de detecgao de distirbios em sistemas de poténcia, estao as seguintes: 1)
a crescente sensibilidade dos equipamentos eletro-eletronicos devida ao aumento do
uso de cargas de natureza nao-linear em plantas industriais, comerciais e residenciais.
E interessante notar que esses equipamentos, ao mesmo tempo que geram distirbios,
tém seu desempenho alterado, devido & ocorréncia de distirbios na rede elétrica; ii)

o monitoramento continuo da tensao e da corrente de forma que medidas preditivas,

193
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preventivas e corretivas sejam tomadas para minimizar os impactos dos distirbios
nas cargas conectadas a rede elétrica; iii) a correta detecgdo da presenca dos
disturbios facilita o emprego das técnicas de classificacao, de identificagao e de
compressao de sinais, posto que o uso das mesmas deve ocorrer quando os disturbios
sao detectados e, finalmente, iv) a minimizacao do custo computacional, da laténcia
e do problema de erros de deslocamento (Trees, 1968/1971; McDonough & Whalen,
1995).

A deteccao da ocorréncia de transitérios na janela de observacao do sinal
{z(n)}, n=0,...,N —1, pode ser formulada como uma decisao entre duas hip6teses
(Trees, 1968/1971; McDonough & Whalen, 1995):

Hy :x(n) =f(n)
H :x(n) =f(n)

onde x(n) é o vetor cujas amostras sao dadas por (6.1), u(n) = h(n)+i(n) +t(n) e

v(n)

, 8.1
u(n) +v(n) (8.1)

+
+
v(n) é oruido aditivo. Os vetores f(n), h(n), i(n) e t(n) representam as componentes
fundamental, harmonicas, inter-harmonicas e transitérios. Sendo L a duragao do
transitorio e supondo N > L, pode-se escrever que x(n) = [z(n)...z(n — N +
D] = £(n) + u(n) + v(n), u(n) = [0, ul(n),05_1_4)" é o vetor sinal, ur(n) =
[u(n +d+1)...u(n — N + L + d)]T é o vetor constituido por amostras do sinal
transitério, v(n) = [v(n)...v(n — N + 1)]T é o vetor constituido por amostras do
ruido de fundo. 0,, é o vetor de comprimento m cujos elementos sao iguais a zero.

d+1ed+ L sao as amostras que determinam o inicio e o fim do disturbio. Logo,

o intervalo de ocorréncia do disturbio pode ser representado pela seguinte funcao

m(n)=pn+d+1)—pun+d+ L), (8.2)

onde pu é a fungao degrau (Mitra, 2001).

Conforme observado em (8.1), a detecgao de disturbios tem vdrias varidveis,
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as quais dependem do tipo da aplicagcao em questao. Por exemplo, o instante
inicial de ocorréncia do transitério d pode ou nao ser conhecido; a duracao do
transitério L pode ou nao ser conhecida; a forma de onda do sinal {uy(n)} pode ser
conhecida, parcialmente conhecida ou completamente desconhecida (McDonough
& Whalen, 1995; Fishler & Messer, 1993; Colonnese & Scarano, 1999). Nesse
contexto, Hy é uma simples hipétese e H; é uma hipdtese composta. Se o ruido
{v(n)} é um ruido aditivo cujas amostras sao i.i.d. (independente e identicamente
distribuido) e tém distribuicao Gaussiana, o teste 6timo da taxa de verosimilhanga
(TTV) ou o teste 6timo generalizado da taxa de verosimilhanca (TGTV) assumem a
forma de um filtro casado ou correlador (Trees, 1968/1971; Giannakis & Tsatsanis,
1990; McDonough & Whalen, 1995), entretanto, tais solugoes demandam altissima
carga computacional. Note que, se as amostras do ruido {v(n)} apresentam
distribuicoes diferentes da distribuicao Gaussiana, a implementacao do TGTV é
bastante complicada (Trees, 1968/1971; Fishler & Messer, 1993; McDonough &
Whalen, 1995).

No contexto dos sistemas de poténcia, diversas técnicas de deteccao de
transitorios ou de distirbios estao sendo desenvolvidas (Duque, Ribeiro, Ramos, &
Szczupak, 2005; Poisson, Rioual, & Meunier, 2000; Ferrero & Salicone, 2004; Yang &
Liao, 2001; Karimi, Mokhtari, & Iravani, 2000; Mokhtari, K.-Ghartemani, & Iravani,
2002; Ece & Gerek, 2004; Angrisani, Daponte, D’Apuzzo, & Pietrosanto, 1999; Lu
& Huang, 2004; Abdel-Galil, El-Saadany, & Salama, 2003; Gu & Styvaktakis, 2004;
Dash & Chilukuri, 2004; Murphy, 1996; Zhang, Liu, & Malik, 2003; Gaouda, Salama,
Sultan, & Chikhani, 1999; Santoso, Powers, & Hofmann, 1996; Castaldo, Gallo,
Landi, & Testa, 2004; Ramos, Ribeiro, Romano, & Duque, 2002; Ribeiro, Romano,
& Deckmann, 2003). De fato, a correta deteccao dos instantes inicial e final da
ocorréncia dos disturbios nas linhas de transmissao ou de distribuicao é de grande
valia para a analise futura do tipo de problema, bem como da fonte causadora dos

disturbios.
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E importante salientar que a grande maioria dessas técnicas faz uso da
Transformada Wavelet (TW). De fato, a TW, quando combinada com outras
técnicas, tem possibilitado o desenvolvimento de solucoes novas e eficientes para o
problema da deteccao de disturbios. Entretanto, quando se dimensiona uma solugao
computacional adequada para o monitoramento descentralizado da QE, o uso de tais
solugbes demandam um custo computacional expressivo. Por outro lado, em (Duque
et al., 2005; Ramos et al., 2002) foi apresentado uma nova técnica de deteccao que
demanda baixo custo computacional e faz uso do principio dividir e conquistar e o da
inovagao, utilizado na formulagao do filtro de Kalman (Anderson & Moore, 1979),
para gerar um solugao com baixo custo computacional. No entanto, a técnica de
detecgao proposta em (Duque et al., 2005; Ramos et al., 2002) leva em consideragao
a estimacao da variancia do ruido de fundo, o que demanda o uso de outra técnica
para que tal parametro seja calculado de forma bastante precisa. Além disso, essa
técnica é aplicada a cada nova amostra do sinal monitorado e uma janela de 2
ciclos da componente fundamental é considerada para a detecgao da ocorréncia de
distirbios. Note ainda que o sinal {u(n)} = {h(n)} + {i(n)} + {t(n)} + {v(n)}, o
qual é utilizado na técnica proposta em (Duque et al., 2005; Ramos et al., 2002), nao
é um ruido branco e Gaussiano e, assim sendo, analisar apenas as EO2 (estatisticas
de ordem 2) nao é uma solugao adequada para este tipo de problema, pois as EOS

(estatisticas de ordem superior) existem e contém informagoes representativas do

sinal {u(n)}.

Visando minimizar os problemas acima descritos, a Fiig. 8.1 apresenta o diagrama
de blocos de uma nova técnica para a detecgao de distirbios (Ribeiro & Romano,

2005a). A descri¢ao de cada bloco da técnica de detecgao proposta é dada a seguir.

O Bloco N Fy é o bloco N Fy da técnica NF-WDFT, discutida no capitulo 7. Note
que a saida do bloco NFj é dada por (7.12), ou seja,
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u(n) :==xz(n +dy) — ‘Ho(ej“’O(")H Ag(n) cos(nwy(n) + Oy(n) + Aby(n)). (8.3)

O Bloco Extragao de Parametros implementa os algoritmos de processamento de
sinais que extraem informagoes do sinal expresso por (8.3). Os parametros extraidos
sao utilizados por um outro algoritmo que decide se no sinal dado por (8.1) existe

ou nao a presenca de disturbios.

O Bloco de Deteccao implementa o algoritmo que verifica a ocorréncia de
disturbios a partir do vetor de parametros extraidos do sinal monitorado. Além
disso, este bloco implementa o algoritmo que detecta os instantes inicial e final de

ocorréncia do disturbio na seqiiencia analisada.

O Bloco Saida faz uso de um nimero binario para informar a ocorréncia de
disturbio no sinal {x(n)} e armazena os instantes inicial e final de ocorréncia do

disturbio.

A técnica de deteccao de disturbio proposta é inspirada no conceito Solucao
hierarquica baseada em dois niveis, descrito no inicio do capitulo 6 pois,
primeiramente, o algoritmo implementado no bloco deteccao realiza a deteccao do
disturbio ou transitorio e, a seguir, um outro algoritmo determina os instantes inicial
e final de ocorréncia do disturbio. Essa estratégia é bastante interessante por dois
motivos: i) a detecgdo do disturbio é verificada em cada vetor monitorado, ou
seja, dada uma seqiiéncia de comprimento N qualquer, cujos elementos sao obtidos
a partir das amostras dadas por (8.3), parametros sao extraidos e a presenga de
disturbios é detectada; i1) ao ser detectada a ocorréncia do distirbios na janela
de sinal, técnicas que explorem a nao estacionaridade dos distirbios podem ser
desenvolvidas e aplicadas para a obtencao de estimacoes mais precisas dos instantes

inicial e final de ocorréncia do disturbio na janela analisada.
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NE . EXTRACAO DE ALGORITMO

0 PARAMETROS |~ DE DETECCAQ[™] SAIDA

Figura 8.1: Técnica para a deteccao de disturbios.

As secoes que seguem objetivam descrever a técnica de deteccao de ocorréncia
de disturbios aqui proposta. A secao 8.1 destaca os parametros que sao extraidos
do sinal dado por (8.3), a se¢ao 8.2 discute a técnica utilizada para implementar a
decisao baseada em (8.1) e a secao 8.3 apresenta os resultados obtidos com a solugao

proposta.

8.1 Técnica para a Extracao de Parametros

A literatura mostra que as EOS sao utilizadas com sucesso em processos nao-
Gaussianos e em sistemas nao-lineares. Vale a pena citar o uso de EOS para a
detecgao e a classificagdo de sinais, a identificagdo de sistemas (Nikias & Mendel,
1999, 1987; Nikias & Petropulu, 1993; Mendel, 1991), e a deteccao de transitérios
(Colonnese & Scarano, 1999; Fishler & Messer, 1993; Nemer, Goubran, & Mahmoud,
2001; Giircan, Cetin, & Ansari, 1997). Uma definigao sucinta sobre as EOS, aqui

utilizada, é dada a seguir.

Seja {u(n)} uma seqiiéncia cujos momentos até a ordem p existam, entao a

p-ésima funcao momento é dada por
my(T1, Tay ooy Tpo1) = E{u(n)u(n + m)..u(n+7-1)} (8.4)

Note que m,(1, 72, ..., 7p—1) depende das varidveis 7y, 7o, ..., T,_1 quUe assumem os

valores +1, +2, +3, ... .

Agora, suponha que {u(n)} seja média zero, entao os seus cumulantes de terceira
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e de quarta ordem sao dadas por

C3(11, 2) = m3(71,72) (8.5)

Cy(71, T2, 73) = ma(T1, T2, T3) — Ma(T1)Ma(T3 — T2) (8.6)
—m2(72)m2(7'3 - 7'1) - m2(73)m2(7'2 - Tl) ’
respectivamente. Fazendo as varidveis 13 = 75 = 73 = 0 em (8.5)-(8.6), tem-se que a

Skewness e o Kurtosis sao dados por

C5(0,0) = E{u’(n)} (8.7)

C1(0,0,0) = E{u(n)} — 3[E{u*(n)}]*, (8.8)

respectivamente.

Se o sinal {u(n)} é finito, as estimativas normalizadas da Skewness e do Kurtosis
sao dadas por (Nikias & Mendel, 1999), (Mendel, 1991)

o 6;(0, O) _ C3<07 O) — E{US(’N,)}% (89)

[C2(0)]2  [E{u2(n)}]

e Ci0,0,0)  B{(n)}
GO0 =Teop T Ewemr (510

respectivamente, onde

C¥(0) = E{u*(n)}. (8.11)

Agora, supondo que o termo Hy(e?“0(™) em (8.3) é ideal, tem-se que o sinal na
saida do bloco N Fy é dado por

u(n) = h(n) +i(n) +t(n) +vo(n), n=0,...N —1, (8.12)
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sendo os sinais {h(n)}, {i(n)} e {t(n)} dados por (6.3)-(6.5) e o sinal {vy(n)} um
ruido colorido de fundo gerado pela filtragem do sinal {z(n)} realizada pelo filtro
notch implementado no bloco N Fy, vide capitulo 7. A expressao (8.12) evidencia
que o sinal {u(n)} ndo tem distribui¢ao Gaussiana, ou seja, os cumulantes de ordem
maior que 2 sao diferentes de zero e, portanto, revelam a ocorréncia de disturbios
no sinal {u(n)}. Por outro lado, se o sinal {z(n)} nao apresentar nenhum distirbio,

o sinal {u(n)} observado na saida do bloco NF, é dado por
u(n) =wvg(n), n=0,...N —1. (8.13)

Devido as caracteristicas do filtro notch, o ruido colorido de fundo em (8.13)
apresenta comulantes de ordem maior que 2 aproximadamente iguais a zero. Tal

informacao é bastante valiosa, pois a mesma indica a nao ocorréncia de disturbios

no sinal {z(n)}.

Para fins de detecgao, a Skewness dada por (8.9) e o Kurtosis normalizado e
modificado

v4=C,(0,0,0) = % (8.14)

sao extraidas do sinal {u(n)} para caracterizar a ocorréncia ou nao de distiirbios no
sinal {z(n)}. Além da extragao dos parametros Skewness e Kurtosis normalizados
do sinal, também foram extraidos os parametros de 3* ordem do médulo do sinal
(Giircan et al., 1997) e a estatistica de 4* ordem (Maranda & Fawcett, 1990), os

quais sao expressos por
1 «=N-1 5
5B = ~ ano lu(n)] (8.15)

1 N-1
SW = ~ Zn_o ut(n), (8.16)

respectivamente.

O vetor de parametros extraido do sinal (8.3) para fins de detecgao de distirbios
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é dado por
v =[y37 S® SWT, (8.17)

Os dados numéricos mostrados na secao 8.3 evidenciam que a deteccao de
disturbios com alta taxa de acerto pode ser obtida a partir dos seguintes vetores

de parametros extraidos do sinal:
= [y3 74 S® SWIT. (8.18)

vi = [ SO, (8.19)

8.2 Algoritmo de Deteccao

A literatura mostra que o teste generalizado da taxa de verossimilhanga (TGTV)
¢ a solugao otima para a deteccao de disturbios, desde que o o ruido aditivo tenha
distribuigao Gaussiana (Trees, 1968/1971; Fishler & Messer, 1993; Colonnese &
Scarano, 1999; Giannakis & Tsatsanis, 1990; McDonough & Whalen, 1995). Note
que o TGTV consiste de um esquema de deteccao e estimacao, no qual a taxa de
verossimilhanca é calculada continuamente para cada amostra do sinal monitorado e
o seu valor maximo é comparado com um valor limiar. O TGTYV apresenta uma alta
carga computacional, pois demanda altas taxas de amostragem do sinal para que a

perda de desempenho, devida aos erros gerados por deslocamentos, seja evitada.

Para o processo dado por (8.1), tem-se que a solugao 6tima para a detecgao é

o processador quadratico (Trees, 1968/1971), definido pela taxa de verossimilhanga

(TV) dada por

K—1 dek H1
V=) el (8.20)
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onde K é o nimero de autovalores da matriz de autocorrelacio de u(n) =
[u(n)---u(n — N + 1)]7, ¢ é o coeficiente resultante do produto interno entre o
processo observado e o k-ésimo autovetor da matriz de autocorrelacao de u(n), di
é o k-ésimo autovalor e n é o limiar para comparacao. O valor 1 pode ser obtido

usando os critérios de Bayes ou Neyman-Pearson (Trees, 1968/1971).

A deteccao também pode ser vista como um problema de classificacao de
padroes e, portanto, varias técnicas de reconhecimento de padrdes (Theodoridis
& Koutroumbas, 1999), tais como os classificadores baseados na teoria de Bayes, os

classificadores lineares e os classificadores nao lineares, podem ser aplicados.

O fato dos disturbios em sistemas de poténcia terem caracteristicas nao
estacionarias, cujos parametros de modelagem sao de dificil estimagao, nos levou
a optar pelo uso de um classificador nao linear baseado na rede MLP para emular o

critério de decisao dado por (8.20).

A Fig. 8.2 mostra o fluxograma da solucao utilizada para a classificacao de
disturbios. Primeiramente, a deteccao da ocorréncia de disturbios é realizada pelo
bloco Detec¢ao Ocorréncia. O bloco Detecgao Instantes detecta os instantes inicial

e final de ocorréncia dos disturbios baseando-se no seguinte procedimento:

Passo 1: gera-se as janelas de sinais dadas por u(n — i) = [u(n —i)---u(n —i +
N+ ,i=N-1,---,0,---,—N +2 e extrai-se os seus respectivos vetores

de parametros;

Passo 2: o inicio do disturbio é dado pelo primeiro vetor u(n — i) em que a o

algoritmo de deteccao acusar a ocorréncia do distirbio;

Passo 3: o fim do disturbio é dado pelo primeiro vetor u(n — j), j > i em que a o

algoritmo de deteccao nao acusar a ocorréncia de disturbio.
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Figura 8.2: Fluxograma do algoritmo desenvolvido para a deteccao de ocorréncia

dos disturbios e de seus instantes inicial e final correspondentes.

Note que os blocos Deteccao Ocorréncia e Deteccao Instantes fazem uso do vetor
de parametros dado por (8.19) como entrada da rede MLP com estrutura 2 x 2 x 1.
A secao de resultados 8.3 justifica a escolha do vetor v4 como sendo o vetor de
parametros adequados para detectar nao s6 a ocorréncia dos distirbios, mas também

os instantes inicial e final dos mesmos.

8.3 Resultados Numéricos

De forma a mostrar quais dos parametros do vetor v(n), vide (8.17), sao
adequados para a deteccao de distirbios, varias simulagoes computacionais foram

realizadas e alguns dos resultados obtidos sao aqui apresentados.

Os parametros 73, 74, S®, SW e Var(u(n)) foram extraidos para diferentes
valores de N, de forma a avaliar sua influéncia no processo de detecgao de disturbios.
Os sinais escolhidos foram os seguintes: 1) um sinal transitério com duas variagoes

de curta duragao e fs = 192 x 60 amostras/s, 2) um sinal com transitérios de curta
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duragao e poluido com harmonicas cuja fs = 256 x 60 amostras/s e, finalmente, 3)

um sinal sem distirbio cuja f; = 256 x 60 amostras/s.

As Figs.  8.3(a)-8.3(b) mostram o sinal {z(n)} e a sua componente
correspondente {u(n)}, a qual é obtida na saida do bloco NFy. As Figs. 8.4 ¢ 8.5
mostram o comportamento dos parametros S, S e Var(u(n)) e dos parametros
Y3 € 74, quando N assume os valores 32, 64, 128 e 256. Esses parametros sao
representativos para caracterizar a ocorréncia de disturbios na seqiiéncia analisada,
desde que N, comprimento da seqiiéncia, seja grande. De fato, uma anédlise das
regioes de decisao referentes as duas hipdteses dadas por (8.1) para N — 0, mostra
que todos os parametros analisados tornam-se inexpressivos para caracterizar a

ocorréncia de disturbios.

(pu)

)

Amplitude
Amplitude (p.u.

00+ 005 006 007 008 005 01
tempo (s) tempo (s)

(a) Sinal {z(n)}. (b) Sinal {u(n)}.

Figura 8.3: Transitério com duas variagoes de curta duracao, f; = 192 x 60

amostras/s.

As Figs. 8.6(a) e 8.6(b) mostra o sinal {z(n)} e a sua componente correspondente
{u(n)}, a qual é obtida na saida do bloco N Fy, enquanto as Figs. 8.7 e 8.8 mostram
os parametros S, S@ e Var(u(n)) e os parametros 73 e 74, para os valores de
N =32, 64, 128, 256, respectivamente. Note que durante a ocorréncia de distirbios,
o sinal {u(n)} apresenta EOS e, conseqiientemente, estas informagoes sdo relevantes

para verificar a existéncia de distirbios.
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(c) N = 128. (d) N = 256.

Figura 8.4: Parametros S® S® e Var(u(n)) extraidos do sinal {u(n)}, mostrado

na Fig. 8.3(b), para diferentes valores de N.

Finalmente, as Figs. 8.9(a) e 8.9(b) mostram o sinal {z(n)} e a sua componente
correspondente {u(n)}, a qual é obtida na saida do bloco NFy. Ja as Figs. 8.10 e
8.11 mostram os parametros S, S® e Var(u(n)) e os parametros 73 e 74, para os

valores de N iguais a 32, 64, 128 e 256.

Nesse contexto, a seguinte questao surge: Qual conjunto de parametros é
representativo para caracterizar a ocorréncia de distirbios em sistemas de poténcia?
Objetivando a responder esta questao, simulagoes foram conduzidas e os resultados
desta simulagao sao apresentados na Tab. 8.1. Note que o parametro Var(u(n)) nao
foi considerado, pois os resultados revelaram que o uso desse parametro gera baixo

desempenho da técnica de deteccao de disturbios. Na Tab. 8.1, a primeira coluna
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(d) N = 256.

Figura 8.5: Parametros v; e 74 extraidos do sinal {u(n)}, mostrado na Fig. 8.3(b),

para diferentes valores de V.
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(b) Sinal {u(n)}.

Figura 8.6: Sinal com transitérios de curta duracao e poluido com harmonicas,

fs = 256 x 60 amostras/s.
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Figura 8.7: Parametros S®, S® e Var(u(n)) extraidos do sinal {u(n)}, mostrado

na Fig. 8.6(b), para diferentes valores de N.

informa se os resultados siao referentes aos dados de treinamento ou de teste assim

como informa o nimero de ciclos da fundamental considerado para a extracao de

parametros e a deteccao em bloco dos disturbios. As colunas 2, 3, 4, 5 e 6 mostram

os valores de detecgao obtidos (em %) para diferentes conjuntos de parametros,

v;, 1 =1,...,5, os quais sao dados por

vi=[vs 74 S©® SW|T,

Vo = [5(3) 3(4)]T,

(8.21)

(8.22)
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(c) N = 128. (d) N = 256.

Figura 8.8: Parametros 3 e 74 extraidos do sinal {u(n)}, mostrado na Fig. 8.6(b),

para diferentes valores de V.
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(a) Sinal {z(n)}. (b) Sinal {u(n)}.
Figura 8.9: Sinal sem distirbio, f; = 256 x 60 amostras/s.
]T

vz = [v3 74", (8.23)
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Figura 8.10: Parametros S®), S® e Var(u(n)) extraidos do sinal {u(n)}, mostrado
na Fig. 8.9(b), para diferentes valores de N.

vy = [y SY)T (8.24)
¢

4T
vs = [y5 SWIT. (8.25)
Para a obtencao dos resultados numéricos mostrados na Tab. 8.1, considerou-se
o seguinte: i) 1610 quadros de sinais com e sem distirbios, os quais representam
sags, swell, overvotage, undevoltage, transitério oscilatério amortecido de baixa e
alta freqliéncia, notchs, spikes, harmonicas e faltas, i7) os sinais com disturbios sdo

dados reais obtidos do IEEE, da CPFL e do grupo de pesquisa em QE da UFJF,
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Figura 8.11: Parametros 3 e 4 extraidos do sinal {u(n)}, mostrado na Fig. 8.9(b),

para diferentes valores de V.

ii1) os dados foram igualmente divididos entre dados de treinamento e de teste,
iv) a rede MLP utilizada possui a estrutura p x 2 x 1, onde p = 2,4. Durante
o treinamento 10000 épocas foram utilizadas. As redes MLP foram igualmente
inicializadas,v) os parametros extraidos dos sinais foram normalizados, vi) duas
taxas amostragem foram consideradas: f; = 60 x 256 amostras/s (dados CEMIG e
IEEE) e fs = 60 x 192 amostras/s (dados CPFL) e vii) os sinais sem a ocorréncia

de disturbios foram gerados sinteticamente com o MatLab.

A Tab. 8.1 mostra que a técnica proposta é capaz de detectar a ocorréncia da
maioria dos disturbios, desde que 1 ciclo da fundamental seja considerado e v; ou

v, seja considerado como o vetor de parametros na entrada da rede MLP. De fato,
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as estimativas dos parametros 73 e 74, S® e S® tendem aos valores reais de 3 e
va, S® e 8™ desde que N — oo. No entanto, observou-se que para valores de
N > 200, as estimativas dos parametros v e 74, S® e S® sido suficientes para
garantir que a rede MLP implemente a expressao dada por (8.1). Na Tab. 8.1, a
primeira coluna informa se o resultado é de treinamento ou de teste e o comprimento
da sequéncia considerada, enquanto as outras colunas informam o desempenho em
temos de taxa de classificacao (%) quando os vetores v;, i =1,--- 5 sdo utilizados

para a extracao de parametros dos disturbios monitorados.

Fase/L vy Vo V3 V4 Vs
Trein., 1C" | 100,00 | 99,15 | 99,28 | 100,00 | 99,04
Teste, 1C 99,04 | 99,04 | 99,04 | 99,93 | 98,57

Trein., 1/2C | 95,55 | 95,55 | 66,11 | 94,26 | 92,04
Teste, 1/2C | 95,00 | 94,44 | 64,26 | 94,06 | 91,29
Trein., 1/4C | 83,85 | 68,79 | 58,07 | 63,01 | 55,66
Teste, 1/4C | 79,15 | 68,32 | 55,42 | 58,55 | 51,08
Trein., 1/8C | 57,02 | 57,13 | 54,72 | 57,16 | 50,00
Teste, 1/8C" | 56,72 | 56,28 | 54,18 | 56,04 | 59,23

Tabela 8.1: Taxa em (%) de detecgao, obtida com a técnica de detecgdo proposta,
em funcao de diferentes conjuntos de parametros extraidos do sinal monitorado e de

diferentes numeros de amostras.

De forma a ilustrar se a técnica proposta para a deteccao de distirbios é
adequada para detectar os instantes inicial e final de ocorréncia dos disturbios,
algumas simulagoes sobre os atrasos foram realizadas, pois os melhores resultados
sao obtidos para 1 ciclo da componente fundamental. As Figs. 8.12-8.14 mostram os
sinais analisados e suas componentes correspondentes {u(n)} e os instantes iniciais
e finais de ocorréncia dos distirbios. A técnica de deteccao proposta mostrou-se

capaz de detectar com bastante precisao a ocorréncia dos distirbios. De fato, o
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uso combinado dos parametros 74 ¢ S® e da rede MLP é uma solucdo bastante
adequada para detectar os instantes inicial e final de ocorréncia dos distirbios. Por
outro lado, a Fig. 8.12 mostra que nao houve nenhuma deteccao de transitorio no

sinal.

Para obter os resultados mostrados nas Figs. 8.12-8.14, considerou-se que o
vetor de parametros extraido do sinal é v = [y, S®]T e 1 ciclo da componente

fundamental.

Instante Inicial
03k Instante Final

0.2f

0.1f

Amplitude (p.u.)

-0
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-0.2r

-03F

04t

0 001 002 003 004 005 006 007 008 009 01 05y 00T 002 om 00i 005 o006 007 008 00 o1

tempo (s) tempo (s)
(a) Sinal {x(n)}. (b) Sinal {u(n)} e instantes inicial e
final do disturbio.

Figura 8.12: Intervalo de deteccao de disturbios para o sinal com harmonicas.

8.4 Sumario

O presente capitulo apresentou uma nova proposta para a detecgao de distirbios
em sistemas de poténcia. Conforme argumentado ao longo das segoes deste
capitulo, o principio dividir e conquistar, o conceito solucao hierarquica baseada
em dois niveis, o uso de estatisticas de ordem superior e de técnicas de inteligéncia

computacional mostraram-se adequados para a deteccao de disturbios em sistemas
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Figura 8.14: Sinal sem a ocorréncia de disturbios.

de poteéncia, quando o tamanho da seqiiéncia analisada é maior que 128 amostras

ou 1/2 ciclo da fundamental.
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Classificacao de Disturbios

O aumento do numero de cargas de natureza ndo linear (sistemas
microprocessados, fontes chaveadas, etc) em instalagoes residenciais, comerciais e
industriais provoca o aumento significativo da ocorréncia de distirbios em sistemas
de poténcia e o do numero de falhas e, conseqiientemente, a diminuicao da
vida util dos equipamentos conectados as redes elétricas. Além disso, destaca-se
ainda a interligacao dos sistemas de poténcia, o aumento do niimero de geradores
alternativos de energia, o nao compartilhamento de informagoes entre as empresas
do setor elétrico, dentre outras (Arrillaga et al., 2000; Bollen, 2000; Dugan,
McGranaghan, & Beaty, 1996), como contribuintes para a degradagao da QE. Neste

215
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contexto, a aplicagao de técnicas de reconhecimento de padroes e de extracao de
parametros (Theodoridis & Koutroumbas, 1999) para o monitoramento da QE, com
destaque para a classificacao de distirbios e a identificacao de fontes geradoras de tais

disturbios sao relevantes e tém, recentemente, recebido atencao de pesquisadores.

Dentre as principais técnicas de reconhecimento de padroes aplicadas em
sistemas de poténcia, destacam-se os classificadores baseados na teoria de Bayes, os
classificadores lineares, os classificadores nao lineares (sistemas fuzzy, redes neurais
e etc), template matching e os classificadores dependentes do contexto (Theodoridis
& Koutroumbas, 1999; Mendel, 2001; Principe et al., 2000; Haykin, 1999; Pedrycz
& Gomide, 1998).

Para as aplicagoes de monitoramento da QE, a classificacao de distirbios
pode ser decomposta em duas tarefas distintas: ¢) a extracdo de um conjunto
reduzido e representativo de parametros dos disturbios monitorados que minimize as
interseccoes entres as regioes de classificagoes associadas aos diferentes disturbios e
i) o uso de técnicas adequadas para a classificacao dos distirbios a partir do vetor
de parametros extraidos do sinal monitorado. A combinacao étima de técnicas
de extracao de parametros e de reconhecimento de padroes garantem resultados

significativos para a classificacao de disturbios.

O uso combinado das técnicas de reconhecimento de padroes e de extracao de
parametros para a classificacao de distirbios em redes elétricas foi investigado nas
seguintes contribuigoes: (Zhu, Tao, & Lo, 2004; Wang & Mamishev, 2004; Azam, Tu,
Pattipati, & Karanam, 2004; Wang, Rowe, & Mamishev, 2004; Gaing, 2004; Youssef,
Abdel-Galil, El-Saadany, & Salama, 2004; Chung, Powers, Grady, & Bhatt, 2004;
Abdel-Galil, Kamel, Youssef, El-Saadany, & Salama, 2004; Ibrahim & Morcos, 2003;
Lee & Dash, 2003; Dash, Panigrahi, Sahoo, & Panda, 2003; Huang, Negnevitsky,
& Nguyen, 2002; Gaouda, Kanoun, Salama, & Chikhani, 2002; Kezunovic & Liao,
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2002; Lee, Won, Jeong, & Nam, 2002; Hoang & Nguyen, 2002; Wijayakulasooriya,
Putrus, & Minns, 2002; Styvaktakis, Bollen, & Gu, 2002; Santoso, Grady, Powers,
Lamoore, & Bhatt, 2000; Kezunovic & Liao, 2001; Dash, Jena, & Salama, 1999;
Gaouda et al., 1999; Huang, Hsieh, & Huang, 1998; Lee & Nam, 1998; Lee, Lee,
Kim, & Nam, 1997; Ghosh & Lubkeman, 1995). Nesses trabalhos, as taxas de

classificacao obtidas para a classificacao de eventos isolados é entre 90 % e 98.5 %.

Conforme ja ressaltado, nos sistemas de poténcia existem as ocorréncias de varios
disturbios, provocados por diferentes fontes. No entanto, todas as técnicas citadas
acima foram desenvolvidas para classificar apenas distirbios isolados. Os sinais
mostrados nas Figs. 9.1-9.3 ilustram muito bem esse problema. A Fig. 9.1(a)
mostra o sinal {x(n)}, enquanto as Figs. 9.1(b)-9.1(c) mostram os sinais {f(n)}
e {u(n)}, os quais foram obtidos apds a extra¢do da componente fundamental do
sinal {z(n)}. Note que o sinal {u(n)} é constituido da 3* harmonica e de alguns
transitérios caracterizados por chaveamentos capacitivos entre outros transitorios, a
principio, nao identificaveis. As Figs. 9.2(a)-9.2(c) mostram os sinais {z(n)}, {f(n)}
e {u(n)} de um outro distirbio observado nas redes elétricas, com caracteristicas
similares ao distirbio mostrado na Fig. 9.1. A Fig. 9.2(c) mostra a ocorréncia de
vérios distirbios (harmonicas e transitérios oscilatérios e amortecidos). A Fig. 9.3
mostra uma variacao de tensao de curta duragao e a ocorréncia de alguns disturbios.
Note que apds a ocorréncia de dois transitérios oscilatorios e amortecidos, um
novo disturbio na tensao aparece. Analisando-se outros disturbios em sistemas de
poténcia, pode-se constatar que, normalmente, existe a ocorréncia simultanea de
varios disturbios. No entanto, as técnicas desenvolvidas, até o presente momento,

centram-se na classificacao de eventos isolados.

O uso das técnicas listadas anteriormente podera gerar resultados contraditérios
e nao representativos sobre os tipos de distiirbios que ocorreram nas redes elétricas

monitoradas e, conseqlientemente, o uso de uma solucao para a identificacao da
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fs = 256 x 60 amostras/s.
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Figura 9.2: Sinal com transitérios de curta duracao e poluido com harmonicas,
fs = 256 x 60 amostras/s.

Amplitude (p..)
Ampliude (p..)
Amplitude (p.u.)

o8]
0l
04
02
o
a2
4
5 o081 o oo e oo oo 0ms o6 o007 oo 008 os

0 001 005
Tempo (s) Tempo (s) Tempo (s)

(a) Sinal {z(n)}. (b) Sinal {f(n)}. (c) Sinal {u(n)}.

Figura 9.3: Sinal com sub-tensao e com transitorios de curta duracao, f, = 256 x 60
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fonte geradora de distirbio, tal como proposto em (Azam et al., 2004), é bastante
comprometido. De fato, a classificagao de disturbios do sinal {z(n)} constituido
de varios disturbios é um problema ainda em aberto e, portanto, demanda novas
investigagoes para que a caracterizacao destes disturbios seja a mais correta possivel.
Isso resultara em maior confiabilidade na identificacao das fontes geradoras de

disturbios, dentre outras coisas.

Objetivando propor uma técnica capaz de nao apenas classificar a ocorréncia
isolada de disturbios, mas também a ocorréncia conjunta dos mesmos, a se¢ao
9.1 apresenta o classificador proposto para classificar os distirbios que ocorram
isoladamente ou conjuntamente no sinal {z(n)}, a se¢do 9.2 discute as técnicas de
extracao de parametros utilizadas, a secao 9.3 apresenta a estratégia de classificagao

e, finalmente, a secao 9.4 apresenta os resultados obtidos com a técnica proposta.

9.1 Classificador Proposto

Para descrever o classificador de distiurbios, as seguintes defini¢oes sao

necessdrias: o vetor x(n) = [ z(n) --- x(n— N+ 1) ]* é constituido de amostras
do sinal dado por (6.1), o vetor f(n) = [ f(n) --- f(n— N +1) |" é constituido de
estimativas do sinal dado por (6.2), o vetor h(n) = [ h(n) --- h(n—N+1)]" ¢

formado por estimativas do sinal dado por (6.3) e o vetor u(n) = i(n)+t(n)+v(n) =
[u(n) -+ u(n— N+1) " é constituido por estimativas dos sinais expressos por

(6.4) e (6.5) e pelo ruido de fundo.

Pode-se afirmar que as técnicas de classificacao de disturbios encontradas na
literatura seguem a estrutura mostrada na Fig. 9.4, ou seja, realizam a classificacao
dos disturbios a partir da extragdo de parametros diretamente do sinal {z(n)}.

A estrutura para a classificacao dos disturbios ilustrada pelo diagrama de bloco
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x(n) | extrachobe | Px | cLASSIFICADOR DE

ENTRADA A
PARAMETROS x(n)

Figura 9.4: Diagrama de bloco do classificador padrao de distirbios.

mostrado na Fig. 9.4 é denominada de estrutura padrao e p, é o vetor de parametros
extraido do vetor x(n). A extragdo de pardmetros representativos diretamente
do sinal {z(n)} para fins de classificagdo é bastante prejudicada, pois o mesmo
é constituidos de varias componentes, tais como fundamental, harmonicas, inter-
harmonicas e transitérios. Conseqlientemente, nao apenas a classificacao de um
unico transitorio torna-se uma tarefa dificil, mas também a classificacao de multiplos
transitérios é prejudicada, conforme é apontado em (Wang & Mamishev, 2004; Wang
et al., 2004). De fato, as regides de classificagdo geradas a partir dos vetores de
parametros p, extraidos dos sinais {z(n)} sao de dificil determinagao, uma vez que
existem sobreposigoes entre as regioes que definem a ocorréncia isolada ou conjunta
dos vérios distirbios observados no sinal {x(n)}. Tal problema resulta em baixo
desempenho do classificador tanto para a classificacao de um unico disturbio quanto
para a classificagdo de vérios disturbios (vide a lista de trabalhos apresentados

anteriormente).

Objetivando minimizar esse problema, a Fig. 9.5 mostra o diagrama de bloco do
classificador proposto, baseado no principio dividir e conquistar, para a classificacao
de disturbios isolados ou de vérios distirbios no sinal {z(n)}. Os blocos Extracao
f(n), Extragao h(n) e Extracdao u(n) implementam os algoritmos que decompoem
o sinal x(n) nas componentes f(n), h(n) e u(n), respectivamente. As componentes
f(n), h(n) e u(n) sdo obtidas com a técnica NF-WDFT, discutida no capitulo 7.

Usando-se a versao I da técnica NF-WDFT, tem-se

f(n) = £ (n), (9.1)
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Figura 9.5: Diagrama de bloco da técnica proposta para a classificacao de multiplos

disturbios em sistemas de poténcia.

h(n) =3 hu(n). (9.2)

u(n) = xu(n), (93
_ _ . T

onde f(n) = [f(n) o fln—N+1) ] é o vetor constituido de amostras

obtidas na entrada do bloco WDFT, da técnica NF-WDFT 1, flm(n) =

[ﬁm(n) Em(n—N+ 1) ]T é o vetor constituido de amostras obtidas na
entrada do bloco WDFT,, da técnica NF-WDFT I e xp;(n) = [zp(n)---zp(n —
N + 1)]T é o vetor constituido das amostras geradas na saida do bloco NF;; da
técnica NF-WDFET [ (vide capitulo 7).

A seguir, os algoritmos de processamento de sinais, implementados nos blocos
Parametros de f(n), Parametros de h(n) e Parametros de u(n), extraem parametros
representativos dos sinais f(n), h(n) e u(n). Finalmente, os blocos Classificador
de f(n), Classificador de h(n) e Classificador de u(n) aplicam os algoritmos que
classificam os disturbios relacionados aos sinais f(n), h(n) e u(n). Na Fig. 9.5,
Ps, Pn € Py sdo os vetores de parametros extraidos dos vetores f(n), h(n) e u(n),

respectivamente.

Uma vez que os vetores de parametros py, p, € p, tenham sido extraidos dos

vetores f(n), h(n) e u(n), os blocos Classificador de j(n), j = f, h,u fazem uso do
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Figura 9.6: Diagrama de bloco do classificador j(n), j = f,h,u.

esquema mostrado na Fig. 9.6 para detectar a ocorréncia dos distiurbios associados
ao sinal j(n), j = f, h,u. No esquema mostrado na Fig. 9.6, os blocos Classe i, i =
1,...,C7 implementam os algoritmos que classificam individualmente os distirbios
e, finalmente, o bloco Decisor Classe implementa o algoritmo para realizar a decisao
final sobre a ocorréncia das diferentes classes de distirbios no sinal {z(n)}. Observe
que os algoritmos de classificacao alocado para cada tipo de disturbio implementa a
expressao dada por

Ho : j(n) =ve(n)

J 94
Hy:j(n) =je(n), ¢ =1,.,07 (9:4)

onde v,;(n) representa o distiirbio que nao pertence a classe ¢/ enquanto j.;(n) é o

distirbio associado & classe ¢/.

A separacao do sinal {z(n)} nos sinais {f(n)}, {h(n)} e {u(n)}, promovida pela

técnica de classificacao proposta, é justificavel pelos seguintes argumentos:

i) os distirbios na componente fundamental {f(n)} sao relacionados
intrinsicamente aos parametros 6y(n), wo(n) e Ag(n). Analisando-se o
comportamento de Ag(n) pode-se detectar a ocorréncia dos seguintes eventos: 1)
sag, 2) swell, 3) undervoltage, 4) overvoltage, 5) interrupgao e 6) normal (Bollen,

2000; Dugan et al., 1996). As caracteristicas destes distirbios sao listadas na Tab.
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9.1. Na Tab. 9.1, T < ATy < 9T e 9T < AT}, sendo T = 16,667 ms. Note que os

disturbios citados acima ocorrem apenas no sinal { f(n)} = f(¢)|i=n7,, n =10,1,2, ....

Tipo Parametro de Controle Equacao
Interrupgao | 0,9 <a<1,0e ATy | f(t) = Ao(1 — a)sin(wot)
Sag 0,1 <a<0,9e ATy | f(t) = Ao(1 — a)sin(wpt)
Undervoltage | 0,1 <a<0,9e ATy | f(t) = Ao(1 — a)sin(wot)
Normal 0,9<a<1,1 f(t) = Ap(1 — a)sin(wot)
Swell 0,1 <a<0,8e ATy | f(t) = Ao(1 + a)sin(wot)
Overvoltage | 0,1 <a < 0,8 e ATy | f(t) = Ao(1l + a)sin(wot)

Tabela 9.1: Tipos de disttirbios relacionados com o sinal {f(n)}.

ii) A andlise do sinal {h(n)} para detectar a ocorréncia das componentes

harmonicas é direta. Para tal detecgao deve-se considerar (Duque et al., 2005)

x(n) = f(n) +u(n), (9.5)
u(n) = h(n) + v(n), (9.6)
e a DHT ser dada por
M 2
[S™M 1p,
DHT = 21:1#’ (9.7)
| hol
onde h;, i = 0,1,....,M, é o valor RMS (root mean square) das componentes

fundamental e harmonicas. Entao

M
hrms - H Zi:o |hz|2 = ho\/ 1+ DHT? (98)

Prms = \/ oy -+ AN-1 > (9-9>
onde ag = |f(n)]* + [h(n)|* e ay_1 = |f(n — N+ 1)> + |h(n — N +1)]>. Agora,

suponha que 02 < ||h(n)||?, entéo

) = 3" B2~ u(m)|?, (9.10)

i=1

ou
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onde |[h(n)|* = |h(n)]*+ -+ +|h(n— N +1)]> . Logo, a estimativa instanténea
da DHT é dada por
2|[h(n)|”
DHT(n) =¢| —5—— 9.11
=[5k (0.11)

onde A%(n) ¢ a estimativa instantanea da amplitude da componente fundamental e
|Ih(n)|* e dado por (9.10). Finalmente, a DHT pode ser obtida a partir de

DHT = E{DHT(n)} ~ %Z:‘; DHT(n). (9.12)

Note que a DHT calculada com a expressao (9.12) nao necessita do célculo das
amplitudes da componentes harmonicas. Para o caso em que a técnica NF-WDF'T
é utilizada para estimar os parametros das componentes fundamental e harmonicas,
o calculo da DHT é direto. A estratégia para identificar a ocorréncia de harmonicas

é a seguinte:

e Passo 1: Se DHT > K, entao existe a presenga de harmonicas no vetor x(n).

e Passo 2: Caso Contrdrio, a presenca de harmonicas no vetor x(n) nao é

detectada.

A estratégia acima é valida desde que 02 = 0. Essa restrigao torna tal estratégia

nao confidvel em aplicagoes reais onde o # 0.

iii) no sinal {u(n)}, observa-se a ocorréncia de transitérios oscilatérios
amortecidos de baixa e alta freqiiéncias, notchs, spikes e transitérios devidos as
mudangas entre os estados da rede (ex. transi¢ao entre as condigoes normal e sag).
Desta forma, o classificador aplicado ao sinal {u(n)} deverd ser capaz de detectar a

ocorréncia desses transitorios.

A discussao sobre a extragao de parametros dos vetores f(n), h(n) e u(n) para

fins de classificacao de disturbios é dada na secao 9.2.
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9.2 Técnica para a Extracao de Parametros

A extracao de um conjunto representativo de parametros para fins de classificacao
é uma questao bastante complexa, visto que a mesma é dependente da aplicagao
alvo. Tal questao, normalmente, é analisada conjuntamente com a selecao de um

classificador adequado para a aplicacao.

Dado o grande ntimero de técnicas disponiveis para a extracao de parametros dos
sinais, o nimero de parametros disponiveis para o sistema de classificacao é bastante
grande. No entanto, no projeto de um classificador, geralmente, um ntmero reduzido

de parametros é considerado por varias razoes, dentre as quais, destacam-se:

i) a complexidade computacional devido as limitagoes de custo computacional e
de processamento em tempo real. Essa questao pode ser exemplificada da seguinte
maneira: embora dois parametros, quando analisados separadamente, possam conter
informacoes relevantes do sinal para fins de classificacao, o mesmo nao se aplica a
uma analise conjunta dos mesmos se houver um valor elevado de correlacao mutua
entre eles. Isso significa que o uso de um conjunto grande de parametros oferece
reduzidos ganhos ou pode até piorar o desempenho e, além disso, demanda maior

complexidade computacional;

i1) a propriedade de generalizacao do classificador. De fato, se K >> L, onde
K ¢é o numero de vetores de treinamento e L é o numero de parametros do
classificador, entao a capacidade de generalizagao do classificador serda melhor. Note
que se P — oo, onde P é o numero de parametros do vetor de treinamento,
entao, necessariamente, L. — oo. Como, geralmente, o nimero dos vetores de
treinamento € finito, uma boa pratica é utilizar o valor minimo possivel para P e,
conseqiientemente, classificadores com boa capacidade de generalizacao sao obtidos.

De fato, sabe-se que classificadores com grande nimero de parametros tende a se
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adaptar apenas aos detalhes especificos dos conjuntos de dados de treinamento.

Dadas as informagoes acima, surge a seguinte questao: Como selecionar
parametros representativos dos sinais f(n), h(n) e u(n), considerando que P seja
minimo e os P parametros sejam capazes de garantir a interseccao minima entre

classes diferentes?

Diferentes técnicas foram propostas para responder a essa pergunta. Dentre as
quais pode-se citar, o teste estatistico de hipdteses, as medidas de separagao de
classes, as matrizes scatter, Fisher s discriminat ratio, a transformacao linear, etc

(Theodoridis & Koutroumbas, 1999; Devroye, Gyorfi, & Lugosi, 1996).

Recentemente, em aplicagoes de classificagao de distirbios para o monitoramento
da QE, a transformacao linear (transformadas Wavelet, Wavelet continua, Wavelet
packet, Short-Time Fourier Transform, DFT, Wash, Lapped, S, etc) (Bagchi &
Mitra, 1999; Vitterli & Kovacevic, 1995; Malvar, 1992; Mallat, 2001; Burrus,
Gopinath, & Guo, 1997; Daubechies, 1992) tem sido largamente empregada, vide
(Zhu et al., 2004; Azam et al., 2004; Gaing, 2004; Youssef et al., 2004; Chung et
al., 2004; Abdel-Galil et al., 2004; Lee & Dash, 2003; Dash et al., 2003; Huang et
al., 2002; Gaouda et al., 2002; Kezunovic & Liao, 2002; Lee et al., 2002; Hoang &
Nguyen, 2002; Wijayakulasooriya et al., 2002; Santoso et al., 2000; Dash et al., 1999;
Gaouda et al., 1999; Huang et al., 1998; Lee & Nam, 1998; Lee et al., 1997; Ghosh
& Lubkeman, 1995). De fato, o uso de transformadas lineares tem se mostrado
uma ferramenta poderosa para a extracao de parametros representativos do sinal
{z(n)}. No entanto, sabe-se que o uso de tais transformadas lineares demandam
um custo computacional, além do custo computacional requerido para a extracao

de parametros no dominio da transformada.

Diferentemente das técnicas acima citadas, que classificam os distirbios a partir

do vetor x(n), a técnica de classificacdo proposta (Ribeiro & Romano, 2005b) faz
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uso de diferentes técnicas de processamento para a separacao do vetor x(n) em trés
vetores: f(n), h(n) e u(n). Conforme discutido na segao 9.2, os vetores f(n) e h(n)
sao constituidos de sinais senoidais e a classificagao de distirbios nos mesmos é em
funcao da poténcia dessas componentes senoidais. No entanto, o uso do valor RMS
do vetor f(n) nao é efetivo para caracterizar os distirbios relacionados & componente
fundamental que ocorrem no sinal {x(n)}, visto que o valor RMS nao é imune a
presenca de ruido de fundo uma vez que apenas lida com estatisticas de ordem 2.
Isso sugere que o uso de parametros baseados em estatisticas de ordem superior
(EOS) oferece vantagens significativas no que tange a classificacao dos distirbios no
vetor f(n). Por exemplo, os cumulantes de ordem superior sdo imtines a presenga
de ruido Gaussiano, sao capazes de fornecer informagoes representativas do sinal
analisado e, conseqiientemente, facilitam o processo de classificacao dos disturbios
associados ao vetor f(n), de acordo com a Tab. 9.1. As EOS escolhidas na presente
tese para a classificac@o de distirbios nos vetores f(n) sao a Skewness normalizada,
Kurtosis normalizada e a estimativa da amplitude, AO, da componente fundamental.
Entao, o vetor de parametros extraidos é dado por py = [flo 6§(0, 0) 61(0, 0,0)]7,
onde A, é a estimativa da amplitude da componente fundamental fornecida pela

técnica NF-WDF'T I, introduzida no capitulo 7,

0.0 = SO0 _ B @) (9.13)
CEOE [B{mY
é a Skewness do sinal {f(n)} e
C1(0,0,0) = Ci(0.0.0) _ E{f'(n)} -3, (9.14)

[cfo)  [E{fPm)P
¢ o kurtosis do do sinal {f(n)} (Mendel, 1991; Nikias & Petropulu, 1993). Note que

N-1 N—-1 .

)= B{PmY ~ 5 3 ) = 5 30 A3 cos’ (o) + ().
(9.15)
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Cf0,0)= B} ~ 5 3 ) = 5 30 A cos® (woln) + ().
(9.16)
Cf(0,0,0)= B(F )~ 1 30 ) = < S0 A cos*(wo(n) + fo(m).
(9.17)

Nas expressoes (9.13)-(9.17) foi considerado que E{f(n)} =0e E{.} é o operador

esperanca.

Para a classificacao de distirbios no vetor h(n), pode-se adotar o procedimento
proposto em (Duque et al., 2005). No entanto, é sabido que as componentes
harménicas podem ter seus parametros (amplitude, freqiiéncia e fase) modelados
como variaveis aleatérias. Assim sendo, verificar a ocorréncia de componentes
harmonicas baseando-se em momentos de ordem 2 é uma solucao que nao leva em
consideragao informacoes representativas do vetor h(n) e, conseqiientemente, perda
de desempenho no processo de deteccao de harmonicas em sistema de poténcia
¢ prejudicado. Neste contexto, nesta secao propomos a extracao de parametros
baseados em EOS, os quais fornecem informacoes qualitativas do distirbio e
permitem que a deteccao da ocorréncia de harmonicas no sinal h(n) seja confidvel
a partir de 1/2 ciclo da componente fundamental, vide a segdo de resultados.

Para a detec¢@ao da presenca de harmonicas no vetor h(n), o vetor de parametros

pn = [6;(0, 0) 52(0, 0,0)]" é extraido. Note que

C3(0) = E{h*(n)}
~ % 27]1\[:_01 h? (n) = % 27]:[:_01 [2%11 Am(”) COS(wm(n) + Qm(n)) )
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" _ 00 _ B SN & S [Sas A () cos(@m (m)+0m(n)]
3(0,0) = - ~ -

CEONE (2w B3 cl )3

(9.19)

—h _CR0,00) _ E{r*(n)} B NN A (n) cos(wm (1)+0m ()]
C4(0.0,0) = FroE = momene — 3% © [CEOP 9
(9.20)

Nas expressoes (9.18)-(9.20) foi considerado que E{h(n)} =0e E{.} é o operador
esperanca. Observe ainda que C%(0), C2(0,0), C#(0,0,0) sdo os cumulantes de
ordem 2, 3 e 4 quando os atrasos sdo iguais a zero, vide (Mendel, 1991; Nikias &

Petropulu, 1993).

Dentre as componentes f(n), h(n) e u(n) do vetor x(n), a componente u(n) é
a que reune diferentes classes de disturbios, tais como notches, spikes, transitorios
oscilatorios amortecidos, etc. Tais transitorios ocorrem de forma aleatoria na rede
elétrica. Neste contexto, a extracao de parametros, baseados em EOS, do vetor
u(n) para fins de classificagdo apresenta-se como bastante pertinente e promissora
abordagem, pois as EOS permitem extrair informagoes representativas dos disturbios
analisados e, conseqiientemente, oferecem melhores condi¢oes para que o processo
de classificacao dos disturbios seja realizado com melhor desempenho. Para a
classificacio dos distiirbios no vetor u(n), os pardmetros Cy(i) = Cy(i,i), i =
0,1,2,3 e C,(i) = C,(i,i,i), i = 0,1,2,3 foram extraidos para constituir o vetor
de parametros p, = [C4(0), 0 (1), T (2), C(3), C4(0), T(1), T(2), TL(3)]7, onde

(4 (i) é o valor normalizado de
Cu(i) = Ciyiyi) = E{u(n)u?(n + i)} ~ — u(n)u?(n + i) (9.21)

e C'; (i) é o valor normalizado de
Cu(i) = Cu(i,i,1) = E{u(n)u®(n + 1)} — 3[E{u(n)u(n + i)i]Q

9.22
~ % Zi:f:_ol u(n)ud(n +1i) — 3 [% ij;ol u(n)u(n + 2)] ( )
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Nas expressoes (9.21)-(9.22) foi considerado que E{u(n)} =0e E{.} é o operador
esperanca. Observe ainda que C}(i,), Ch(i,4,i) sdo os cumulantes de ordem 3 e 4

quando os atrasos sao iguais, vide (Mendel, 1991; Nikias & Petropulu, 1993).

Fazendo uso da técnica matriz scatter e do Fisher’s discriminant ratio
(Theodoridis & Koutroumbas, 1999), observa-se que os parametros listados acima
sao representativos para gerar regioes de classificacao que minimizam a taxa de erro

de classificacao, vide resultados obtidos na secao 9.4.

9.3 Classificadores baseados no Critério Maxima
Verossimilhanca e em Sistemas Fuzzy do Tipo

2

Dentre as varias técnicas de reconhecimento de padrao encontradas na literatura,
optou-se pela investigacao tedrica do classificador baseado no critério de maxima
verossimilhanga e do classificador baseado em sistemas nebulosos. Nesse sentido, a
se¢ao 9.3.1 deduz o classificador baseado no critério ML. A deducao do classificador
fuzzy do tipo 2 foi realizada na secao 2.4. Devido a complexidade desses dois
classificadores, na secao 9.4 alguns resultados sub-6timos sao apresentados com o

classificador baseado na rede MLP, deduzido na secao 4.1.
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9.3.1 Classificador de Disturbios Baseado no Critério de

Maxima Verossimilhanga

Sejam EJ, i = 1,..,C% e j = f h,u, as C7, j = f h,u, classes de disttirbios
associadas aos n-ésimos vetores de parametros q/ = [qﬁ,”l, ...,qfl Lj]T, j = f,h,u,
extraidos dos vetores f(n), h(n) e u(n), respectivamente. Considere ainda E?, i =

1,...,C7, como sendo um espaco vetorial dado por
T

Ez = “Ef,lll’EZ,z . ll’E] ) L= 17 "'7Cj7 j = f7 h7u' (923>

i,MJ

Note que os vetores py; definem a classe E} e M’ representa o niimero desses
ik

vetores na i-ésima classe do j-ésimo sinal.

Baseando-se na teoria de Bayes (Trees, 1968/1971; Theodoridis & Koutroumbas,
1999; Wei & Mendel, 2000), a classificacao dos distiirbios observados nos vetores
f(n), h(n) e u(n) atinge a taxa minima de erro, desde que as probabilidades, a
posteriori, maximas sejam encontradas em P(E!|qf), i = 1,...,C1, P(E"|q"), i =
1,...,C" e P(E}Y|q%), i = 1,...,C*% Se a ocorréncia dos distirbios nos vetores
f(n), h(n) e u(n) sdo equiprovaveis, entao os classificadores 6timos para os
disturbios que ocorrem nestes vetores é o classificador de méxima-verossimilhanca
(mazimum-likelihood - ML). Note que o classificador ML acha a probabilidade
condicional maxima dentre as probabilidades condicionais P( fL\Elf ), i=1,..,C7,
P(q"|EM), i =1,..,C" e P(q*|EY), i = 1,...,C" para a classificacdo de disttirbios

nos vetores f(n), h(n) e u(n).

Assim sendo, baseando-se na teoria de deteccdo (Trees, 1968/1971), a
classificacao dos disturbios pode ser considerada como testes de hipoteses acerca

das classes CV, j = f, h,u, representadas por

° Hf : a classe é Ezf, i=1,..,C/, para o vetor f(n),
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e H!':aclasse 6 EI', i=1,..,C" para o vetor h(n),

o H!:aclasse é Ezf, i=1,..,C" para o vetor u(n).

A técnica ML escolhe as hipdteses cujas funcoes de verossimilhanca ou a funcao

logaritmo da verossimilhanga sejam maximizadas, ou seja, (Wei & Mendel, 2000)

Hif’* = arg max In L (Hlf|q£> = arg max Inp (q£|Hzf>, (9.24)
H"* = arg max InL (H'|al) = arg max Inp (q|H}") (9.25)
HP Hp
e
H!"" = arg max In L (H!'|q,) = arg max Inp (qu|H;"). (9.26)

Baseando-se na distribuicao Gaussiana, tem-e que as densidades conjuntas de
probabilidade dos vetores q/, q/ e g/ condicionadas & H, Zf , HI e H", respectivamente,

sao dadas por
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Note que P(ql) = 557, P(q") = - e P(q") = 15 sao as probabilidades, a
. ~ h
PrioTi. ftpr  Pgh € fige S30 0S vetores que representam as classes Ef ,E! e E},
ik 1,Rp Ry
s
: _ 1. _ 1.h _ T,u 5 :
respectivamente. EEfkf = Loy, ZE?,kh = Ioyy, e Ygr, = loj, sao as matrizes

de covariancia dos vetores que representam as classes Efc , Ef e E. Note que I é a

matriz identidade. Logo, pode-se escrever

I(H]|gf) =InL (Hf|q£> =Inp (q£|Hf) =

In d L §~M [ of Tg—l f - (9:30)
b i |4 (-, ) B (of -,

I(H!|gl) =In L (H]|qk) = Inp (qh|H) = 031)
N T 9.31
i o [ (0, ) B, (o, )]}

I(HYqy) =InL (H|qy) =In p(qy|H) = ©0.32)
. T . (9.32
In {ML > XD {—% (qﬁ - uE;.g,m) SEr,. (qz - ”'Ek>:| }

Logo, as probabilidades condicionais de erro sao dadas por
Perro’|H)) =1 — P [I(H!|pl) < I(H]|pL), Yk #i], i=1,..,C% j=f hu,
(9.33)

e, conseqiientemente,

, 1 M3 .
P(erro’) = — Z'_l P(erro|H}), j = f,h,u. (9.34)

v

9.4 Resultados Numéricos

Para verificar se o uso da técnica proposta para a classificacao de distirbios em

sistema de poténcia é efetiva, algumas simulacoes foram feitas. A Tab. 9.2 mostra
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os resultados de treinamento e teste para a identificacao da ocorréncia de disturbios
no vetor f(n). Os resultados foram obtidos com as seguintes consideragoes: 1)
N = 128,256,512, 768, 1024, ou seja, vetores f(n), contendo 1/2, 1, 2, 3 e 4 ciclos
da componente fundamental foram analisados; 2) py = [Ug((), 0) 61(0, 0,0) Ag); 3)
4000 amostras de distirbios gerados com o software Matlab e igualmente divididas
entre conjuntos de teste e de treinamento; /) o uso de uma rede MLP com estrutura
3 x 2 x 1 para a classificagdo de cada um tipo de evento; 5) 2500 épocas foram
utilizadas no treinamento da rede MLP, 6) os pesos das redes MLP foram igualmente
inicializados, 7) fs = 256 x 60 Hz e 32 bits para quantizagao das amplitudes; 8) 02 =
—40 dB; 9) Os distirbios no vetor f(n), os quais sao relacionados as interrupgoes,

sags, condicao normal de operacao e swell, foram gerados de acordo com a Tab. 9.1.

Conforme pode ser observado na Tab. 9.2, a técnica para a classificacao de
distirbios no sinal {f(n)} é bastante efetiva, pois é capaz de classificar cerca
de 99,94 % dos distirbios observados. De fato, a andlise isolada do vetor f(n)
permite que técnicas adequadas e com baixo custo computacional sejam empregadas
apropriadamente para a classificacao de disturbios e, conseqlientemente, solugoes

simples e efetivas para o problema de classificacao de distirbios sao obtidas.

Para avaliar numericamente o desempenho do classificador proposto, baseado na
rede MLP para a deteccao do distirbio harmonica, as seguintes consideracoes foram
feitas: 1) N = 128,256,512, 768, 1024, ou seja, vetores h(n) contendo 1/2, 1,2, 3 e 4
ciclos da componente fundamental foram analisados; 2) pj, = [U;(O, 0) UZ(O, 0,0)];
3) 2000 amostras de distirbios gerados com o Matlab e igualmente divididas entre
conjuntos de teste e de treinamento; /) o uso de uma rede MLP com 2 entradas,
dois neuronios na camada escondida e uma saida, para a deteccao do disturbios
harménicas; 5) 500 épocas foram utilizadas no treinamento da rede MLP, 6) os

pesos das redes MLP foram igualmente inicializados, 7) fs = 256 x 60 Hz e 32
bits; 8) 02 = —40 dB; 9) as componentes harmonicas w;, 7 = 3,5,7,9,11,13,15 tém
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Resultado / Tipo Disturbio | Interrup. | Sag | Normal | Swell
Trein.,1/2C 98,65 100,00 | 99,85 | 100,00
Teste, 1/2C 98,40 99,95 | 99,60 | 99,95

Tremn., 1C 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00
Teste, 1C 99,95 99,95 | 99,95 | 99,90
Trein.,2C 99,85 100,00 | 99,10 | 100,00
Teste, 2C' 99,75 99,95 | 98,75 | 99,95
Trein.,3C 98,85 100,00 | 98,85 | 100,00
Teste, 3C 98,55 99,95 | 98,55 | 99,95
Trein., 4C 98,80 100,00 | 98,75 | 100,00
Teste, 4C' 98,75 99,95 | 98,70 | 99,95

Tabela 9.2: Taxa em (%) de classificacdo, obtida com a técnica de classifica¢ao
proposta, para disturbios em f(n). Note que C é a abreviatura de ciclos da

componente fundamental.

parametros A; e 6; modelados como variaveis aleatérias com distribuicao uniforme

nos intervalos (0,005, 0,4] e (0, 27|, respectivamente.

A Tab. 9.3 mostra os resultados de treinamento e de teste obtidos para diferentes
valores de N. Obteve-se bons resultados para a deteccao de harmonicas com a técnica
proposta. Destaca-se ainda a baixa complexidade da rede MLP, que tem 3 entradas,
2 neurdnios e uma saida. A obtencao dos resultados de classificacao iguais a 100%,
mostrados na Tab. 9.3, nao é nenhuma novidade. Outras técnicas obtém tais
desempenhos para N > 1024 (4 ciclos da fundamental) (Wang & Mamishev, 2004,
2004; Abdel-Galil et al., 2004; Youssef et al., 2004). A novidade é a obtencao
desses resultados quando N = 128,256, 512, 768, ou seja, para tamanhos de janelas
de analise iguais a 1/2, 1, 2 e 3 ciclos da fundamental quando f; = 256 x 60

amostras/seg.
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Tipo Disturbio | Harmonicas
Trein.,1/2C 100,00
Teste,1/2C 100,00

Trein., 1C 100,00
Teste, 1C 100,00
Trein.,2C 100,00
Teste, 2C 100,00
Trein.,3C 100,00
Teste,3C 100,00
Tremn., 4C 100,00
Teste, 4C' 100,00

Tabela 9.3: Taxa em (%) de classificacdo, obtida com a técnica de classificacao

proposta, para a detec¢ao de distirbios em h(n).

Finalmente, para verificar a eficacia do classificador proposto para os distirbios
relacionados ao vetor u(n), as seguintes consideragoes foram feitas: 1) N = 1024, ou
seja, vetores u(n) contendo 4 ciclos da componente fundamental foram analisados;
2) py = [C5(0,0) ...C5(3,3) C4(0,0,0)...C4(3,3,3)]; 3) 400 amostras de distiirbios
geradas sinteticamente, as quais foram igualmente divididas entre conjuntos de teste
e de treinamento; 4) o uso de uma rede MLP com estrutura 8 x 4 x 1 para a
detecgao dos distirbios spikes, notchs e oscilagao amortecidas; 5) 3500 épocas foram
utilizadas no treinamento da rede MLP, 6) os pesos das redes MLP foram igualmente
inicializados, 7) fs = 256 x 60 Hz e 32 bits para a quantizagdo da amplitude e 8)

0% = —40 dB. Conforme pode ser observado, o uso da abordagem proposta prové

v
resultados bastante significativos para o problema de deteccao de distirbios em

sistemas de poténcia.

Finalmente, a Tab. 9.5 mostra os resultados obtidos quando a técnica de
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Resultados / Tipo Distirbio | Notchs | Spikes | Oscil. Amort.
Tremn., 4C 100,00 | 100,00 100,00
Teste, 4C 100,00 | 99,00 99,50

Tabela 9.4: Taxa em (%) de classificacdo, obtida com a técnica de classificagao

proposta, dos disturbios em u(n).

classificacao proposta e a técnica introduzida em (Wang & Mamishev, 2004; Wang
et al., 2004) foram aplicadas aos distirbios gerados com N = 1024. Note que
a ultima linha da Tab. 9.5 corresponde a ocorréncia de multiplos distirbios. A
técnica proposta apresenta um resultado levemente superior a técnica proposta em
(Wang et al., 2004) se as mesmas sao utilizadas para a classificagdo de distirbios que
ocorram isoladamente. No entanto, a técnica proposta na presente tese apresenta
resultados superiores se ha a ocorréncia de multiplos distirbios (vide resultados da
ultima linha da Tab. 9.5). De fato, o uso adequado do principio dividir e conquistar
permite que a técnica proposta seja adequada nao apenas para a classificacao de
disturbios que ocorram isoladamente, mas também para a classificacao de multiplos

disturbios.

Uma questao nao analisada aqui é o uso de banco de dados reais para validar os
resultados obtidos. No entanto, é importante salientar que os sinais sintéticos foram
gerados de acordo com (Abdel-Galil et al., 2004; Youssef et al., 2004; Moore &
Portugueés, 2003), o que, de certa forma, garante a confiabilidade dos mesmos. Além
disso, a comparacao da técnica proposta com a técnica introduzida em (Wang &
Mamishev, 2004; Wang et al., 2004) é um indicador bastante confidvel dos resultados

obtidos com a técnica proposta.
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Tipo Disturbio / Técnica | Técnica Proposta | (Wang et al., 2004)

Swell 99,95 98,85

Normal 99,70 99,25

Sags 99,95 100,00
Interrupcao 99,90 98,75
Spikes 99,00 98,50

Harmonicas 100,00 100,00
Oscilat. Amort. 99,50 99,50
Notchs 100,00 99,50

Mix. Multiplos Eventos 99,45 92,32

Tabela 9.5: Taxa em (%) de classificacdo, obtida com a técnica de classificacao

proposta, dos multiplos distirbios em x(n) quando N = 1024.

9.5 Sumario

Inspirado no principio dividir e conquistar, o presente capitulo introduziu uma
nova técnica para a classificacao de distirbios em sistemas de poténcia. Baseando-se
nessa nova abordagem, propos-se um método novo para a classificacao de disturbios
isolados e/ou de multiplos distirbios. A técnica proposta, basicamente, faz uso
de uma técnica de pré-processamento para a obtencao das componentes principais
dos sinais monitorados (fundamental, harmonicas e transitérios). A seguir, sao
extraidos EOS dessas componentes, de forma que a classificagao dos distirbios seja
realizada com a ocorréncia minima de interseccoes entre as classes de disturbios
associadas as componentes distintas. Finalmente, a partir do vetor de parametros
extraido das componentes, o uso de técnicas baseadas em inteligéncia computacional
é proposto para detectar a ocorréncia dos diferentes tipos de distiirbios encontrados
nas redes elétricas. Dentre as técnicas de inteligéncia computacional, optou-se pelo

classificador baseado na rede MLP para a classificacao dos distirbios. Resultados



9.5. SUMARIO 239

numéricos foram apresentados para verificar o desempenho da técnica proposta para
a classificacao dos mesmos. Tais resultados validam o uso da técnica proposta para

a classificagao de distirbios isolados e de multiplos distirbios em redes elétricas.
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10

Compressao de Disturbios

Atualmente, os equipamentos de monitoramento de QE incluem diferentes
técnicas de processamento de sinais com objetivos diversos, dentre os quais pode-
se citar a compressao dos disturbios monitorados. O desenvolvimento de técnicas
de codificacao de fonte que promovam o armazenamento eficiente das formas de
ondas dos distirbios monitorados e contribuam para o uso eficiente dos canais de
comunicagoes surge como uma area de pesquisa com nitida aplicagao e demanda em

sistemas de poténcia (Mehta & Russel, 1989; Santoso, Powers, & Grady, 1997).

’

E importante salientar que a compressao dos distirbios é um problema de

241
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interesse relativamente recente devido, principalmente, ao uso crescente das cargas
de natureza eletronica e nao-linear com componentes espectrais acima de 1 MHz e
a proliferacao de disturbios em sistemas de poténcia. Nesse contexto, a demanda
por equipamentos de monitoramento instalados em varios pontos do sistema e sua
transmissao ou armazenamento demanda bastante memoria ou largura de banda.
Por exemplo, considerando-se 1000 equipamentos de monitoramento cujo A/D é de
16 bits e a taxa de amostragem igual a 15360 amostras/s, uma largura de banda
igual a 1,03Gbps ¢ necessaria para transferir os sinais de tensao e de corrente das
trés fases monitoradas pelos equipamentos de monitoramento para uma central de
processamento (Khan, 2001). Objetivando diminuir tal necessidade, as segdes 10.1 e
10.2 descrevem duas novas técnicas para a compressao de disturbios em sistemas de
poténcia. Conforme ficara claro ao longo do trabalho, a técnica proposta na secao

10.2 é a generalizacao da técnica proposta na secao 10.1.

10.1 Enhanced Data Compression Method
(EDCM)

A eficiéncia das transformada Wavelet (TW) e transformada Wavelet Packet
(TWP) (Burrus et al., 1997; Daubechies, 1992; Mallat, 2001, 1989; Vitterli &
Kovacevic, 1995; Vaidyanathan, 1995) aplicadas a compressao de dados em sistemas
de poténcia tem sido bastante analisada (Santoso et al., 1997; Littler & Morrow,
1999; Chung, Powers, Grady, & Bhatt, 1999; Hamid & kawasaki, 2002; Duque,
Ribeiro, Braga, & Almeida, 2000; Chung et al., 2004; Dash et al., 2003; Mehta &
Russel, 1989; Hsieh & Huang, 2003; Gerek & FEce, 2004; Panda, Dash, Pradhan, &
Meher, 2002; Meher, Pradhan, & Panda, 2004; Chung et al., 1999). No entanto,
tais solugoes nao levam totalmente em consideracao a propriedade de representacao

esparsa da TW para a andlise de transitorios e sua nao adequacao para a analise de
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ENTRADA TWD — CCP — > CSP —  SAIDA

Figura 10.1: Standard Data Compression Method (SDCM).

sinais senoidais em sistemas de poténcia, conforme discutido em (Ribeiro, Duque,
& Romano, 2004, 2001). De forma geral, todas as técnicas citadas acima aplicam a
TW e, na seqiiéncia, técnicas de compressao com e sem perda (Gersho & Gray, 1999;
Gray & Neuhoff, 1998; Berger & Gibson, 1998) para a compressao de disttirbios.
Tal abordagem ¢ ilustrada na Fig. 10.1. O distirbio monitorado é submetido a TW
ou a TWP e, a seguir, utilizam-se as técnicas de quantizacao escalar, seguida da

técnica de codificacao por entropia.

Uma nova abordagem proposta para a compressao de sinais de poténcia foi
proposta em (Hsieh, Huang, & Huang, 1998). Os autores de (Hsieh et al.,
1998) consideraram a separagao do sinal monitorado em componentes fundamental
e transitorios. No entanto, nenhuma solucao computacional para a separacao
dos dois tipos de sinais (transitérios e sinais senoidais) foi introduzida por eles.
Além disso, nenhuma justificativa foi apresentada para tal abordagem. Note que
tal abordagem foi bem sucedida quando aplicada a compressao de sinais de voz
(Shlomot, Cuperman, & Gersho, 2001).

A partir do sinal monitorado dado por (6.1), pode-se definir o sinal {f(n)} como
sendo a parte estaciondria do sinal {z(n)} e {u(n)} = {h(n)} + {t(n)} + {i(n)} +
{v(n)} como a componente nao-estacionéaria do sinal (constituida das harmonicas,
inter-harmonicas, ruido de fundo e dos diversos transitérios). Essa definigao é
baseada nas seguintes suposi¢oes: i) os parametros da componente fundamental
quase nao variam com o tempo, e ii) a ocorréncia das componentes harmonicas

e inter-harmonicas, dos transitérios e do ruido aditivo é aleatoria e os parametros
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destas componentes senoidais variam de acordo com a ocorréncia das mesmas.

Dadas as restri¢oes acima, percebe-se que apenas trés parametros (amplitude,
fase e freqiiéncia) sao suficientes para caracterizar a componente fundamental. O
fato da componente fundamental ser vista como um sinal estacionario significa que

a mesma pode se obtida a partir de

N—-1

ap = (z(n),Yy(n)) = Z x(n) cos(won), (10.1)

n=0

N-1

(z(n), p5(n)) = Zn_o z(n) sin(won), (10.2)

1%

bo

Ao \[a2 + 12 (10.3)

b
0y = tan (—0) : (10.4)

Qo

Assim sendo, o uso de técnicas adequadas para a estimagao desses parametros
(amplitude, fase e freqiiéncia) oferece nitida vantagem na compressao da componente
fundamental.  De fato, como o sinal {u(n)} representa a componente nao-
estacionaria, isso significa que o mesmo pode ser submetido a compressao por
transformacao baseada na TW ou TWP, enquanto a componente fundamental
¢ armazenada através de seus parametros. Em (Hsieh et al., 1998) essa idéia
foi aplicada, no entanto, nao foi apresentada nenhuma solugao computacional
que decomponha o sinal {z(n)} nos sinais {f(n)} (componente fundamental) e
{u(n)} = {z(n)} — {f(n)} . Além disso, eles nao fizeram uso das técnicas de

quantizacao e de codificagao por entropia (Gersho & Gray, 1999).
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ENTRADA » ATRASO TWD > CCP |
v v
ESTIMA | GERADOR SELETOR I» CSP L » SAIDA
*
— |
ESTIMA II RELOGIO

Figura 10.2: Enhanced Data Compression Method (EDCM).

Antes de seguir adiante é importante mostrar que a versao discreta da TW

aplicada ao sinal {u(n)} é dada por (Mallat, 2001)

DWT(m,n) = 2"/ Z;ZO Zj:ol w(n)w (Z#) (10.5)

1 t — nboa™
U, (1) = W_mnp( ”mo%) (10.6)
0

Em (10.6) ag =2 e by = 1.

Objetivando implementar a idéia acima discutida, a Fig. 10.2 mostra a solucao
Enhanced Data Compression Method (EDCM), proposta em (Ribeiro et al., 2004,
2001), a qual representa a extensao dos resultados iniciais apresentados em (Duque

et al., 2000).

A descricao de cada bloco da proposta EDCM é dada abaixo.

Entrada: armazena o sinal amostrado;

Atraso: atrasa o sinal monitorado de forma a sincroniza-lo com o sinal gerado no
bloco de geragao de sendide. Tal atraso garante que o sinal erro ou a componente

nao-estacionaria serd gerada corretamente;
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Estima I: realiza a estimacao da amplitude e da fase da componente fundamental, a
partir do Filtro de Kalman. Conforme mostrado em (Liu, 2000), o filtro de Kalman
é, apesar de sua inerente complexidade computacional, um estimador de amplitude

e fase com excelente desempenho;

FEstima II: neste bloco, o filtro notch adaptativo (Regalia, 1995; Romano &
Bellanger, 1988) é utilizado para estimar a freqiiéncia da componente fundamental.
Segundo (Regalia, 1995; Romano & Bellanger, 1988), esta solu¢ao apresenta um
resultado bastante satisfatério quando se analisa, conjuntamente, o desempenho e a

complexidade computacional;

Gerador: considerando que a geracao de um sinal senoidal a partir da implementacao
direta de sua equacao apresenta um custo computacional elevado, este bloco
implementa um filtro IIR de segunda ordem (Cheng, 2000) de forma que a

reproducao da componente fundamental é feita com baixo custo computacional;

Seletor: seleciona as estimativas da amplitude, freqiiéncia e fase de acordo com as

informagoes presentes no bloco Reldgio;

Relogio: gera os instantes em que os parametros da componente fundamental devem

ser selecionados;

TWD : aplica a transformada Wavelet discreta (TWD) no sinal erro, gerado apés a

subtracao da componente fundamental. O sinal erro é dado por {u(n)}.

CCP: aplica um limiar nos coeficientes obtidos apds a aplicacao da TWD.
Os coeficientes que apresentam amplitudes menores que o limiar adotado sao
descartados (Donoho, 1995). Apds este procedimento, o sinal resultante é submetido

ao processo de quantizacao escalar . O descarte dos coeficientes despreziveis é
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EA EFA EFR IE DADOS

Figura 10.3: Cabegalho do EDCM.

realizado pelo hard threshold dado por

y(n), sely(n)|>T
y(y(n)) = , 10.7
py(y(n)) { 0. sely(n) <T (10.7)

onde y(n), n = 0,...., N — 1 é o sinal no dominio da TWD e T é o limiar a ser
escolhido. A escolha de T depende da distribuicao de probabilidade do ruido e dos
coeficientes no dominio da TW (Donoho & Johnstone, 1994; Donoho, 1995; Mallat,
2001).

CSP: aplica o algoritmo LZW | Lempel-Ziv-Welch, (Gersho & Gray, 1999) para

realizar a compressao sem perda.

SAIDA: armazena os dados obtidos apés a aplicacao da compressao sem perda.

A Fig. 10.3 mostra a estrutura do cabegalho proposta para armazenar o sinal
monitorado antes da aplicacao do algoritmo LZW. As secoes do cabecalho sao

descritas a seguir:

AFE: armazena a amplitude da componente fundamental estimada pelo filtro de

Kalman;

EFA: armazena a fase da componente fundamental estimada pelo filtro de Kalman;
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EFR: armazena a freqiiéncia da componente fundamental estimada pelo filtro notch

adaptativo;
IE: armazena o instante inicial do evento armazenado;

DADOS: armazena o sinal obtido apds a aplicacao da técnica de codificacao por

entropia no sinal {u(n)} quantizado.

Para avaliar o desempenho da técnica proposta em comparacao com as técnicas
tradicionais, propoe-se o indice FHIR (fundamental to harmonic and inter-harmonic

ratio) definido por

— o Zivz_ol f*(n) ' _
e e ) o ()|

Conforme serd visto na se¢ao de resultados, este indice é representativo para avaliar,
comparativamente, o desempenho da EDCM com o desempenho da outra técnica

de compressao de sinais de poténcia, aqui denominada standard data compression

method (SDCM) (Santoso et al., 1997).

10.1.1 Estimacao da Amplitude e da Fase da Componente

Fundamental

A estimacgao conjunta da fase e da amplitude de sinais senoidais pode ser obtida
utilizando-se o filtro de Kalman (Kalman, 1960; Liu, 2000). A implementacao direta
do algoritmo de Kalman apresenta complexidade O(Q?) , onde @ é o ntimero de
estados a serem estimados. O desempenho do filtro de Kalman ¢ influenciado pela

SNR presente nos vetores de dados de entrada do algoritmo. A implementacao do
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filtro de Kalman é, a priori, bastante simples, desde que as equagoes de estado do

processo analisado sejam corretamente definidas.

Supondo que o parametro fy = 32 f; da componente fundamental seja conhecido,

entao pode-se escrever que

Ay cos by

x(n) = [ cos(won)  sin(won) } Ay sin by

] + u(n), (10.9)

[ ge(n) ] _ Ay cos b (10.10)
gs(n) Apsin b,
v(n) = x(n) — Ag cos(won + o) (10.11)

onde g.(n) e gs(n) sdo os estados do processo a serem estimados. wy ¢é a freqiiéncia
angular da componente fundamental. As amostras v(n), n = 0,.., N — 1, s@o
modeladas como varidveis aleatérias i.i.d. com distribuigao Gaussiana N(0,c2).

Assim sendo, as equagoes de estado na (n+1)-ésima iteracao sao dadas por

[gc<n+1> _[1 o] [gcm)
0 1] [ gs(n)

+q(n), (10.12)
gs(n+1)
onde ¢(n) ¢ modelada como uma varidvel aleatéria de distribuigdo Gaussiana

N(0,07). Utilizando-se (10.12) na formulagao do filtro de Kalman, estimativas

instantaneas da amplitude e da fase do componente fundamental sao obtidas.

10.1.2 Estimacao da  Frequéncia da  Componente

Fundamental

O desempenho do filtro de Kalman aplicado para a estimacao da amplitude

e da fase de um sinal senoidal é dependente da estimava da freqiiéncia do sinal
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ol
1-A(2)

x;(n) 1 u,(n) N

1= A(p2)

Vi (n)=

Figura 10.4: Diagrama de blocos do ¢-ésimo filtro Notch.

senoidal, conforme explicitado por (10.9). De forma a realizar a estimativa da
freqiiéncia de um sinal senoidal com baixo custo computacional, utilizou-se o filtro
notch adaptativo. A funcao de transferéncia de P secoes de 2% ordem do filtro notch

adaptativo é dada por

P-1 P—1

1-— ClilZ_l — ai22_2 1-— A2(2>
H(z) = = —_— 10.13
) g 1= pianz=" = piapz=2 g 1 — Ai(piz) ( )

onde P é o numero de secoes de 2% ordem. Uma tnica secao do filtro notch adaptativo

¢ mostrada na Fig. 10.4.

O filtro notch adaptativo consiste, basicamente, na adaptacao dos parametros
da parte nao recursiva de cada secao de 2* ordem, uma vez que tal parte assume
o papel de um filtro transversal de erro de predicao. Os algoritmos adaptativos
Recursive Least-Square (RLS) e Least Mean Square (LMS) (Haykin, 1996) podem
ser diretamente aplicados para atualizar cada secao de 2% ordem do filtro notch
adaptativo. As equacoes de atualizacao dos parametros do i-ésimo filtro adaptativo

de 2% ordem sao as seguintes:
2 k
u(n+1)=z;n+1)+ E - ai(n)pium(n +1—k), (10.14)

yi(n+1)=u(n+1)— ZZ:I ai(n)pfui(n +1 — k) (10.15)
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[ an(n +1) + Gi(n)ys(n + 1), (10.16)

&iz(n -+ 1)

_ [ a;1(n)

;2 (n)

onde z;(n) e y;(n) = x;41(n), i = 0,..., P — 2 representam a entrada e a saida da
i-ésima secao do filtro notch (Regalia, 1995; Romano & Bellanger, 1988). Para
cada se¢ao de 2* ordem, o ganho de adaptagao chamado ganho de Kalman, G,,(n),
¢ atualizado pelo algoritmo RLS. O algoritmo RLS foi escolhido neste trabalho,
pois apresenta melhor desempenho em termos de velocidade de convergéncia do
que o algoritmo LMS (Haykin, 1996). Apesar de apresentar maior complexidade
computacional quando comparado com o algoritmo LMS, pode-se observar que,
para a aplicacao em questao, o custo computacional é bastante reduzido, visto que
apenas dois parametros sao estimados. Finalmente, a estimativa da frequéncia é
obtida a partir da equacao nao-linear dada por

f, = cos™ %)ﬁ 10.17
fi=cos () 55 (10.17)

onde f, é a freqiiéncia de amostragem do sinal. De fato, tal expressao corresponde
a fase da raiz complexa do termo [1 — A;(2)], i =0, ..., P — 1 | que assume mé6dulo
unitario apos a convergéncia do filtro notch. Para a estimacao da freqiiéncia, fica
evidente que o uso de uma tabela para armazenar os valores do termo cos™! (%) g—w
contribui para reduzir a complexidade computacional

10.1.3 Resultados Numeéricos

Objetivando analisar o desempenho da presente proposta, trés tipos de sinais sao
considerados: 1) o sinal distorcido por notches impulsivos gerados pelos retificadores
dos conversores AC/DC. Esse tipo de distirbio tem componentes espectrais em
diversas faixas de freqiiéncia; 2) o sinal transitério gerado pelo chaveamento

capacitivo na rede. Tal fenomeno exemplifica um distirbio que ocorre numa limitada
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faixa de freqiiéncia; 3) o sinal distorcido pela presenga de algumas componentes

harmonicas, tal como é dado pela expressao

z(n) = f(n) + hs(n) + hs(n) + hz(n) + ®1(n) + v(n) = cos(won + 7/4)+
+0, 3 cos(3won + 7/3) + 0, 1 cos(bwon + 7/6) + 0, 1 cos(Twon + 7/4) + ©1(n) + v(n),
(10.18)

onde ®4(n) representa o disturbio gerado por um chaveamento capacitivo na rede.

Para a geracao dos sinais, acima listados, foram consideradas f; = 60 kHz e 12
bits para a quantizacao da amplitude. A wavelet utilizada para ilustrar a eficacia da
presente proposta foi a Daubechies 4 (Daubechies, 1992). A compressao foi realizada
em quadros contendo 5 ciclos da componente fundamental. Os parametros utilizados
para avaliar o desempenho da presente proposta sao o erro médio quadréatico (EQM)

ou (mean square error - MSE) e a relagao sinal ruido (signal to noise ratio - SNR)

dados por
MSE(dB) = 1010g, (% S am) - i(n))Q) (10.19)
SNR(dB) = 101log,, (ZNZ%]%;OZ;;U(—TLQ(QM)?) | (10.20)

respectivamente. Em (10.19)-(10.20), {z(n)} e {Z(n)} sdo, respectivamente, os
sinais original e reconstruido. Além disso, a taxa de compressao é também utilizada

como parametro de analise.

A Fig. 10.5 mostra a convergéncia do coeficiente ag; do filtro notch adaptativo
para os trés tipos de distirbios analisados. Conforme observado na Fig. 10.5,
obtém-se um bom desempenho com o filtro notch adaptativo. As Figs. 10.6 e 10.7,
por sua vez mostram a convergéncia dos parametros g.(n) e gs(n), a partir dos
quais a amplitude e a fase da componente fundamental sao estimadas. Observe que
MSE menores que —20 dB sao obtidos para os diferentes casos considerados. Tais

resultados garantem uma boa estimativa da fase e da amplitude.
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Figura 10.5: Convergéncia do parametro ag; do filtro notch adaptativo.
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Figura 10.6: Convergéncia do parametro g.(n) do filtro de Kalman.
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Figura 10.7: Convergéncia do parametro gs(n) do filtro de Kalman.

A Fig. 10.8 ilustra o distirbio I, {x(n)}, e o sinal erro gerado {u(n)}. Observe
que o sinal erro {u(n)} representa com bastante precisao a componente nao-
estaciondria do sinal monitorado. Aplicando-se a EDCM e a SDCM para diferentes
valores de limiares, dados por (10.7), e levando-se em consideragao varios tipos de
wavelet Daubechies, é possivel obter as superficies de SNR, mostrada na Fig. 10.9.
A EDCM apresenta resultados melhores, em termos de SNR, do que a SDCM. As
diversas simulagoes computacionais feitas evidenciam que quando FHIR — oo,
melhores resultados sao obtidos com a EDCM. Para verificar os desempenhos das
técnicas EDCM e SDCM quando aplicadas para a compressao do distirbio I, a
Tabela 10.1 retine os melhores resultados obtidos em termos de taxa de compressao,
a partir das superficies mostradas na Fig. 10.9. Observe que na tabela 10.1, a
segunda linha refere-se ao niimero de niveis de decomposicao da TW que apresentou

os melhores resultados quando ambas as técnicas foram aplicadas.

De forma a dar prosseguimento a analise de desempenho de ambas as técnicas,
EDCM e SDCM, a Fig. 10.10 mostra o distirbio II e o sinal erro correspondente

gerado. Ja a Fig. 10.11 ilustra as superficies de SNR obtidas com ambas as
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Figura 10.8: Disturbio I: (a) sinal gerado {z(n)} e (b) transitério {u(n)}.
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Figura 10.9: Disturbio I: comparacao de desempenho entre a SDCM e a EDCM.
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EDCM SDCM

TWD com 1 niveis de decomposicao | TWD com 3 niveis de decomposi¢ao
T(%) | SNR TC T(%) | SNR TC

2 52,82 3,63:1 2 53,63 3,71:1

6 41,76 16,45:1 6 41,69 7,02:1

10 | 41,23 17,61:1 10 | 33,63 7,53:1

14 | 37,90 17,86:1 14 | 29,25 8,29:1

18 | 35,63 18,03:1 18 | 26,28 9,19:1

22 | 35,17 18,01:1 22 | 23,78 9,97:1

Tabela 10.1: Distirbio I: SNR e taxa de compressao (TC) para diferentes valores
em (%) de T.

técnicas. Observe que, para este sinal, numa regiao com SNR elevada, a SDCM
apresenta melhores resultados, em termos de SNR. Para esse caso, as melhores
taxas de compressao sao agrupadas na Tabela 10.2. Conforme pode ser observado,

o desempenho da EDCM ¢ superior aquele obtido com a SDCM.

EDCM SDCM

TWD com 6 niveis de decomposicao | TWD com 6 niveis de decomposi¢ao
T(%) | SNR TC T(%) | SNR TC

2 46,38 25,51:1 2 50,91 3,86:1

6 35,20 39,06:1 6 37,90 23,15:1

10 32,16 42,13:1 10 30,92 25,34:1

14 | 30,89 44.12:1 14 | 26,39 26,22:1

18 | 28,76 45.18:1 18 | 25,36 27,37:1

22 | 26,35 48,07:1 22 | 22,16 27,98:1

Tabela 10.2: Disturbio II: SNR e taxa de compressao (TC) para diferentes valores
em (%) de T.
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Figura 10.10: Distirbio II: (a) sinal gerado {z(n)} e (b) transitério {u(n)}.
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Figura 10.11: Disturbio II: comparacao de desempenho entre a SDCM e a EDCM.
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Figura 10.12: Distirbio III: (a) sinal gerado {z(n)} e (b) transitério {u(n)}.

O disturbio III e o sinal erro sao mostrados na Fig. 10.12. Por outro lado, a Fig.
10.13 mostra os mapas de SNR obtidos com a EDCM e a SDCM. A Tabela 10.3
mostra as taxas de compressao obtidas quando ambas as técnicas sao aplicadas ao
disturbio III. Apesar da diferenca de desempenho ser menor entre as propostas, a

EDCM ainda apresenta melhor desempenho.

Para analisar o comportamento de ambas as técnicas em funcao do parametro
FHIR, que indica a magnitude da presenca das componentes harmonicas e inter-
harmonicas, a tabela 10.4 mostra o desempenho de ambas as técnicas quando
T = 0,06 max({u(n)}) e FHIR assume vérios valores. Conforme observado, quando
FHIR — 0, o desempenho da SDCM ¢é melhor. Por outro lado, a EDCM apresenta
melhores resultados quando FHIR — oo. Esse resultado sugere que para sinais
cuja presenca de componentes harmonicas e inter-harmonicas é representativa, as
mesmas devem ser consideradas como componentes estacionarias e subtraidas do
sinal. A secao 10.2 trata de uma nova técnica de compressao que leva essa questao

em consideracao.
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Figura 10.13: Disturbio III: comparagao de desempenho entre a SDCM e a EDCM.

EDCM SDCM

TWD com 1 niveis de decomposicao | TWD com 3 niveis de decomposi¢ao
T(%) | SNR TC T(%) | SNR TC

2 | 47,02 921,23:1 2 | 51,56 5,78:1

6 35,09 25,54:1 6 37,29 21,60:1

10 30,16 32,44:1 10 30,48 26,62:1

14 | 26,69 33,75:1 14 | 27,29 28,42:1

18 | 26,41 33,90:1 18 | 25,97 28,42:1

22 | 23,97 34,21:1 22 | 2293 29,07:1

Tabela 10.3: Distirbio III: SNR e taxa de compressao (TC) para diferentes valores
em (%) de T.

Finalmente, para completar a andlise da EDCM e da SDCM, algumas analises

numéricas foram realizadas sobre a influéncia da precisao finita no comportamento

do sinal monitorado e dos bancos de filtros que implementam a TWD e a inversa da

TWD. Para esta anélise, considerou-se que a transformada z do sinal monitorado,

{z(n)}, apds a aplicacao do processo de quantizagao é dado por
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EDCM SDCM
TWD com 6 niveis de decomposicao | TWD com 6 niveis de decomposi¢ao
FHIR(dB) | SNR TC FHIR(dB) | SNR TC
0,00 35,56 15,01:1 0,00 40,78 17,22:1
3,87 37,35 14,85:1 3,87 40,45 17,22:1
9,59 35,09 25,54:1 9,59 37,29 21,60:1
15,23 35,20 25,53:1 21,60 36,79 21,01:1
00 41,76 16,45:1 00 41,69 7,02:1

Tabela 10.4: Desempenho da EDCM e da SDCM em funcao dos valores do parametro
FHIR

M-1

X =3 ame =3 a(n) + ()] = X(2) + AX(2),

n=0

(10.21)

onde{z(n)} é o sinal quantizado, X (z) é a transformada z do sinal {z(n)} e AX(2)
¢ a transformada z do sinal diferenca gerado pela quantizagao do sinal {z(n)} e .
Supondo que o erro de quantizacao é modelado como ruido branco, Gaussiano e
aditivo, tem-se que o MSE, devido ao processo de quantizagao, é dado por (Mitra,

2001; Gray & Neuhoff, 1998)
MSE; = —6R — 10.8dB, (10.22)

onde R é o numero de bits utilizados na quantizagdo do sinal {z(n)}.

Considerando a quantizagao dos coeficientes de um banco de filtro de dois canais,
cuja parte de analise implementa a TWD e a parte de sintese implementa a inversa

da TWD, vide Fig. 10.14, as seguintes relacoes sao obtidas

(10.23)
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Figura 10.14: Banco de filtro de dois canais com filtros de andlise e sintese

quantizados.

A(2) = 5 [Ho(~2)Fo(2) + Hi(~2)Fi (2]
T(:) = 3 [Ho(2) Foz) + Hi () Fi (2]

AT(z) = L{Hy(2)AFy(2) + AHo(2)[Fo(2) + AFy(2)]+

2

0 ]
+H,(2)AF(2) + AH (2)[Fi(2) + AF(2)]}

AA(z) = ${Ho(—2)AFy(z) + AHo(—2)[Fo(z) + AFy(2)]

FHi(—2)AF(2) + AH (=2)[Fi(2) + AFy(2)]}

(10.24)

(10.25)

(10.26)

(10.27)

(10.28)

(10.29)

(10.30)
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onde X(z) é o sinal X(z) reconstruido. Para que a andlise seja representativa é
necessario representar o erro de round-off (Mitra, 2001), que resulta da incapacidade
de representacao do resultado de uma operacao aritmética devido a precisao finita
utilizada. No caso do banco de filtros mostrados na Fig. 10.14, o erro de round-off

é dado por

er(n) =eq(n) + es(n), (10.31)

onde e,(n) e es(n) sdo, respectivamente, os erros de round-off (Mitra, Hirano, &
Sakaguchi, 1974) gerados pelos bancos de anélise e de sintese . Assim sendo, o erro

total devido a precisao finita é, entao, dado por

ei(n) = eq(n) + e (n) = ey (n) + eq(n) + es(n), (10.32)

onde e,(n) é o erro de quantizacao. Logo, o sinal {z(n)} ¢ dado por

(n) = z(n) + Az(n) + e:(n) (10.33)

Kl

A Tab. 10.5 apresenta alguns resultados relacionados a influéncia da precisao
finita, quando o transitorio I, vide Fig. 10.8, é submetido as SDCM e EDCM.
A EDCM apresenta os melhores resultados. Na tabela 10.5, a precisao 12/8 bits
significa que o sinal monitorado foi quantizado com 12 bits e os filtros de analise e
sintese com 8 bits. Ja a tabela 10.6, mostra os resultados obtidos quando ambas as
solucoes foram aplicadas ao disturbio II, vide Fig. 10.10. Novamente, o resultado
obtido com a proposta EDCM foi superior em termos da taxa de compressao. Nas
simulagoes realizadas para a obtencao dos valores mostrados nas tabelas 10.5 e 10.6

foram considerados apenas 4 ciclos do sinal {x(n)}.



10.2. FHTCM 263

SDCM EDCM
TWD com 1 niveis de decomposicao | TWD com 3 niveis de decomposicao
Bits | SNR TC Bits | SNR TC
12/8 | 35,37 18,34:1 12/8 | 35,08 31,19:1
12 | 34,81 13,39:1 12 | 35,45 23,81:1
16 | 34,74 11,10:1 16 | 35,37 19,75:1
32 | 34,71 11,09:1 32 | 35,35 19,81:1

Tabela 10.5: Influéncia da precisao finita nos resultados obtidos com a SDCM e a

EDCM.

SDCM EDCM
TWD com 1 niveis de decomposicao | TWD com 3 niveis de decomposicao
Bits | SNR TC Bits | SNR TC
12/8 | 35,08 25,49:1 12/8 | 35,68 36,57:1
12 | 35,90 12,11:1 12 | 35,78 24.57:1
16 | 36,60 10,21:1 16 | 35,85 19,44:1
32 | 35,82 11,25:1 32 | 35,90 19,50:1

Tabela 10.6: Influéncia da precisao finita nos resultados obtidos com a SDCM e a
EDCM.

10.2 PFundamental, Harmonic and Transient

Compression Method (FHTCM)

A EDCM, discutida na secao 10.1, faz uso de diferentes técnicas de processamento
de sinais para a compressao de sinais de poténcia. No entanto, modificagdoes podem
ser introduzidas de forma a melhorar o desempenho da mesma. De fato, conforme
observado na tabela 10.4, a presenca de componentes harmonicas de elevada poténcia

no sinal monitorado deteriora o desempenho da EDCM. Uma outra questao bastante
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relevante é a existéncia de um numero consideravelmente grande de wavelets e de
possiveis bases de representacao. Além disso, a questao da quantizagao por sub-
banda ainda nao foi muito bem tratada por nenhuma das contribuigoes citadas no

inicio da segao 10.1.

Considerando essas questoes para a formalizacao de um novo método para
compressao de sinais de poténcia, a presente secao introduz a fundamental,
harmonic, and transient separation compression method (FHTCM), proposta em
(Ribeiro, Mitra, & Romano, 2004a). As principais caracteristicas dessa técnica
sao as seguintes: i) a FHTCM generaliza as idéias propostas na EDCM ao
fazer uso da técnica NW-WDFT, vide Capitulo 7, (Ribeiro, Mitra, & Romano,
2004b) para a detecgao, a estimacao e a subtragdo das componentes fundamental
e harmonicas do sinal monitorado; i) a FHTCM introduz um novo critério MDL
(minimum description Length) (Rissanen, 1978; A. Barron & Yu, 1998) que leva
em consideragao um dicionario de wavelets, as possiveis bases de representacao do
sinal monitorado e a quantizacao escalar dos coeficientes em cada sub-banda. Uma

versao parcial da FHTCM foi apresentada em (Ribeiro et al., 2004c).

A formulacao a ser apresentada, a seguir, é baseada na definicao do sinal
monitorado dada por (6.1)-(6.7). A seguinte definigao serd utilizada para descrever
o FHTCM:

Sejam

s(n) := f(n) + h(n) (10.34)

u(n) :=i(n) +t(n), (10.35)

entao (6.1) é dado por

z(n) = s(n) + u(n) + v(n). (10.36)
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As componentes inter-harmonicas foram definidas como sinais transitorios, pois
apresentam poténcia baixa em relacao as componentes fundamental e harmonicas, as
quais ocorrem de forma aleatoria no sinal monitorado. Dada tal suposicao, objetiva-
se encontrar a wavelet, a decomposicao em sub-bandas e a quantizagao escalar
que minimizem o nimero de bits necessarios para representar o sinal monitorado,
dado que um certo nivel de distorcao, inserido pelo processo de codificagao, seja

especificado a priori.

A idéia por tras do objetivo proposto é o principio dividir e conquistar, discutido
no inicio do capitulo 6. De fato, devido as caracteristica do sinal (6.1), o mesmo
pode ser decomposto em sinais deterministicos (10.34) e sinais transitérios (10.35).
Conseqiientemente, o uso de diferentes técnicas de compressao de sinais, que possam
levar em consideracao as caracteristicas dos sinais deterministicos e dos sinais
transitérios, podem ser exploradas para a obtencao de melhores desempenhos. Por
exemplo, diferentemente dos sinais de voz, musica, imagem e video, as funcoes
senoidais podem ser eficientemente armazenadas com a determinacao e quantizagao

de seus parametros (amplitude, fase e freqiiéncia).

Conforme ja discutido na secao 10.1, as componentes transitérias do sinal
monitorado podem ser bem representadas pela TW. Essa solucao é bastante
interessante, pois nao apenas o sinal monitorado pode ser codificado com poucos bits,
mas também os parametros das componentes harmonicas podem ser utilizadas para
calcular os indices QE. Note que nenhuma das técnicas de compressao desenvolvidas
até a presente data apresentam tal vantagem (Hamid & kawasaki, 2002; Santoso et
al., 1997; Hsieh & Huang, 2003; Littler & Morrow, 1999; Gerek & Ece, 2004; Panda
et al., 2002; Hsieh & Huang, 2003; Dash et al., 2003; Meher et al., 2004; Ribeiro et
al., 2004; Chung et al., 1999; Duque et al., 2000).

Pode-se dizer que a separagao do sinal {s(n)} de {x(n)} é equivalente a estimacao



266 CAPITULO 10. COMPRESSAO DE DISTURBIOS

e a subtracdo da componente {s(n)} do sinal {z(n)}. Note que de forma geral,
02> 02 onde 02 é a variancia de {s(n)} e 02 é a variancia de {u(n)}. Neste caso,
a distor¢ao devida a compressao do sinal {x(n)} depende, principalmente, do erro
de estimacao dos parametros senoidais. Assim sendo, o desenvolvimento de uma
técnica eficiente para a deteccao e a estimacao dos parametros das componentes

fundamental e harmonicas se faz necessario.

Para a deteccao e a estimacao dos sinais senoidais varias técnicas foram propostas
para uso em sistemas de poténcia, dentre as quais pode-se citar a DFT |, o phase-
locked loop (PLL), o filtro de Kalman e o filtro notch adaptativo (Ribeiro et al.,
2004; Mitra, 2001; Gharieb, 2000; K.-Ghartemani & Iravani, 2003; Testa, Gallo, &
Langella, 2004; Routray, Pradhan, & Rao, 2002; Liu, 2000). No entanto, devido
as razoes apresentadas no capitulo 7, a técnica NF-WDFT é aqui adotada para a
estimacao dos parametros das componentes fundamental e das harmonicas, pelas
seguintes razoes: 1) a técnica NF-WDFT nao necessita do uso de longas seqiiéncias
para a estimacao dos parametros das componentes fundamental e harmonicas e
ii) a técnica NF-WDFT oferece estimagoes mais precisas dos parametros dos sinais
senoidais que a técnica DF'T, amplamente utilizada para a andlise espectral do sinais

de sistemas de poténcia.

A Fig. 10.15 mostra o diagrama de blocos da técnica NF-WDFT versao I,
reproduzido aqui por questao de conveniéncia. Os parametros das componentes
fundamental e harmonicas sao estimados a partir do vetor de amostras do sinal
monitorado {z(0),---,z(N — 1)}. Note que os blocos NF,, (0 < m < M)
representam os filtros notch que eliminam a m-ésima componente harmonica cuja

freqiiéncia é dada por mfy.

Como os disturbios ocorrem em intervalos irregulares e ocupam uma ampla faixa

do espectro, o FHTCM ¢é baseado num esquema de compressao adaptativa. De
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Figura 10.15: Técnica NF-WDFT 1.

fato, o FHTCM faz uso das caracteristicas do sinal {z(n)} durante o processo de
codificacao para que a compressao 6tima seja obtida de acordo com o critério MDL

(minimum description length) proposto na se¢ao 10.2.3.

Para discutir os detalhes da FHTCM, as secoes 10.2.1, 10.2.2, 10.2.3 discutem
o critério adotado para a subtracao das componentes harmonicas do sinal {z(n)},
a estratégia aplicada para a compressao e remogao de ruido (denoising) e o critério

MDL, respectivamente.

10.2.1 Analise das Componentes Harmonicas

Na Fig. 10.16, O bloco K ¢é responsavel pela detecgao da presenca das
componentes harmonicas. Para executar essa tarefa, os parametros estimados das
componentes fundamental e harmonicas, que foram previamente estimados pela
técnica NF-WDFT, sao utilizados. Baseadas nessas informacoes, as estimativas
das formas de onda das componentes fundamental e harmonicas sao geradas de

acordo com os algoritmos propostos em (Mitra, 2001; Cheng, 2000) e, finalmente,
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Figura 10.16: Diagrama de blocos da FHTCM.

as estimativas das componentes fundamental e harmonicas sao subtraidas do sinal
{z(n)}, de forma que apenas o sinal {u(n)}, adicionado de sinal erro {e(n)} gerado
pelo processo de subtracao, é submetido a codificacao por transformada baseada
na TW. O critério usado para decidir quais as componentes harmonicas devem ser
subtraidas do sinal {x(n)} é dado pelo parametro fundamental to harmonic ratio
(FHR), uma simplificagdo do parametro FHIR dado por (10.8). O parametro FHR

associado a m-ésima componente harmonica, FHR,,, é definido por

s /() ] | (10.37)
Yoea Dm0 1hu(n)}?

onde f(n) e hy(n) representam as estimativas das componentes f(n) e hy(n),

respectivamente.
Baseando-se em simulagoes numéricas, desempenhos satisfatorios foram obtidos

quando os seguintes passos foram considerados para o uso de (10.37):

Passo 1

Faca m = 2. Ir para o passo 2.
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Passo 2

Se FHR,, > Tprgp, onde Trpgp ¢ o limiar escolhido. Entao as m primeiras
componentes harmonicas sao extraidas do sinal {z(n)} e o sinal {u(n)}
resultante é submetido a técnica de compressao por transformada. O algoritmo

é finalizado
Senao, ir para o passo 3
Passo 3

Faca m =m + 1.

Se m > M, entao o algoritmo ¢ finalizado

Senao ir para o Passo 2.

Nas simulagoes, observou-se que para Trygr igual a 40, resultados satisfatérios sao
obtidos. Note que o valor 40 é bastante conservador, no entanto, o mesmo funciona
muito bem para uma gama muito de grande de distirbios nas redes de transmissao

e distribuicao de energia.
O bloco MDL implementa o critério MDL discutido na secao 10.2.3.

Na Fig. 10.16, Y, representa o vetor que contém os parametros estimados das
componentes fundamental e harmonicas, obtidas com a técnica NF-WDFT, o, e
B, representam a quantizagao escalar e sua correspondente inversa, as quais sao

aplicadas ao vetor de parametros Y, .
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10.2.2 Estratégia para a Compressao dos Transitorios e a

Reducao do Ruido de Fundo

Na Fig. 10.16, o bloco T executa a TWD. Note que é suposto o uso de um
dicionério de wavelet dado por ¥ := {WU,|r = 1,--- R}, onde R é o ntmero de

wavelets no dicionario.

Sejam § = (51, -+ ,8y)7 a aproximacao de s = (s1,- -+ ,sy)7, onde s, = s(n—1)

e 5, é dado por

M
Sp 1= Z A,, cos (27rmf1(n —1)+ ém> ,1<n<N,. (10.38)

m=1

Em (10.38), fl, A, e 0, sio os valores quantizados de fi, A, e O,
respectivamente. M é o nimero de componentes senoidais obtidas com o algoritmo

implementado no bloco K.

T

Agora, seja x:= (x1,--- ,xy)" 0 vetor que representa a seqiiéncia {z(n)}, onde

x, = x(n —1). Definindoy :=x — 8§ e e := s — §, entao

y=u-+v-+e. (10.39)

Logo, os coeficientes do sinal y no dominio da TWD sao representados por V,. Para
a decomposicao obtida com a TWD baseada na r-ésima wavelet do dicionario, temos

que

Y = Wy, (10.40)
= U +V' +E, (10.41)
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onde W, € RV*V ¢ a matriz de transformacao associada & wavelet W, contida no
dicionario de wavelets, U" = W,u, V' =W, ve E" =W e.

Agora, seja Y := (Y]}, - ,Y;:Nm)T, s=1,---,84 0 vetor que representa o sinal
na s-ésima sub-banda obtida com a d-ésima decomposicao gerada com a TWD,
onde sy é o numero de sub-bandas da d-ésima decomposicao e 1 < s < s4. Note que
Y N.s =N, Vr=1,2 ...,k e, conseqiientemente, Y" = (Y7, --- ,Ygd)T.

O bloco ay, 1 < s < s4 é responsavel pela quantizagao dos coeficientes na s-ésima
sub-banda. Normalmente, os métodos de compressao por transformada fazem uso
da técnica uniform threshold quantization (UTQ) (He & Mitra, 2001) e a dead-zone
corresponde ao processo de thresholding que implementa o denoising (Chang, Yu, &
Vitterli, 2000; Donoho, 1995; Donoho & Johnstone, 1994; Vidakovic, 1995; Donoho
& Johnstone, 1995). No FHTCM, o UTQ é utilizado para quantizar os coeficientes
no dominio da TWD.

Para Y

S,19

1 <7< N5, a5 : R—= J?

89

o UTQ realiza o mapeamento pelo qual
uma particao de R é mapeada num dado alfabeto representado por J7. Note que R
¢ particionado em células dadas por S; = {Y € R|a,(Y) = j}, 7 € J.. Dadas estas

definicoes, temos que a; é definido por

0, Se |Y| < T
VT
as(Ay, Ty Y) = A | eV >To (10.42)
Y +T,
Y < -T
A ] SeY < =T

onde A, é o step size and Ty é o dead-zone threshold da s-ésima sub-banda. Agora,

seja ¢ o numero de intervalos de quantizacao do lado positivo de Y, entao o nimero
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total de intervalos de quantizagao é dado por (2¢. + 1), pois existe simetria na
definicao do dead-zone do UTQ. No FHTCM foi considerado que T, = 62, onde 52

é a estimativa do variancia do ruido de fundo {v(n)}.

O dequantizador 3, : J. — R ¢ especificado pelo dicionario de palavras definido
por C! = {Kfj}je 3. O valor 6timo de Y;] ¢ o centroide da regiao de quantizacao
que depende da distribui¢ao de probabilidade dos coeficientes, dado por Y/, no
dominio da TWD, .

! representam o codificador e decodificador de entropia. O

Os blocos v and v~
projeto dos codificadores e decodificadores de entropia estd fora do escopo desta
secao. No entanto, sabe-se que existem diferentes técnicas de codificagao por
entropia, dentre as quais podemos citar o algoritmo LZW (Lempel-Ziv-Welch), a
codificagao de Huffman e a codificagao aritmética (Gersho & Gray, 1999), utilizadas

em aplicagoes de monitoramento da QE (Ribeiro et al., 2004; Hsieh & Huang, 2003).

O bloco U executa a inversa da TWD dada por W, para reconstruir . Observe

que a reconstrucao de y é dada por

AT ~r \T
§=wT <Y1,~~~ Y d) . (10.43)
Finalmente, o bloco g reconstréi o sinal monitorado que é dado por
T=5+y. (10.44)
10.2.3 Critério MDL

O critério MDL proposto por Rissanen (Rissanen, 1978) diz que a melhor
representacao de um sinal qualquer é aquela que minimiza os nimeros de bits

utilizados para representar o sinal e os parametros desta representacao. Varias
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contribui¢oes mostram que esse critério fornece resultados relevantes em aplicagoes
de compressao de sinais e remogao de ruidos aditivos (A. Barron & Yu, 1998; Krim
& Schick, 1999; Hansen & Yu, 2000; Chang et al., 2000; Krim & Schick, 1999; Krim,
Tucker, Mallat, & Donoho, 1999).

Para a compressao de distirbios em sistemas de poténcia, uma versao do critério
MDL proposto por Saito (Saito, 1994) foi aplicada para sinais de poténcia em
(7, 7). No entanto, tal contribui¢do nao levou em consideragdo a quantizagao
e a extragdo das componentes harmonicas do sinal {x(n)}. Visando levar em
consideragao esses dois aspectos, um critério MDL derivado de (Chang et al., 2000)
para a compressao e denoising de sinais de poténcia é proposto nessa secao. Tal
critério faz uso das seguintes consideragoes em sua formulagao: i) a existéncia
de um dicionario de wavelets, i#7) a decomposicao adaptativa, i) a quantizagao
escalar em subbandas, baseada no UT'Q(A, T} ), iv) a reconstrucao dos coeficientes
quantizados, considerando-se a distribuigdo Gaussiana generalizada (Generalized
Gaussian Distribution - GGD) com a distribui¢do que descreve os coeficientes nas
subbandas. Além disso, o ruido de fundo, v(n), é modelado como uma varidvel
aleatéria 4.i.d., cuja distribuicio é Gaussiana o?, N(0,02). Os coeficientes no
dominio da transformada do sinal {v(n)}, que s@o representados por {V"(n)},

também sao 7.i.d. com distribuicao Gaussiana N (0,¢?), de tal forma que Y/,|U7; ~

N(Usji,gz).

Supondo-se que o sinal {s(n)} é perfeitamente estimado e quantizado com um
nimero adequado de bits, entao 02 < 02, sendo o2 a variancia do erro de estimacgio

do sinal {s(n)}, entdo a expressao (10.41) é dado por

Y ~U +V". (10.45)

A complexidade necessaria para descrever Y e os seus parametros é expressa
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pela soma dos comprimentos, em nimero de bits, dos seguintes termos: i) de dois
nuimeros inteiros para armazenar a wavelet escolhida e a estrutura de decomposicao
(r,d), i) de 2s4 nimeros reais para armazenar os valores do threshold e step size
(T7,A”) para as s; sub-bandas, i) de s; ndmeros inteiros para armazenar os
intervalos de quantizacao ¢ e iv) dos indices dos coeficientes quantizados no dominio

da TWD.

Baseando-se nas consideragoes acima, o principio MDL implementado para
encontrar a representacao de U" que minimiza o nimero de bits necessario para

representar o sinal {u(n)} e a presenga de ruido aditivo é dado por

Sd

Ly.U.0.rd) =" {L((}'f;,a, r.d)+ LY|U..0,r, d)} , (10.46)
s=1
onde 0 := (T7,A”,ql), L(U’Z,G,T, d) é o comprimento do codigo necessario para

representar (ﬁ 2,0, r,d) e L(Yg|f] :, 0,7,d) e o comprimento de cédigo utilizado para

representar Y, supondo-se ([j 2,0, r,d).

Para facilitar o célculo de (10.46), a restricdo do comprimento do cédigo ser
inteiro é aliviada, de forma que o comprimento dado por (10.46) é real. Entao,

L(ﬁ:,@,r, d) em (10.46) é dado por

LU..0,r.d) = L(r,d) + L(8|r,d) + L(U.|0,r,d). (10.47)

Note que em (10.47), o termo L(r, d) pode ser ignorado no processo de minimizagao

pois é constante. Note ainda que L(0|r,d) é dado por

L(O|r.d) = L(q;, T, Af|r,d) (10.48)

S

= LT, Allr,d) + L(qZ [T, Ag, 7, d) (10.49)

S
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onde by e b; representam os nimeros de bits necessarios para codificar um nimero

real e um numero inteiro, respectivamente. Logo, L([}Z|0,r, d) em (10.47) é dado

por
L(U 18,7, d) Z Py s i 10g P, (10.51)
k__qs
sendo
N”"S
Pr,s,k = N;’;ky (1052)
N, s, 0 numero de ocorréncias de f/;"k e N, s = Zs:—qs Ny s k-

Agora pode-se dizer que L(Y;](jz,o, r,d) em (10.46) é dado por

LY'|[U".0.r,d) Zlogp( ) (10.53)
_ ! S yr o) 11 o2 Nrs 10.54
—m;<s,¢— s,i) 20g(7“7 ) ( . )

onde U;“Z € Oy representa a quantizagao do coeficiente Ug,;. O segundo termo de
(10.54) ¢é igual a uma constante e, entao, pode ser ignorado durante o processo de

minimizagcao.

Baseando-se nas dedugoes acima, o critério MDL proposto para selecionar o
modelo que fornece o menor comprimento de cédigo para descrever o sinal {z(n)} é

dado por
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Sd Nrs 2
MDL(y, U0, r, d) ( - )
(y7U r, 0_2 10g2 lel R s,z
i= (10.55)
_Z Z Nrsklog +8d(2bf+b)

k_fqhs

A implementacao do critério dado por (10.55) é baseada na estratégia bottom-up
(Ramchandran, Vitterli, & Herley, 1996), pois tal estratégia, assumindo que cada
uma das possiveis sub-bandas do sinal ¢ associada a um custo dado por (10.46),
faz uso do seguinte critério para a escolha das sub-bandas que contribuem para
minimizar (10.55): se a soma dos custos das duas sub-bandas children é menor que
o custo da sub-banda parent, entao as duas sub-bandas children sao selecionadas.
Caso contrario, a sub-banda parent é selecionada e as duas sub-bandas children sao

descartadas.

Sabendo-se que o critério proposto por Saito (Saito, 1994) nao leva em
consideragao a quantizacao do sinal e que Chang nao leva em consideracao a busca
pela wavelet e a decomposicao em sub-bandas que contribuam para minimizar o valor
do critério proposto em (Chang et al., 2000), pode-se dizer que o critério proposto
acima ¢ mais geral que ambos. De fato, o critério proposto leva em consideracao em
sua formulacao a quantizacao do sinal, a busca pela wavelet e a decomposicao que

minimizem o comprimento do sinal.

10.2.4 Resultados Numéricos

Para analisar o desempenho do FHTCM quando aplicado para a compressao de
sinais de poténcia, esta secao analisa 5 tipos de disturbios em sistemas de poténcia.

Os trés primeiros casos foram sinteticamente gerados para representar alguns tipicos
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disturbios em sistemas de poténcia, considerando-se f, = 60 x 512 Hz e 16 bits para
a quantizacao da amplitude. Os dois ultimos disturbios foram obtidos da base de
dados do IEEE PES Working Group P1433 Power Quality website (PES, 2003).

Os seguintes parametros foram utilizados nas simulagdes mostradas: 7) o niimero
de bits utilizados para a quantiza¢do dos parametros estimados é 24, i) O ntmero
méximo de estdgios de decomposigao é 4, i) o dicionario de wavelet é constituida
das wavelets Symlet, Daubechies e Meyer, iv) os numeros de bits usados para
quantizar o dead-zone threshold e o step size do UT(Q sao iguais a 24, v) o nimero de
bits necessarios para codificar o niimero de regioes de quantizagao em cada subbanda

é 8 e vi) o numero de bits utilizado para codificar a decomposigao selecionada é 6.

Para verificar o desempenho do FHTCM, todos os disturbios foram submetido
a outros 4 métodos de compressao de sinais de poténcia: SDCM-MDL (SDCM -+
critério MDL proposto), EDCM-MDL (EDCM + critério MDL proposto), SAITO
(Saito, 1994; 7, 7), EDCM (Ribeiro et al., 2004) e SDCM (Ribeiro et al., 2004).

10.2.4.1 Disturbio I

A Fig. 10.17(a) mostra o disturbio gerado de acordo com (Moore & Portugués,
2003), o qual apresenta um numero significativo de componentes harmonicas. Ja
a Fig. 10.17(b) compara o desempenho dos 6 métodos de compressao de sinais
em termos dos valores MSE e das taxas de bit. A poténcia do ruido de fundo é
dada por 02 = —50 dB. Observando a Fig. 10.17(b), fica evidente que o FHTCM
apresenta resultados superiores aos alcancados pelos outros métodos. A estimacao
e a subtracao de todas as componentes harmonicas combinadas com o critério MDL

sao os principais responsaveis por esse desempenho superior.

Comparando as curvas de MSE do SDCM-MDL e EDCM-MDL com o SDCM e
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EDCM, pode-se notar que o critério MDL melhora o desempenho do EDCM e do
SDCM. Esse é um resultado muito interessante, pois demonstra que o critério MDL
proposto ¢é efetivo nao apenas no contexto do FHTCM, mas também quando usado

com outras técnicas.

/Amplitude (p.u;;
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n

(a) Sinal analisado.

—— SDCM-MDL
—— EDCM-MDL
—— HFTCM
—— SAITO
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—— SDCM

MSE(dB)

\ \ \ \ \
05 1 15 2 25 3
Taxa de Bit

(b) Desempenho dos algoritmos de compressao.

Figura 10.17: Sinal sintético I: andlise de desempenho.
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10.2.4.2 Disturbio I1

A Fig. 10.18(a) mostra um sinal corrompido por notchs impulsivos e ruido de
fundo cuja 02 = —50 dB. A andlise é apropriada, pois notch impulsivos sao bastantes
comuns devidos aos conversores CA-CC. A Fig. 10.18(b) mostra os valores MSE
gerados pelos seis métodos de compressao para diferentes taxas de bits. As curvas
de MSE mostram resultados similares aos ilustrados na Fig. 10.17(b), quando se

compara o desempenho dos seis métodos.

10.2.4.3 Disturbio III

A Fig. 10.19(a) mostra um sinal contendo distirbio em banda estreita
(chaveamento capacitivo) e em banda larga (notchs impulsivos) e ruido de fundo
com o2 = —50 dB. A Fig. 10.19(b) mostra as curvas de MSE para os vdrios valores
de taxas de bits dos seis métodos de compressao. Como as componentes harmonicas

nao sao observadas nesse disturbio, o desempenho do EDCM-MDL e FHTCM sao

bastante similares.

10.2.4.4 Disturbio IV

Enquanto a Fig. 10.20(a) mostra o distirbio contido no banco de dados
disponivel no site (PES, 2003), a Fig. 10.20(b) mostra a curva MSE para as vdrias
taxas de bits geradas pelos 6 métodos de compressao. Conforme pode ser observado,

o FHTCM novamente apresenta melhores resultados que os outros 5 métodos.
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(b) Desempenho dos algoritmos de compressao.

Figura 10.18: Sinal sintético II: andlise de desempenho.

10.2.4.5 Disturbio V

Finalmente, a Fig. 10.21(a) mostra outro distirbio obtido em (PES, 2003).
A Fig. 10.21(b) mostra as curvas de valores MSE produzidas pelos 6 algoritmos
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(b) Desempenho dos algoritmos de compressao.

Figura 10.19: Sinal sintético III: analise de desempenho.

de compressao para diferentes taxas de bits. E interessante notar que o FHTCM

apresenta melhores resultados que os outros métodos aqui considerados.

Baseando-se nos resultados de simulagoes, pode-se observar que o método de



282 CAPITULO 10. COMPRESSAO DE DISTURBIOS
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(b) Desempenho dos algoritmos de compressao.

Figura 10.20: Sinal real I: analise de desempenho.

compressao proposto apresenta desempenho superior aos outros 5 métodos aqui
analisados. Ganhos consideraveis sao observados quando o sinal é constituido de

varias componentes harmonicas e as mesmas sao previamente estimadas e subtraidas

do sinal {z(n)}.
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Figura 10.21: Sinal real II: andlise de desempenho.

10.3 Sumario

O presente capitulo discutiu duas novas técnicas para a compressao de distirbios

em sistema de poténcia, EDCM e FHTCM. Dentre as técnicas propostas, vale
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a pena ressaltar que o desempenho geral do FHTCM é parcialmente dependente
do dicionario de wavelets considerado. De fato, se um maior nimero de wavelets
é considerado, menores erros de compressao sao obtidos, pois dentro de um
universo maior de wavelets é possivel encontrar uma wavelet mais adequada ao sinal
monitorado. No entanto, a complexidade aumenta proporcionalmente ao nimero
de wavelets no dicionario. Além disso, deve-se observar que o numero de wavelets
no dicionario deve ser cuidadosamente selecionado de forma que possa representar
6timas decomposicoes dos varios tipos de distirbios em sistemas de poténcia. De
modo geral, pode-se dizer que o problema de construcao do dicionario é bastante

relacionado com a classificacao dos distirbios e requer maiores investigacoes.



Conclusoes e Perspectivas Futuras

A presente tese discutiu o uso de técnicas de processamento de sinais e de
inteligéncia computacional em duas areas distintas: a transmissao de dados via

rede elétrica e o monitoramento da QE.

Duas contribuigoes foram apresentadas na &drea de transmissao de dados via
redes elétricas, a saber: i) a introdugao novos algoritmos fuzzy do tipo 2 para o
cancelamento de ruidos impulsivos em sistemas multi-portadora OFDM/DMT e i)
a apresentacao novos algoritmos fuzzy do tipo 1 e 2 adaptativos para a equalizagao

de canais PLC, que tipicamente apresentam a presenca de ruidos impulsivos em

285
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suas saidas. Apesar da complexidade computacional das técnicas propostas para o
cancelamento de ruidos impulsivos e para a equalizacao de canais PLC, os resultados
obtidos apontam direcoes de investigacao relevantes nao apenas para canais PLC,
mas também em outras aplicagoes onde a complexidade computacional nao seja um

fator limitante.

Na area de monitoramento da QE, novas técnicas i) para a andlise espectral
(fundamental e harmonicas) dos sinais monitorados, i) para a detecgao de distiirbios
e os instantes iniciais de inicio e fim de ocorréncia dos mesmos, iii) para a
classificagao de distirbios isolados e multiplos disturbios, e, finalmente, iv) para
a compressao de distiurbios. Os resultados obtidos nas simulagbes computacionais
comprovam o quao efetivo e adequado é o uso do conceito dividir e conquistar para

monitoramento da QE, abordados nesta tese.

As possiveis questoes futuras de pesquisa, resultantes do trabalho desenvolvido,

sao listadas a seguir:

O cancelamento de ruidos impulsivos: Trabalhos futuros nesta linha de
pesquisa estao relacionados a analise da técnica proposta quando o estimador
do canal nao é ideal, a obtencao de parametros que otimizem o uso combinado
das técnicas de cancelamento de ruidos impulsivos com as técnicas de
codifica¢do de canais, a analise num contexto MIMO (wireline e wireless) e,
finalmente, a andlise da técnica proposta em canais de comunica¢ao variantes
no tempo. Uma outra proposta interessante é o uso do critério MDL, discutido

na secao 10.2, para a subtracao de ruidos na saida do canal PLC.

A equalizacao de canais de comunicacao: Desdobramentos nesta linha
apontam a aplicacao dos algoritmos propostos em outros tipos de canais de
comunicacao. Além disso, o uso dos equalizadores fuzzy propostos dentro da

abordagem da equalizacao turbo de canais (Loiola et al., 2004) é uma questao
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de investigacao bastante promissora

A analise espectral de sinais de poténcia: apesar do desempenho obtido com
a técnica NF-WDFT alguns comentarios merecem destaque: i) O uso de
outras técnicas que possam realizar o mapeamento executado pela rede
MLP pode ser investigado, objetivando-se melhorar o desempenho e/ou
diminuir a complexidade computacional; i) a investigagao da WDFT em
ponto fixo é uma questao em aberto que merece investigacao, uma vez
que o custo computacional da solugdo pode ser reduzido; i) a busca por
relagbes explicitas entre os parametros (freqiiéncia angular, fase e amplitude)
nos dominios da DFT e WDFT, visando melhorar ou eliminar o processo
de mapeamento baseado na rede MLP; iv) finalmente, a extensdao da
técnica para a estimacao das componentes inter-harmonicas. Existem ainda
algumas questoes relacionadas a técnica NF-WDFT passiveis de investigacoes,
cujos resultados tendem a oferecer uma solucao com diferentes relagoes de

desempenho e complexidade computacional.

A deteccao de distiurbios em sistemas de poténcia: apesar do resultados
alcancados serem bastantes efetivos, os seguintes comentarios merecem
destaque: 1) os conjuntos de dados de treinamento e de teste foram obtidos
manualmente, ou seja, o autor desta tese, através de inspecao visual, definiu
os instantes iniciais e finais de ocorréncia dos distirbios. Assim sendo, o
uso de outros bancos de dados é recomendado para validar o uso da técnica
proposta, visto que os resultados sao bastante expressivos quando N = 256;
i1) apesar do uso combinado dos parametros S©) e 7, como parametros de
entrada da rede MLP apresentar resultados bastante satisfatérios, o uso de
outras técnicas de reconhecimento de padroes (Theodoridis & Koutroumbas,
1999; Mendel, 2001; Haykin, 1999; Pedrycz & Gomide, 1998; Principe et al.,
2000) pode ser analisado e investigado, visando melhorar o desempenho ou

diminuir ainda mais a complexidade computacional; e i) a andlise de outros
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parametros pode ser investigada, tendo como motivagao principal verificar se

é possivel obter bons resultados quando N < 256.

A classificagao de disturbios em sistemas de poténcia: Os proximos passos
nesta area ¢ analisar o uso dos algoritmos para o cancelamento de ruidos
impulsivos propostos no capitulo 4, levando-se em consideracao a complexidade
e o desempenho. Finalmente, o desenvolvimento de técnicas que possam
identificar a fonte geradora do(s) disturbio(s), a partir dos resultados obtidos
com o classificador de multiplos distirbios proposto na secao 9. Essa é uma

questao em aberto e que merece investigacao.

A compressao de distiurbios em sistemas de poténcia: A questao da
quantizacao vetorial e da codificacao por entropia carecem de investigacao no
contexto da FHTCM. Dentre as técnicas de codificacao por entropia, o uso
de sistemas caoticos aparece com uma linha de pesquisa bastante promissora,
posto que recentes resultados apontam que as técnicas de codificacao por
entropia, baseada em sistemas caoticos, obtém desempenhos similares aos
obtidos com os cédigos aritméticos (Luca, Serbanescu, Azou, & Burel, 2004;
Schweizer & Schimming, 2001a, 2001b). Além disso, a investigagao dos
valores maximos de distor¢oes inseridos no processo de codificacao dos sinais
que nao prejudiquem o célculo dos indices de qualidade é uma questao de

grande importancia e que esta estd sendo investigada.
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