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RESUMO

Neste trabalho, propoe-se uma metodologia de anélise de harmoénicos e inter-harmonicos de
sinais de corrente e de tensao adquiridos em sistemas elétricos. Para tanto, foi desenvolvido
um estimador de freqiiéncias, denominado método de Prony Modificado, que foi combinado
a um estimador linear, implementado através de um filtro de Kalman. O método de Prony
modificado é um estimador nao linear inspirado no método de Prony classico. Na metodologia
proposta, as amplitudes das sendides presentes nos sinais analisados sao estimadas pelo filtro
de Kalman. Os regressores do filtro sao construidos a partir das freqiiéncias fornecidas pelo
método de Prony Modificado. Também é proposta uma técnica de filtragem FIR que minimiza
a sensibilidade do método de Prony modificado & presenca de ruidos. Além disso é proposto
um critério, denominado de critério da Norma Minima, para a estimacao da ordem do modelo
do sinal de dados. Finalmente, realizou-se um estudo comparativo entre a filtragem de Kalman
e 0 método de minimos quadrados recursivo ponderado. As técnicas propostas foram aplicadas

em sinais sintéticos e em sinais oriundos da rede de distribuicao elétrica.



ABSTRACT

This work is intended to propose a methodology for harmonic and inter-harmonic analysis.
For this purpose, it has been developed a novel frequency estimator, namely Modified Prony’s
method, which has been matched to a Kalman filter. The Modified Prony’s method has been
inspired upon the classic Prony’s method. In the proposed methodology, the sinusoids ampli-
tudes of data signals are estimated by the Kalman filter. The filter regressors are built through
the frequencies estimated by the Modified Prony’s method. It has also been proposed a FIR fil-
tering technique which minimize the Modified Prony’s method noise sensibility. Besides, it has
been proposed a criterion for estimating the model order of data signals. Finally, a comparative
study between the Kalman filter and the weighted least-squares algorithm has also been ac-
complished. The proposed techniques have been applied to both synthetical and experimental

signals.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

A confiabilidade e a qualidade no fornecimento de energia elétrica sao duas das principais
metas pesquisadas pelas concessionérias de energia na atualidade. Um sistema elétrico é dito
confiavel se é capaz de prover o fornecimento da energia ininterruptamente. O termo qualidade
de energia é relacionado a capacidade do sistema fornecer uma tensao perfeitamente senoidal
no barramento de todos os seus consumidores. Contudo, tais condi¢oes nao sao encontradas
em sistemas elétricos reais. Além de problemas como interrupgao de energia, sobretensoes,
ou desbalanceamento de fases, as formas de ondas de tensao geralmente possuem distor¢oes

harmoénicas e inter-harmonicas.

Idealmente, a forma de onda de tensao fornecida pela concessionéria aos seus consumidores é
uma sendiode cuja freqiiéncia, dita freqiiéncia fundamental, vale 60 Hz. Os harmonicos sao com-
ponentes senoidais de freqiiéncias multiplas da freqiiéncia fundamental. Os inter-harmonicos
sao componentes senoidais cujas freqiiéncias nao sao miltiplas da fundamental. Tanto os har-
monicos como os inter-harmonicos sao causados por elementos nao lineares do sistema elétrico.
Por elementos nao lineares, entendem-se as cargas em que a relagao entre os valores de tensao

e de corrente nao é linear, ou seja, nao obedecem a lei de Ohm.

As fontes geradoras de harmonicos sao diversas. Equipamentos utilizados pelas conces-
sionarias, como geradores e transformadores, podem gerar distor¢oes harmonicas em pequena
escala. Porém as maiores fontes de harmonicos sao equipamentos utilizados em plantas indus-
triais, como retificadores de tensao, conversores, inversores, fornos de inducgao e fornos a arco.
Estes equipamentos produzem na rede elétrica, correntes senoidais de freqiiéncias multiplas da
fundamental. As cargas residenciais também podem gerar um nivel significativo de harmonicos.

Apesar de, individualmente possuirem poténcias nominais baixas, o nimero de cargas residen-
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ciais € muito alto e seus efeitos somados podem ser relevantes. Os inter-harmonicos podem ser
observados em um ntmero crescente de tipos de cargas, que incluem conversores estaticos de
freqiiéncia, conversores sub-sincronos em cascata, cicloconversores, acionamentos de velocidade
ajustavel para motores de indugao ou motores sincronos e fornos a arco. Qualquer carga em
que ocorrem comutagoes nao sincronizadas com a freqiiéncia fundamental da rede, também é

fonte de inter-harmoénicos.

Se uma carga, em um determinado barramento, injeta correntes harmoénicas ou inter-
harmonicas no sistema, o suprimento de tensao nos barramentos vizinhos também serd cor-
rompido. Considere o sistema mostrado na Figura 1.1 em que trés cargas sao alimentadas por
uma unica fonte. Caso a carga 2 esteja injetando correntes harmonicas, a queda de tensao
nos alimentadores 1 e 2 resultard em tensoes distorcidas nos barramentos 2 e 3, e as correntes

injetadas nas cargas 1 e 3 também serao distorcidas, mesmo se elas forem cargas lineares.

®

@ Carga 2 1

: : | Alimentador 1 Alimentador 2

Carga 3
Carga 1 l

1

Figura 1.1. Diagrama unifilar de um sistema de distribuicao.
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1.1 IMPACTO DOS HARMONICOS E INTER-HARMONICOS

Harmonicos e inter-harmoénicos sao a origem de muitos efeitos indesejados no sistema elétrico.
Podem causar interferéncias em sistemas de comunicacao, provocar perdas adicionais por efeito
Joule na rede elétrica e em motores, causar mau funcionamento de dispositivos de estado s6lido

e provocar ressonancia em bancos de capacitores.

O acoplamento magnético entre os circuitos da rede elétrica e os circuitos de comunicacao
pode causar problemas de interferéncias nos tltimos. Uma corrente fluindo no circuito da rede
elétrica produz um campo magnético que induz outra corrente nos condutores de comunicacao
circunvizinhos. O nivel de interferéncia depende das magnitudes e freqiiéncias das correntes

induzidas e da blindagem dos condutores de comunicagao (BELLARMINT; ASGILL; LEE, 2000).

As perdas por efeito Joule sao expressas pelo produto do quadrado da corrente pela resistén-
cia que ela atravessa. Quando existem harmonicos ou inter-harmonicos nas formas de onda de

corrente, perdas adicionais surgirdo. As perdas podem ser expressas por:
I’R = Iy, Reors + Lgon. R + Lhom. R +
— 160Hz1'60Hz 300H z4V300H 2 420Hz*+1420Hz T °°°

Distor¢oes nas tensoes que alimentam motores podem criar correntes harmonicas significativas
que nao resultam em torque e geram perdas adicionais que aumentam a temperatura interna
dos motores. O aumento da temperatura pode causar a reducao da vida ttil do motor. Alguns
equipamentos de controle partem do pressuposto que a tensao fornecida pela rede elétrica é
perfeitamente senoidal. O cruzamento de zero dessa tensao ¢ utilizado como referéncia temporal.
Se a tensao da rede contiver distor¢coes harmonicas, o tempo entre dois cruzamentos pode variar

e desse modo, o sistema de controle nao funcionara adequadamente.

Correntes harmonicas também podem causar problemas de ressonancia em circuitos ca-
pacitivos e indutivos. Em redes elétricas que utilizam bancos de capacitores para correcao de
fator de poténcia, tanto a ressonancia em paralelo como a ressonancia em série podem ocor-
rer. Na ressonancia em série, as impedancias dos indutores e capacitores se anulam e correntes
de amplitudes elevadas surgirao na freqiiéncia de ressonancia. Na ressonancia em paralelo, a

impedancia é teoricamente infinita na freqiiéncia de ressonancia, originando sobretensoes de



INTRODUCAO 4

amplitude elevada.

Um dos efeitos mais conhecidos dos inter-harmonicos é a oscilagao da intensidade da luz
elétrica (GUNTHER, 2002), que pode ser perceptivel pelos seres humanos. O fenomeno é conhe-
cido por flicker. Inter-harmonicos também podem causar interferéncias nas transmissoes em
baixa freqiiéncia de equipamentos que utilizam tecnologia de portadoras por linha de energia
(PLC-Power Line Carrier), e podem prejudicar o desempenho de filtros aplicados para limi-
tar harmonicos de baixa freqiiéncia (GUNTHER, 2002). Inter-harmonicos também afetam de
maneira significativa a operacao de equipamentos eletronicos conectados ao sistema elétrico. A
interface destes equipamentos com o sistema elétrico é realizada por fontes CC compostas de
retificadores, capacitores e reguladores de tensao. Quando as ondas de tensao da rede elétrica
sao compostas apenas pela fundamental e seus harmonicos, os seus picos ocorrem sempre nas
mesmas posi¢oes angulares do ciclo de onda e sempre com a mesma amplitude. Isto garante
que o regulador de tensdo corrija a flutuagdo de tensdo nos terminais do capacitor (HENICHE;
BOURLES; HOURY, 1995). Ja quando as ondas de tensdo da rede possuem inter-harmonicos, os
picos de tensao ocorrem de maneira irregular, como é mostrado na Figura 1.2. Na Figura 1.2(a)
é mostrado o grafico da componente fundamental do sinal. Na Figura 1.2(b) é mostrado um
componente inter-harmonico presente na onda. Da Figura 1.2(c), percebe-se claramente que os

picos de tensao do sinal resultante nao sao constantes.

1.2 MOTIVACAO

O mercado de energia elétrica vem experimentando um processo de desregulamentacao nos
ultimos anos. E previsto que no futuro isso gere um ambiente de competicao entre as empresas

do setor.

O avango da tecnologia tem conduzido a instalacao de cargas mais sensiveis a distorcoes
da rede elétrica, por outro lado, fiscalizacoes rigorosas e com niveis de exigéncia maiores sao
adotadas pelas agéncias reguladoras sobre as concessionarias de energia. Assim, é natural que

as normas ou recomendagoes que tratam de questoes sobre qualidade de energia se tornem
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Figura 1.2. Variagdo do pico de tensao devido ao inter-harménico.

gradativamente mais importantes para as concessionarias.

As normas vigentes, como a IEEE 519 (1992), ou a IEC 61000-3-2 (1998) recomendam
limites tanto para as distor¢coes harmonicas da tensao fornecida pela concessionaria, quanto para
as injecoes de correntes harmonicas e inter-harmonicas provenientes dos clientes que utilizam

cargas nao lineares.

A correta estimagao dos niveis de harmonicos e inter-harmonicos do sistema elétrico é de
extrema importancia tanto para a concessionaria quanto para os seus clientes. A identificacao
de fontes de harmonicos no sistema elétrico depende da estimacao do espectro das formas de
onda de tensao e corrente em seus barramentos (MA; GIRGIS, 1996). Procedimentos que tentam
repartir a responsabilidade da concessionéria e de seus clientes sobre as distor¢oes harmonicas,

também necessitam da estima¢ao dos harmonicos (SRINIVASAN, 1996), (XU; LIU; LIU, 2003).

O conhecimento dos harmonicos e inter-harmonicos no sistema elétrico também permite
que as concessionérias elaborem politicas que incentivem seus clientes a limitarem a geracao de
correntes harmonicas. Mceachern, Grady e Moncrief (1995) realizaram um estudo sobre vérias
possibilidades de estruturacao tarifarias que penalizam economicamente os consumidores que

geram distorcoes nas formas de onda de corrente e de tensao. Por outro lado, os consumidores
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necessitam que o espectro das formas de onda de corrente geradas por seus equipamentos seja

conhecido. Dessa forma, filtros mais eficazes podem ser projetados.

Em relagao aos inter-harmonicos, é sabido que suas freqiiéncias e amplitudes sao variantes
no tempo, dificultando ainda mais a analise dos sinais (ZHEZHELENKO; SAYENKO, 2000). O
desempenho de filtros passivos na presenca de inter-harmonicos é limitado (BASIC; RAMSDEN;
MUTIK, 2000). A atuagao desses filtros é efetiva em uma faixa fixa do espectro dos sinais. Uma
solucao é a utilizacao de filtros ativos. Eles geram e injetam no sistema sinais de correntes
iguais em amplitude e freqiiéncia, mas de fases opostas, a aqueles componentes que se deseja
filtrar. Sistemas de monitoramento de equipamentos também sao baseados na estimacao do

espectro dos seus sinais. (COSTA, 2004).

Tradicionalmente, a transformada rapida de Fourier (FFT - Fast Fourier Transform) é a
ferramenta mais utilizada na anélise de sinais da rede elétrica. Contudo, a correta aplicacao da

FFT parte das seguintes premissas (GIRGIS; HAM, 1980; GIRGIS; CHANG; MAKRAM, 1991):

1. O sinal a ser analisado deve ser periddico.
2. A freqiiéncia de amostragem deve ser maior que duas vezes a maior freqiiéncia do sinal.

3. A freqiiéncia de amostragem deve ser igual ao nimero de amostras multiplicado pela

freqiiéncia fundamental assumida previamente no algoritmo.

4. Cada freqiiéncia contida no sinal deve ser um miltiplo inteiro da freqiiéncia fundamental

assumida previamente no algoritmo.

As premissas citadas acima podem ser traduzidas da seguinte maneira: Para que a FFT possa
ser aplicada corretamente é necessario que o produto entre o nimero de amostras (pontos) e
o periodo de amostragem corresponda a um nimero inteiro de ciclos do sinal. Além disso, o

teorema de Nyquist deve ser respeitado.

Em relacao aos sinais oriundos da rede elétrica, duas dificuldades surgem na aplicacao da
transformada rapida de Fourier. Primeiramente, as amplitudes dos componentes harmonicos

e inter-harmonicos presentes no sinal analisado podem ser variantes no tempo. Assim, o sinal
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analisado ndo seria estacionéario e a FFT nao poderia ser aplicada corretamente (BAGHZOUZ,
1998). Além disso, o periodo fundamental do sinal nem sempre corresponde ao componente
fundamental de 60 Hz, e a obtencao de uma janela de tempo que corresponda a um nimero

inteiro de ciclos nao pode ser realizada.

O periodo fundamental pode ser alterado pelo desequilibrio entre a geragao e o consumo
de energia no sistema elétrico. Isto causa pequenos desvios na freqiiéncia fundamental de 60
Hz fornecida no sistema. Além disso, a injecao de correntes inter-harmonicas na rede elétrica
pode alterar significativamente o periodo fundamental dos sinais oriundos da rede elétrica. Se
por exemplo, a um sinal de freqiiéncia fundamental 60 Hz for adicionado um inter-harmonico
de 40 Hz, o periodo fundamental do sinal resultante serd de 50 ms, correspondente a 20 Hz,
que é o maximo divisor comum de 60 e 40, como ¢é ilustrado na Figura 1.3. Na Figura 1.3(a)
é mostrado um sinal de freqiiéncia 60 Hz. A este sinal é adicionado um componente inter-
harmonico de freqiiéncia 40 Hz, mostrado na Figura 1.3(b). O sinal resultante é mostrado
na Figura 1.3(c) e possui um periodo fundamental de 50 ms. Se o sinal contivesse somente
componentes harmonicos, isso nao ocorreria, como ¢ mostrado na Figura 1.4. Na Figura 1.4,
pode-se ver um sinal formado pela fundamental de 60 Hz mais um componente de quinto
harmonico (300 Hz) e um de sétimo harmonico (420 Hz). Percebe-se que o sinal resultante
na Figura 1.4(d) possui o mesmo periodo da onda fundamental na Figura 1.4(a). Em outras

palavras, os harmonicos nao alteram o periodo da fundamental.

As dificuldades na aplicacao da transformada rapida de Fourier sugerem a busca e desen-
volvimento de novas técnicas que permitam uma andalise acurada dos sinais de tensao e corrente
da rede elétrica. As técnicas devem permitir que tanto as concessionarias quanto seus consum-

idores tenham informacoes confidveis sobre o contetido espectral dos sinais da rede.

1.3 OBIJETIVOS DO TRABALHO

Esta Tese propoem um novo procedimento de anélise espectral de sinais de tensao e corrente

em sistemas elétricos. A andlise deve fornecer a evolucao das amplitudes dos harmonicos e
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Figura 1.3. Mudanga de freqiiencia fundamental causada por componente interharménico

inter-harmonicos presentes nos sinais analisados. Neste contexto, o termo evolucao significa
rastreamento das variagoes das amplitudes das sendides no decorrer do tempo. Para tanto,
os sinais sao coletados através de transformadores de corrente e de poténcia instalados nas
subestacoes de entrada de plantas industriais ou em subestacoes de protecao e medicao da

concessionaria elétrica.

As amplitudes harménicas e inter-harmonicas sao estimadas através de um filtro de Kalman
que é um estimador linear capaz de rastrear de maneira eficiente mudancas nos parametros
monitorados. No entanto, é necessario que as freqiiéncias contidas no sinal analisado sejam

previamente estimadas.

A estimacao de freqiiéncias é um problema complexo, pois é uma otimizacao extremamente
nao linear. Nesta Tese, desenvolveu-se uma nova técnica de estimacao de freqiiéncias baseada no
método de Prony e denominada método de Prony Modificado. No método de Prony, estimam-se
as freqiiéncias através da solucao de um sistema linear sobredeterminado e mais a solugao de
uma equacao polinomial. J& no método de Prony modificado, as freqiiéncias sao diretamente
estimadas por meio de um algoritmo de otimizacao de Newton. Apesar da nova técnica se

mostrar mais robusta do que o método de Prony, niveis mais elevados de ruidos também de-
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Figura 1.4. Onda com distor¢ao harmonica.

generam sua estimativa. Por isso, nesta Tese, também é proposta uma técnica que minimiza o
efeito degenerativo dos ruido. A técnica é baseada na filtragem do sinal a ser analisado por um
filtro FIR (Finit Impulse Response). O filtro é estimado iterativamente por meio das amostras
do sinal analisado. Um problema comum a todos estimadores paramétricos é a determinacao de
uma ordem adequada para o modelo do sinal de dados. Finalmente, neste trabalho também é

proposto um novo critério, denominado critério da Norma Minima, para a estimacao da ordem.

Para alcancar o objetivo proposto acima, organizou-se este trabalho de acordo com os

seguintes capitulos:

e No capitulo 2 é realizada uma revisao bibliografica sobre os métodos de analise espectral
de sinais da rede elétrica e particularmente sobre os métodos de estimacgao de freqiiéncias.
Também se discorrerd sobre a transformada rapida de Fourier e sobre suas principais

limitacgoes.

e No capitulo 3 é descrita a implementacao do filtro de Kalman utilizado na estimacao
das amplitudes harmonicas e inter-harmonicas. Também é realizada uma comparacgao

entre o estimador de Kalman e o estimador de minimos quadrados recursivo ponderado
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com fator de esquecimento. A comparagao é relevante porque porque apesar dos dois esti-
madores serem largamente utilizados, estudos comparativos que enfatizam suas diferencas

e semelhancas nao sao encontrados facilmente na literatura.

e No capitulo 4, apresenta-se o0 método de Prony classico. Também é proposto o método de
Prony Modificado. Além disso, sao apresentados o critério da Norma Minima e a técnica

de filtragem FIR.

e No capitulo 5, descreve-se a metodologia empregada para a analise dos sinais da rede

elétrica.

e No capitulo 6, os resultados sao apresentados. As técnicas propostas sao testadas tanto

em sinais sintéticos como em sinais adquiridos na rede elétrica.

e No capitulo 7, sao apresentadas as conclusoes do trabalho e as propostas para trabalhos

futuros.



CAPITULO 2

REVISAO BIBLIOGRAFICA

O objetivo deste capitulo é caracterizar o problema da estimacao espectral em sinais da rede
elétrica. Serd apresentada uma revisao bibliografica sobre as principais metodologias de andlise
dos sinais. Devido & transformada rapida de Fourier ser a base da maioria das metodologias
tradicionalmente empregadas, resolveu-se iniciar o capitulo com uma breve fundamentacao

teorica da FFT e de suas limitagoes.

2.1 APLICACAO DA TRANSFORMADA DE FOURIER EM SINAIS SENOIDAIS

O estudo da FFT deve ser iniciado pela investigacao da transformada continua de Fourier
e da sua aplicacdo em sinais periddicos, compostos pela soma de sendides. A transformada
continua de Fourier ¢ aplicada em sinais continuos no dominio do tempo. Neste texto, ela sera
designada apenas por transformada de Fourier (FT). A transformada de Fourier Y (w) de um

sinal continuo y(t) é definida por:

Y(w)= /+OO y(t)e 7“dt, (2.1)

o0

e sua inversa é fornecida por:

+o00
y(t) 1/ Y () dw. (2.2)

2r J_ o
Para a melhor compreensao da aplicacao da transformada de Fourier em sinais periodicos, é

necessario o conceito da funcao impulso ou delta de Dirac, definida pelo seguinte par de relagoes:

5(t) =0, t#0, (2.3)

/ " st =1, (2.4)
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Uma das propriedades da funcao impulso, chamada de propriedade do peneiramento (sifting
property), facilita a analise da integral de Fourier em sinais periodicos. Matematicamente, essa

propriedade é expresa por:

/_ 06 — to)dt = y(ty). (2.5)

o0

Assim, considere que a transformada de Fourier de um sinal y(¢) é descrita por:
Y (w) = 2m6(w — wp). (2.6)

Aplicando a equagao (2.2) e utilizando a propriedade do peneiramento da fungao impulso, o

sinal y(t) é obtido por:

1 o0 ) )
y(t) / 2m(w — wp )’ dw = 70", (2.7)

:% N

No caso em que a transformada de Fourier ser expressar por:

“+o00

Y(w)= > 2rap(w — kwp), (2.8)

k=—o00
e se utilizando a linearidade da transformada de Fourier (OPPENHEIM; SCHAFER, 1989), entdo

o sinal y(t) é descrito por:

y(t) = Z apeltot, (2.9)

k=—0oc0

Considerando que um sinal co-senoidal pode ser descrito como:
A j0 _jwot —70 —jwot
y(t>:§(€j€]0+€]€]0), (2.10)

em que A, 0 e wp, sao a amplitude, fase e freqiiéncia da co-senoidal, entao pode-se comparar as
equagoes (2.10) e (2.9) e perceber que os coeficientes que multiplicam as exponenciais em (2.9)
sao fornecidos por:

A A

a_1=—e 7V ea = —e

5 5 (2.11)

Deste modo, considerando a equagao (2.8), o grafico do modulo da transformada de Fourier

versus freqiiéncia de um sinal co-senoidal apresenta o aspecto mostrado na Figura 2.1.

Expandindo-se o raciocinio para um sinal composto por n co-senos, percebe-se que sua

transformada de Fourier fornece um gréafico formado por n pares impulsos, onde cada par é
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A2 A/2

- w,

Figura 2.1. Grafico do médulo da transformada de Fourier de um co-seno.

composto por raias simetricamente localizadas em relagao a freqiiéncia zero. Assim, constata-se
que a transformada de Fourier é uma ferramenta eficiente na caracterizacao de sinais senoidais.
Contudo, sua aplicacao pratica é bastante restrita, pois ela somente poder ser aplicada em
sinais continuos. Na proxima secao se explicard a relacao entre a transformada discreta de
Fourier e a transformada de Fourier. O interesse na transformada discreta de Fourier provém

essencialmente de dois fatos:

1. A transformada discreta de Fourier é uma aproximacao apropriada da transformada de
Fourier sob certas condigoes que serao mostradas nas duas proximas secoes. Por aproxi-
macao apropriada, entende-se uma aproximacao da transformada discreta de Fourier que

mantenha a forma do espectro gerado pela transformada de Fourier.

2. Algoritmos computacionalmente eficientes para calcular a transformada discreta de Fourier
existem e sao largamente difundidos na literatura. Estes algoritmos sao designados por

algoritmos de transformada rapida de Fourier (FFT).

2.1.1 Amostragem e Transformada Discreta de Fourier (DFT)

O objetivo desta secao é definir a transformada discreta de Fourier e relacionar seu espec-

tro ao espectro obtido pela transformada de Fourier. A transformada discreta de Fourier é
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realizada em sinais discretos. Um sinal discreto y(nAT), que pode ser representado por y[n],
corresponde as amostras de y(¢) em multiplos inteiros de um intervalo de amostragem AT.
A amostragem pode ser representada matematicamente em dois estagios mostrados na Figura
2.2(a). O primeiro estagio consiste na modulacao do sinal por um trem de pulsos s(f). A mod-
ulagao esté representada na Figura 2.2(b) em que o sinal continuo y.(t), € multiplicado por um
trem de impulsos s(¢), resultando no sinal modulado ys(t). O segundo estégio é representado
pela transformagao do trem de pulsos resultante, em uma seqiiéncia discreta. A seqiiéncia y[n],

mostrada na Figura 2.2(c), esta indexada em relagao a variavel natural n.

s(t)

Conversor A/D

Conversao do trem
yc(t)i ys(t) de impulsos para VE]
seqliéncia discreta

(a)

.0 O, (0

o T = et

(b)

(c)

Figura 2.2. Amostragem por um trem de impulsos.
O sinal s(t) é descrito pela equagao:

s(t) = f d(t — nAT), (2.12)

n=—oo

e o sinal y,(t) é descrito por:

+o0
uo(t) = 9o(t)s(t) = yelt) 3 (¢ — nAT). (2.13)

n=—oo
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Utilizando a propriedade do peneiramento, o sinal y,(¢) também pode ser expresso por:

ys(t) = D ye(nAT)5(t — nAT). (2.14)

n=—oo

A transformada de Fourier de s(t) é fornecida por (OPPENHEIM; SCHAFER, 1989):

S(w) = % S b(w— hw), (2.15)

em que ws = 27 /AT é a freqiiéncia de amostragem em radianos/segundo. Como a transformada

de Fourier de y,(t) é fornecida pela convolu¢ao entre Y.(w) e S(w), pode-se expressa-la por:

Yi(w) = — Ye(w — kws). (2.16)

k=—00

A equagao (2.16) é muito importante pois relaciona o espectro do sinal modulado ys(t) com o
espectro do sinal y.(t). Observa-se que o espectro de ys(t) é apenas uma replicacao periodica
do espectro do sinal de entrada. Além disso, o espectro de y.(t) é normalizado por um fator
de 1/AT. Na Figura 2.3, ilustra-se o significado da equacao (2.16). Mostra-se que o espectro
do sinal y.(t) é limitado em uma banda de freqiiéncia de tamanho 2W. Nota-se que se a
freqiiéncia de amostragem, 27 /AT, do sinal for menor do que 2W havera uma superposi¢ao
de espectros. Esta possibilidade é mostrada na Figura 2.4. O fendmeno da superposi¢ao de

espectros é conhecido como recobrimento ou aliasing.

[Y ()|
Espectro do sinal y_(t)
W w (&
(a)
Espectro do trem
de impulsos
[S(w)]|
T A 2m/AT A T T
(0]
(b)
1Y (o)

Espectro do sinal
VAU

(c)

Figura 2.3. Efeito da amostragem no dominio da freqiiéncia.
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[Y (@)l
Espectro do sinal y (t)

W (a) w ®

Espectro do trem
de impulsos

I T N

Espectro do sinal
y(t)

(c)

Figura 2.4. Aliasing no dominio da freqiiéncia.

O objetivo desta segao é expressar a transformada discreta de Fourier (DFT) do sinal y[n] em

termos de Y. (w). Assim, aplicando-se a transformada de Fourier na equagao (2.14), obtém-se:

Yi(w) = Z Ye(NAT)e IwATn (2.17)
e, lembrando que:
y[n] = y.(nAT), (2.18)

a equacao (2.17) pode ser reescrita como:

+o0o

Y(Q) =) ylne ™ (2.19)

n=—oo

Y (2) é a transformada de Fourier do sinal discreto y[n]. Na literatura de processamento digital
de sinais (HAYKIN; VEEN, 2001) é conhecida como DTFT - (Discrete- Time Fourier Transform,).
A variavel {2 é uma freqiiéncia normalizada cuja a dimensao é expressa em radianos. Sua relacao

com a freqiiéncia w é fornecida por:

Q = wAT. (2.20)

Das equagoes (2.19) e (2.17), observa-se que:

Yi(w) = Y(Q)|o=war (2.21)
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e substituindo w = /AT na equagao (2.16), obtém-se:

1 Q 2
Y(Q) = — Y. — - —k]. )
(&) AT kz ¢ (AT ATk> (2.22)

E importante notar que a transformada de Fourier do sinal discreto y[n], descrita pela equacio
(2.22), é uma fun¢ao continua em 2 com periodo igual a 27. A transformada discreta de Fourier
(DFT) na realidade é apenas uma amostragem de N pontos da DTFT nas freqiiéncias multiplas

de 27r/N, em que N é o namero de amostras do sinal discreto y[n]. Desta forma, tomando como

base a equagao (2.19), define-se a DFT Y'[k] de um sinal discreto y[n| por:

=

Y (k) = % ylnleH5n. (2.23)

n

I
=)

A avaliagao direta do somatorio descrito em (2.23) requer um namero de operagoes (multi-
plicagdes e adigdes) proporcional & N2 Alguns algoritmos exploram certas simetrias e peri-
odicidades do somatorio, de tal modo que o nimero de operacoes é proporcional a N log N
(OPPENHEIM; SCHAFER, 1989). Coletivamente, estes algoritmos sao chamados de algoritmos
de transformada rapida de Fourier. Portando, pode-se afirmar que a transformada rapida de
Fourier é somente uma maneira eficiente de se calcular o somatoério da equagao (2.23) e assim,
a transformada rapida de Fourier herda as mesmas limitacoes da DFT na anédlise de sinais

periodicos. Estas limitacoes serao abordadas na proxima secao.

2.1.2 Aproximacao de espectros de sinais senoidais pela DFT

O processo de aplicagao da DFT pode ser dividido em trés etapas: a amostragem temporal
do sinal, o janelamento das amostras e a amostragem do espectro. Como ja foi mencionado, a
amostragem temporal se traduz como uma replicacao perioédica do espectro original do sinal.
Por sua vez, o janelamento se traduz em uma convolucao entre o espectro da funcao janela e
o espectro replicado. A DFT é apenas uma amostragem do resultado da convolucao. No caso
de sinais senoidais, a convolugao resulta em um espectro continuo e com picos localizados nas
freqiiéncias das senodides presentes no sinal analisado. Para que a amostragem desse espectro

aproxime corretamente o espectro original ¢ necessario que os picos do espectro replicado se-
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jam amostrados. Mostram-se, aqui, as condicoes necessarias para que o espectro oriundo da

convolucao seja amostrado corretamente.

Considere, entao, um sinal senoidal y(¢) de freqiiéncia discreta g cujo o espectro, gerado
pela transformada de Fourier, é fornecido pelo grafico mostrado na Figura 2.1. Na secao
anterior, mostrou-se que o processo de amostragem é equivalente, no dominio da freqiiéncia, a
replicacao periddica do espectro continuo em um periodo de 27 e ponderado por um fator de

1/AT. Desse modo, o grafico do modulo de Y(€2) é mostrado na Figura 2.5. O janelamento do

(<)

ARAT

o & 2n
Figura 2.5. Mddulo da transformada de Fourier para um co-seno discreto.

sinal é, em geral, realizado ao se multiplicar o sinal y[n| pelo sinal w[n], definido por:

wln] —{ L Osns /N (2.24)

1 0, caso contrario.

Neste ponto, é importante salientar que a funcao w definida na equacao 2.24 é uma janela
retangular que nao deforma o sinal no tempo. Outros tipos de janela também podem ser
utilizados, contudo a funcao janela retangular é a mais utilizada nos trabalhos que aplicam a

FFT. A transformada de Fourier da janela w[n] é descrita por:

_ o sin(2N/2)

W) sin(§2/2)

(2.25)

e o seu grafico ¢ mostrado na Figura 2.6. A multiplicagao entre o sinal discreto y[n] e w[n] gera

uma co-senoide discreta, v[n|, de tamanho N. Essa multiplicagdo no dominio da freqiiéncia
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corresponde a uma convolugao ciclica entre Y (£2) e W(Q2) (OPPENHEIM; SCHAFER, 1989), ou
seja:

V(Q) — - / "y oW - 6, (2.26)

— % o
em que, V() é a transformada de Fourier do sinal discreto, v[n| de tamanho N. A solugao da
convolugao descrita na equagao (2.26) pode ser obtida através da propriedade do deslocamento

da freqiiéncia (OPPENHEIM; SCHAFER, 1989). Assim, V (2) é fornecido por:

A A
V(Q) = EeﬁW(Q — Qo) + 56]9W(Q + D), (2.27)

em que 0 é a fase da co-sendide. A DFT de y[n], como ja foi abordado na se¢ao anterior, é uma
amostragem do espectro fornecido por V(£2). Matematicamente, a amostragem do espectro

pode ser representada pela equagao:
VK] = V() |o=2mk/n (2.28)

entdao, a DFT de v[n] pode ser escrita como:

A . 21k A . 21k
VIkl = ZedfW (222 — SV 1, 4 Guidii

Para a DFT aproximar corretamente a transformada de Fourier da senoide y(t), V[k| deve
apresentar valores diferentes de zero para apenas dois valores de k, correspondentes as freqiién-
cias £y (ou correpondentes as freqiiéncias +wp no dominio continuo). A condigao necesséria
para que isso ocorra € que a superposicao das fungoes W (Q — Qg) e W(2 + Q) nao altere
as localizacoes originais dos cruzamentos de zero de cada uma delas, ou seja a freqiiéncia €
deve ser multipla de 27 /N. Pode-se demonstrar que essa tltima condigao s6 é verificada se a
co-senoide discreta for janelada em um ntimero inteiro de ciclos do sinal (BRIGHAM, 1974). A
Figura 2.7 ilustra essa situagao. A linha solida representa o espectro oriundo da situagao em
que o janelamento do sinal corresponde a um ciclo e, portanto, a freqiiéncia {2y corresponde a
27 /N. Na Figura 2.7 as linhas tracejadas representam as fungoes W (2 — Qq) e W(Q + Qo).
Observa-se que, devido a amostragem se realizar em multiplos de 27 /N, a func¢ao V' [k] s6 possui
valores diferentes de zero nas posicoes —{)y e {5. Se o janelamento nao contiver um ntmero

inteiro de ciclos, a superposicao das fungoes W (2 — ) e W (2 + €p) resultara em um espectro
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Transformada de Fourier da janela retangular

- -4n/N  —2m/N 0 27/N 47/N T

Figura 2.6. Mddulo da transformada de Fourier para uma janela retangular.

distorcido pois €y nao corresponde mais a 27/N. A Figura 2.8 ilustra a situa¢ao em que o
janelamento corresponde a um periodo e meio da sendide. Na Figura 2.8(a), observa-se que o
espectro V(€2) (linha solida), possui zeros em posigoes diferentes das posi¢oes de W (2 — Q) e
W(Q+ Q). Assim, o espectro V() é amostrado, surgem muitas raias diferentes de zero, como

mostra a Figura 2.8(b).

Pelo exposto, pode-se dizer que duas condigoes sao necessarias para a correta aplicacao
da DFT em sinais senoidais. Primeiramente a condicao de Nyquist deve ser observada. E,
posteriormente, o sinal deve ser janelado em um numero inteiro de ciclos. Garantir essas
condicoes nao é simples por dois motivos: primeiramente, nao se conhece a priori as freqiiéncias
das senoides que compoem o sinal a ser analisado. Portanto, nao se pode garantir que o sinal seja
janelado corretamente. Em segundo lugar, mesmo que houvesse esta informacgao, um sistema
de aquisicao de sinais, teria de ser suficientemente flexivel para disponibilizar uma freqiiéncia de
amostragem apropriada para a coleta do sinal, o que nem sempre ocorre. Também é importante
ressaltar que a transformada de Fourier foi concebida para ser aplicada em sinais estacionérios.

Porém, em sinais oriundos de sistemas de poténcia essa condicao nem sempre é verificada.
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Figura 2.7. Superposi¢do de fun¢oes janelas - janelamento correspondente a um periodo do sinal.

(a)

—4/N  —27/N 0 2N 4N
(b)

Figura 2.8. Superposicao de funcdes janelas - janelamento correspondente a um periodo e meio do
sinal.

2.2 ANALISE DE SINAIS DA REDE ELETRICA

Dentre as diversas estratégias para a estimagao de harmonicos e inter-harmonicos na rede

elétrica, pode-se, primeiramente, destacar as que sao baseadas na transformada rapida de
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Fourier. Estas estratégias utilizam procedimentos que sao adicionados a aplicagao da FFT

contornando suas limitagoes.

Quando o objetivo do trabalho é simplesmente caracterizar o sinal em relacao a Distorcao
Harmonica Total (DHT), uma das técnicas que podem ser utilizadas é o agrupamento de raias
harmonicas. Se o sinal for estacionario e truncado corretamente, sua energia, no dominio da
freqiiéncia, concentra-se somente nas raias verdadeiramente presentes no sinal. No caso em que
a FFT é aplicada a sinais nao estacionarios, ou aplicada em sinais truncados em um ntimero
nao inteiro de ciclos, raias espurias, nao condizentes com os verdadeiros componentes senoidais,
podem surgir no espectro estimado. A energia do sinal é dividida entre essas raias. A idéia
do procedimento de agrupamento de raias é tornar o indice de DHT mais representativo em
relagdo a energia do sinal. Moo, Chang e Mok (1995) sugerem um agrupamento das raias
espectrais obtidas pela FF'T, localizadas em torno da freqiiéncia fundamental e das freqiiéncias
harmonicas. Assim, por exemplo, a amplitude do quinto harmonico, I3y0g., seria redefinida e

fornecida por:

/

[300Hz = \/12294Hz + 12296Hz + 12298Hz + I?%OOHZ + I??OQHZ + [§04Hz + [§06Hz7 (230)

em que a resolucao da transformada réapida de Fourier é de 2 Hz e sao agrupadas sete raias
na freqiiéncia 300 Hz. Os autores, no trabalho, mostram que se a distor¢ao harmonica total
definida por:

DHT = % x 100%, (2.31)
1

em que [, é a amplitude do n-ésimo harmonico, for redefinida, utilizando-se as amplitudes
obtidas pelos agrupamentos, ela seria um indice de qualidade de energia mais confidvel, pois
uma maior parte da energia de cada harmonico estaria contida na definicao da nova DHT. A
norma [EC 1000-2-1 (1990) também recomenda o agrupamento de raias espectrais calculadas

pela transformada rapida de Fourier.

Por outro lado, pode-se atribuir duas desvantagens ao procedimento de agrupamento de
raias. Primeiramente, o espectro de sinais senoidais de amplitudes variantes no tempo é con-

tinuo e infinito. Assim, a transformada rapida de Fourier, que é apenas uma amostragem deste
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espectro, nao pode representar toda a energia do sinal. Além disso, o agrupamento de raias nao
é eficaz para sinais contendo componentes inter-harmonicos cujas freqiiéncias estao distantes

das freqiiéncias harmonicas, pois tais componentes podem nao ser contemplados.

A aplicacao de janelas especiais aos sinais analisados pela transformada rapida de Fourier
é sugerida em alguns trabalhos. A idéia é reduzir o truncamento abrupto causado pela janela
retangular. Recentemente, Testa, Gallo e Langella (2004) estudaram a aplicagdo da janela de
Hanning aos sinais analisados pela FFT. Os autores concluiram que, na aplicacao da janela
de Hanning, os erros na estimacao dos harmoénicos e inter-harmonicos sao reduzidos de uma
ordem de grandeza em relacao a aplicagao da janela retangular. Porém, os erros na estimacao
de componentes sub-harmonicos (inter-harmonicos de freqiiéncias menores que a fundamental)
ainda sao significativos. Além desta limitacao, deve-se considerar que a aplicacao de janelas
especiais aos sinais analisados, so é eficaz quando eles sao estacionarios e ainda assim, em alguns

casos, elas podem causar os seguintes efeitos:

1. A resolucao espectral é reduzida, pois qualquer janela utilizada possui um l6bulo central

mais largo do que o 16bulo da janela retangular.

2. Um componente de freqiiéncia nula pode surgir se o sinal analisado nao possuir simetria

impar em relacao ao centro da janela.

David e Szczupak (1996) propuseram uma técnica na qual o espectro real do sinal é obtido
através de um procedimento iterativo baseado na analise do vazamento espectral e na determi-
nacao das freqiiéncias através da rotacao de fases provocada pela aplicacao da DFT em janelas
do sinal deslocadas de um determinado tempo. O método faz uso de uma matriz para cor-
rigir um espectro aparente a cada laco principal do algoritmo. Esta matriz pode se tornar
mal condicionada para componentes de baixa freqiiéncia quando a freqiiéncia de amostragem
é muito elevada. Segundo os autores do trabalho, o problema pode ser solucionado ao se di-
vidir o espectro do sinal em sub-bandas e cada sub-banda pode ser decimada para separar os

componentes do espectro.

A aplicacgao de filtros é outra possibilidade para analisar distor¢oes em sinais da rede elétrica.
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Sun, Allen e Cain (1996) utilizaram um banco de filtros ativos que é capaz rastrear o componente
fundamental e seus harmonicos em tempo real. O filtro também é capaz de rastrear a freqiiéncia
fundamental do sinal. Contudo, o banco de filtros parte do pressuposto que nao existem inter-

harmoénicos no sinal analisado.

A aplicacao de técnicas paramétricas de identificacdo na anélise de harmonicos e inter-
harmonicos é uma alternativa interessante em relacao as técnicas baseadas na FFT. Além de
nao necessitarem de um janelamento correspondente um nimero inteiro de periodos, podem

ser adaptadas ao rastreamento de harmonicos e inter-harmonicos de amplitudes variantes.

Os trabalhos dedicados ao estudo de harmoénicos e inter-harmoénicos que utilizam técnicas
paramétricas podem ser classificados de acordo com o modelo utilizado. Destacam-se, aqui,
dois tipos de modelos: no primeiro modelo, o sinal é descrito por uma soma de senoides; no
segundo, o sinal é descrito por um processo autoregressivo. No primeiro modelo, descreve-se
um sinal y, através da equacao:

Jln] = G(ATn) = Ascos(w;ATn + 6;), (2.32)

i=1

sendo, AT o periodo de amostragem, 6; as suas fases iniciais, A; as amplitudes de cada de cada
componente senoidal e w; = 27 f;, em que f; sao as freqiiéncias de cada sendide. A equacao

(2.32) também pode ser reescrita como:

yln] = Z [Acicos(8;)cos(w;ATn) — Agsin(6;)sin(w,ATn)] . (2.33)

i=1

O objetivo primordial dos trabalhos é estimar os valores de A;, 6; e w;. Alguns trabalhos partem
do pressuposto que o sinal é composto apenas por componentes harmonicos e que a freqiiéncia
fundamental é conhecida. Desse modo, o objetivo é reduzido a estimacao das amplitudes A; e

das fases iniciais 6;.

Jianze (1998) descreveram um método cujo as amplitudes A; sdo decompostas pela transfor-
mada wavelet Haar. No trabalho, os coeficientes da decomposicao sao estimados por minimos
quadrados. Assim, com a obtencao dos coeficientes é possivel reconstruir as fungoes que repre-
sentam as amplitudes e assim rastrear suas variagoes no dominio do tempo. Um procedimento

direto de rastreamento das amplitudes e fases das sendides é a utilizacao do filtro de Kalman.
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Girgis, Chang e Makram (1991) implementaram um filtro de Kalman linear e o compararam
com a FFT. Os autores mostraram que que o filtro de Kalman pode ser utilizado na analise
em tempo real de harmonicos variantes devido a sua eficiéncia computacional. Ja a FFT é

inadequada para analise dos mesmos harmonicos.

Em alguns trabalhos, além da estimacgao das amplitudes e fases, a variagao da freqiiéncia
fundamental, em torno de um valor conhecido, também é monitorada. Lai (1999) utilizaram
um método de estimacao de harmonicos em que o erro quadratico entre o sinal de dados e seu
modelo, formado pela soma do componente fundamental mais seus componentes harmonicos, é
minimizado por uma técnica de gradiente onde uma rede neural é capaz de rastrear pequenos
desvios da freqiiéncia fundamental. Outra abordagem para o problema do rastreamento da
freqiiéncia fundamental é a utilizacao de um filtro de Kalman estendido. Girgis e Peterson
(1990) desenvolveram um algoritmo de dois estégios formado por um filtro de Kalman estendido
em série com um filtro de Kalman linear. O filtro estendido fornece freqiiéncia fundamental

que é utilizada como entrada pelo filtro linear.

Todos os trabalhos citados acima padecem de duas limitacoes bésicas: nao podem ser
aplicados a sinais que contenham componentes inter-harmoénicos ou necessitam que pelo menos
a freqiiéncia fundamental seja conhecida previamente. Na pratica, os sinais da rede elétrica
podem ser compostos por sendides de freqiiéncias harmonicas ou inter-harmonicas que ocorrem
de maneira intermitente. Se na analise dos sinais, as freqiiéncias fossem previamente conhecidas,
a analise dos harmonicos e inter-harmonicos seria facilitada sobremaneira, pois a estimagao das

amplitudes e fases se torna um problema linear.

A estimacao de freqiiéncias é um problema nao linear pois o modelo descrito na equacao
(2.33) nao depende linearmente das freqiiéncias. Para se entender a dificuldade da estimagao
das freqiiéncias contidas em um dado sinal, considere, por exemplo, a estimacao das freqiiéncias
de um sinal modelado pela soma de duas sendides. Além disso, também considere que o sinal
de dados é gerado pela soma de componentes senoidais cujas freqiiéncias valem 60 e 80 rad/s
e que as amplitudes e fases das sendides sao conhecidas. Uma das maneiras para se estimar as

freqiiéncias é minimizar a soma vy dos erros quadraticos gerados pelas diferencgas entre o sinal
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de dados y[n| e seu modelo y[n]. Assim, deve-se minimizar a funcao:

N

oy = Y (yln] = yln])*, (2.34)

i=1

sendo N o ntimero de amostras do sinal. Se o sinal analisado y[n] nao contiver ruidos, a superficie
de busca possui o aspecto mostrado na Figura 2.9. A superficie de busca é formada pelo conjunto
de valores obtidos de vy ao serem variadas as freqiiéncias f; e fo do modelo. Observa-se que

nas proximidades do 6timo global (60,80), a superficie é extremamente ondulada, dificultando

a estimacao das freqiiéncias.

= . <
0.-\ SIS
it
60 . »;g“{‘\-{sv S
O

2 AR
«w‘:‘eee\\e::\\g“ .
\“\“‘ \“‘“‘« :‘::\\\\\‘::: “
50 ~ "0 2 ‘/'0“‘ \\\\\}x“‘ ‘
‘\\\\\
m,;/vw’i:'::
g v "7""”’”17'73:
s .,: '0{'!///11//0[/0,
§ %0 ’0'"5,;,';,‘ ‘\\(\ II'I,;" v
= 2 :::,”\‘\\ \\\\!'I[/I
S W l/;//
520 ‘&%’(qﬂ
w X
10
0.l ' ___Otimo global
64 e N

62 84

56 76

Figura 2.9. Superficie de busca para um modelo contendo duas sendides.

A minimizagao do erro descrito na equagao (2.34) pode ser realizada por algoritmos itera-
tivos como procedimentos que utilizam o calculo de gradientes descendentes, ou baseados no
método de Newton (MACDONOUGH; HUGGINS, 1968). Contudo, estes algoritmos sao onerosos
computacionalmente, requerendo inversoes de matrizes de dimensao equivalentes ao niimero de

amostras a cada iteracdo (MARPLE, 1987). Além disso, podem convergir para 6timos locais.
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Uma outra possibilidade de minimizagao da funcao vy é a utilizacao de algoritmos genéticos.
Algoritmos genéticos sao técnicas de otimizacao que nao necessitam do calculo de derivadas
durante a busca do ponto 6timo. Sao ferramentas matematicas indicadas para encontrar oOti-
mos globais em espacos de busca onde existem muitos 6timos locais, como mostrado na Figura
2.9. Ao contrério das técnicas baseadas no calculo de gradientes, dispoem de recursos para “es-
caparem” de regides de minimos locais (GOLDBERG, 1986). Costa (2003) implementaram uma
técnica baseada em algoritmos genéticos e minimos quadrados. A técnica foi desenvolvida para
a estimagao de espectro de sinais de correntes estatoricas em motores de inducao. Contudo,

segundo os autores, a convergéncia do estimador genético é lenta.

Como ja foi mencionado anteriormente, as técnicas paramétricas de estimacao espectral
podem ser baseadas na descricao do sinal de dados por processos autoregressivos. A mode-
lagem autoregressiva oferece uma maneira sub-6tima de estimacao das freqiiéncias. O termo
sub-6timo, neste contexto, significa que a minimizacao é realizada considerando-se apenas um
subconjunto das amostras do sinal de dados. O conceito deste termo serd melhor esclarecido
no capitulo 4. Dentre os estimadores autoregressivos de freqiiéncias, destaca-se o método de

Prony. Outros estimadores podem ser interpretados como extensoes do método de Prony.

O método de Prony é uma ferramenta matematica baseada em uma estimacao sub-6tima
que transforma a estimacao nao linear das freqiiéncias na solucao de um sistema linear sobre-
determinado seguida da solu¢ao de uma equagao polinomial (KAY, 1988). O método tem sua
origem no trabalho do matemético francés Gaspard Riche de Prony, em 1795. Originalmente, no
método proposto, 2p amostras do sinal analisado sao perfeitamente ajustaveis & p exponenciais
complexas. No método, o modelo autoregreesivo (AR) do sinal é ajustado as amostras do sinal,
por meio da solucao de um sistema linear determinado. Em seguida, constréi-se um polinémio
com os coeficientes do modelo AR. As freqiiéncias procuradas podem ser, entao, diretamente
relacionadas com as fases das raizes desse polinomio. Na versao moderna do método, as p
exponenciais sao ajustadas a um nimero maior do que 2p amostras, substituindo a solucao do
sistema linear por um procedimento de minimos quadrados. O método de Prony é facilmente

adaptado para ajustar as amostras a sinais puramente senoidais (HILDEBRAND, 1956).
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A aplicacao do método de Prony é escassa e relativamente recente em estudos aplicados a
sistemas de poténcia. O trabalho pioneiro foi de Hauer, Demeure e Scharf (1990). Os autores
aplicaram o método na analise e caracterizagao de sinais transitorios oriundos de simulagoes de
programas de estabilidade. Em outro trabalho, Leonowiscz, Lobos e Rezmer (2003) compara-
ram o método de Prony com a transformada rapida de Fourier. Os algoritmos foram aplicados
a sinais de corrente oriundos da simulacao de conversores de freqiiéncia em programas do tipo
EMTP-ATP. No entanto, as janelas dos sinais analisados sao muito curtas, entre 20 a 40 ms. Os
autores constataram que o método de Prony estima de maneira precisa as freqiiéncias contidas
no sinal, mesmo com estas janelas. Estudos comparativos entre o método de Prony e a trans-
formada rapida de Fourier também foram realizados por Costa, Fernandes e Almeida (2005a)
e por Costa, Fernandes e Almeida (2005b). Uma versao recursiva do método foi apresentada

por Costa (2005)

O ponto critico do método de Prony é a sensibilidade aos ruidos presentes no sinal de
dados. Isso ocorre devido a polarizagao do estimador de minimos quadrados. Na literatura,
encontram-se algumas estratégias para diminuir o efeito degenerativo que os ruidos exercem na
estimativa das freqiiéncias. Uma das possibilidades de reducao de polarizagao de um estimador
de minimos quadrados ¢ a utilizacao de variaveis instrumentais. Essa técnica foi experimentada
por (CHAN; LAVOIE; PLANT, 1981). O estimador de variaveis experimentais evita a polarizacao
assintoticamente, ou seja a polarizacao decresce a medida que o nimero de observacoes N
cresce. Porém a escolha das varidveis instrumentais nao é uma tarefa trivial, pois depende de
consideracoes estatisticas sobre o ruido. Além disso, o estimador obtido é assintoticamente nao
polarizado, em vez de ser nao polarizado em um sentido geral. Outra alternativa para evitar
a polarizacao do estimador de minimos quadrados é a utilizacao do estimador de minimos
quadrados totais, utilizado por Rahman (1987). O método, que também utiliza a técnica de
SVD (Single Value Decomposition), mostrou-se eficiente apenas na situagdo em que a ordem

do modelo autoregressivo era baixa.

Naidu e Costa (2005) propuseram um método de estimagdo de freqiiéncias que evita o

estimador de minimos quadrados e por isso é mais robusto aos ruidos do que o método de Prony.
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No método, estima-se um conjunto de parametros que podem ser diretamente relacionados com
as freqiiéncias contidas no sinal. Os parametros sao estimados por um método de Newton e
portanto nao existe a necessidade da resolucao de uma equacao polinomial. O método foi
desenvolvido apdés manipulacoes algébricas nas equacoes do método de Prony, e por isso foi
denominado de método de Prony modificado. Ele foi aplicado na andlise de sinais de vibracao

de um motor de inducao.

Nesta Tese, sugere-se uma metodologia de anélise de harmoénicos e inter-harménicos que
combine um estimador linear, para as amplitudes e fases, e um estimador nao linear, para as
freqiiéncias. O filtro de Kalman pode ser utilizado como o estimador linear e o método de
Prony modificado como estimador nao linear. Como o estimador de Kalman necessita que as
freqiiéncias sejam previamente conhecidas, é possivel entao imaginar um esquema em que as
freqiiéncias sejam estimadas pelo método de Prony modificado e sejam fornecidas em intervalos

regulares para o estimador de Kalman.

A filtragem de Kalman possui grandes semelhancas teoricas com o método de minimos
quadrados recursivo ponderado. No proximo capitulo esses dois métodos serao fundamentados
teoricamente e serao testados na analise de sinais sintéticos com amplitudes variantes. Este

estudo comparativo foi realizado por Costa, Naidu e Costa (2004).



CAPITULO 3

RASTREAMENTO DE HARMONICOS E
INTER-HARMONICOS

As amplitudes dos harmonicos e inter-harmonicos em sistema de poténcia, em geral, variam no
decorrer do tempo. Rastrear as variagoes ¢ um problema matematico que, como mencionado
no capitulo anterior, pode ser abordado por diferentes métodos. Entre os métodos, destaca-se
a filtragem de Kalman. O estimador de Kalman possui grande semelhanca com o estimador
de minimos quadrados recursivo ponderado. Assim, neste capitulo, os dois estimadores serao
comparados e testados na analise de um sinal sintético. Antes porém, é necessario explicar o

conceito de estimagao recursiva, ja que os dois estimadores sao recursivos.

Para entender o significado de uma estimacao recursiva, considere o seguinte exemplo:
deseja-se estimar a média de um sinal a partir de suas amostras y[1],y[2],- - - , y[N], seqiiencial-
mente disponibilizadas. A cada nova amostra disponibilizada a estimativa deve ser renovada.

Um algoritmo plausivel seguiria os passos:
1. Primeira amostra y[1]: armazene y[1] e estime a média como:
my = y[1]

2. Segunda amostra y[2]: armazene y[2] ao lado de y[1] e estime a média como:

3. Terceira amostra y[3]: armazene y[3] ao lado de y[1] e de y[2] e estime a média como:

=yl 2] +y[3]
5 3

4. Continue com o mesmo procedimento.

30
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Apesar do algoritmo acima resultar em uma estimacao correta, ele apresenta dois inconve-
nientes: primeiramente, a cada nova medida disponibilizada, o requerimento de memoria por
parte do algoritmo aumenta. Em segundo lugar, o niimero de operacoes aritméticas aumenta

a cada passo. Recursivamente, o problema proposto seria solucionado da seguinte maneira:

1. Primeira amostra y[1]: armazene y[1] e estime a média como:
Armazene m, e descarte y[1] .

2. Segunda amostra y[2]: calcule a estimativa como a soma ponderada da estimativa prévia

e da amostra atual y[2]:

N 1 . 1
Moy = §m1 + 53;[2]

Armazene ms e descarte y[2] e m;.

3. Terceira amostra y[3]: calcule a estimativa como a soma ponderada de ms e de y[3]:

m 2A+1[3]
ms = —m — .
3 3 2 3?/

Armazene ms e descarte y[3].
4. E assim por diante. A i-ésima estimativa é calculada como:

N 1—1\ . 1 .
m; = : mi—y + gy[l]-

]

O ultimo algoritmo é mais vantajoso que o primeiro. Ele requer menos memoria. Além disso,
o numero de multiplicagoes permanece constante a cada passo, pois o algoritmo aproveita os
calculos realizados no passo anterior. A idéia fundamental é expressar a estimativa em um

tempo discreto n em funcao da estimativa no tempo (n — 1).

3.1 MINIMOS QUADRADOS RECURSIVO PONDERADO - MQRP

O algoritmo de minimos quadrados é uma técnica de estimacao paramétrica utilizada para

resolver o seguinte problema: deseja-se ajustar uma func¢ao modelo ¥ a um conjunto de N
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amostras de uma grandeza y qualquer. Assim, o ajuste deve minimizar a soma dos erros
quadraticos das diferencas entre os valores das amostras e da funcao modelo. Se o ajuste
resultar da estimacao de parametros nos quais a funcao depende linearmente, o algoritmo de

minimos quadrados é dito linear.

Suponha que um sinal y[n], n =1,2,--- , N, é modelado por:
y[n] = 1[n]ar + pa[nlas + - - - + p,n]ay,, (3.1)

em que as funcoes 1, o, -+, @, sao os regressores do modelo dependente de p parametros:
ag, 0, -, a,. Para a compactacao das equacoes, € conveniente expressar 0s regressores e os

parametros por:
@n = [e1ln] @aln] - wpnl]" (3.2)

a=agay - ap]T. (3.3)

Como foi mencionado acima, no método de minimos quadrados, os parametros sao estimados

de forma a minimizarem o erro quadratico v fornecido por:

i=1
A solucao da minimizac¢ao ¢ muito bem conhecida e é fornecida por (AGUIRRE, 2000):

a=(M™™M) M7y, (3.5)

em que y ¢ o vetor cujo os elementos sao as amostras do sinal y e a matriz dos regressores M

é fornecida por:

e1[1]  po[1] op[1]
M — 901:[2] ©2(2) SDp:[Q] ' (3.6)
piln] @an] -+ @]

O produto (MTM) "M ¢ chamado de pseudoinversa. A estimacao fornecida na equagao (3.5)
é dita solucao em batelada pois utiliza de uma tnica vez todas as amostras do sinal analisado.
A grande desvantagem desta estimacao é o esforco computacional requerido para calcular a
pseudoinversa, principalmente quando a ordem da matriz M é elevada. Para aplicagoes em que

se deseja atualizar a estimativa a cada nova leitura de uma amostra, algoritmos em batelada, em
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geral, nao sao uma boa alternativa. Isso motivou a busca de um algoritmo que recursivamente

atualize a solu¢ao descrita em (3.5).

O primeiro passo do algoritmo de minimos quadrados recursivo é estimar no tempo inicial,
um conjunto de parametros para a func¢ao modelo . A estimagao inicial gera o chamado erro

a priori ou de predicao, descrito como:
En+1=yn+1-7"n+1]. (3.7)

O sobrescrito em y[n + 1] na equagao (3.7) indica que sua predigao é realizada utilizando o
vetor de parametros conhecido no instante anterior, ou seja, no instante discreto n. Assim, a

predicao para o sinal de dados y no tempo n + 1, é fornecida por:
Pln+1] =z, (3-8)

O erro a priori é utilizado para que o algoritmo de minimos quadrados melhore a estimativa
dos parametros procurados. Através de uma combinacao linear dos parametros estimados no

tempo discreto n e do erro a priori, projeta-se a estimativa dos parametros:
Qi1 = 0, + Kl + 1], (3.9)

em que o ganho K,, é fornecido (ver apéndice A) por:

| )
n=—— 3.10
PIPLp, +1 (3.10)
sendo P é uma matriz de dimensao p X p, chamada matriz de covariancia. Antes do inicio do

algoritmo, a matriz P deve ser estimada. Sua projecao para o tempo n + 1 ocorre de acordo

com a equagao (ver apéndice A):

P, =P, - FnPuin
o 1+ ¢IP,op,

(3.11)

As equagoes (3.7), (3.9), (3.10) e (3.11) devem ser utilizadas no lago principal do algoritmo
de minimos quadrados. O algoritmo ¢é iniciado com a estimativa do vetor de parametros o e da

matriz de covariancia P. Chamando o valor inicial do vetor estimado de &, a predicao para o
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primeiro valor de y é:

T~
$o 1

=)
=
[

= b [0 + Ko (y[1] - ¢l a0)]

Py

T | = 0%0 T~

= ¢y oo+ " (y|l] —ppx . 3.12
0 0 %“PO 0 1(y[] 0 0) ( )

Se P for uma matriz com valores elevados, entdo ¢ Pop, >> 1. Deste modo, a tltima

igualdade em (3.12) pode ser aproximada por:

~

~ —1 —1 ~
Ui~ @0+ e Powy (5 Pows)  wll) — @5 Powy (95 Pows) @0

y[1]. (3.13)

Q

Portanto, fixando-se valores elevados para os elementos de P, a primeira estimativa do vetor

de parametros a, praticamente nao afeta o valor estimado para y.

Em situacoes em que os parametros a serem estimados variem no decorrer do tempo, o
método dos minimos quadrados recursivo nao é adequado. Como pode ser observado na equacao
(3.4), o estimador de minimos quadrados pondera de forma idéntica os erros cometidos pelo
modelo em todos os tempos. Em outras palavras, em um conjunto de N pontos, a primeira
observacao possui o mesmo peso da milésima. Ao se estimar parametros variantes no decorrer
do tempo, é conveniente que as observagoes mais recentes exercam mais influéncia no célculo
do erro total, pois elas contém informacao mais atualizada. Para tanto, deve-se ponderar a

soma v dos erros quadraticos da seguinte maneira:

N
v(N) = AVl - yli))?, (3.14)
i=1
em que A é o chamado fator de esquecimento e deve pertencer ao intervalo: 0 < A < 1. Ele

modifica as expressoes de atualizacao para o ganho K e para a matriz de covariancia P da

seguinte maneira (AGUIRRE, 2000):

P.e,

. , 3.15
PrPup, + A (3.15)
P, =L (p,_ PrPuenPn (3.16)
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Assim, o estimador de minimos quadrados recursivo ponderado (MQRP) é resumido no
sequinte conjunto de equacoes:

Prp,
( Kn - ¢2Pnzn+/\
ln+1] =y[n+ 1] = §°[n + 1]

. (3.17)
Qi1 =y + Keln + 1]

_1 _ Pup,ol Py
Pn+1 - X <Pn I+l Pnep, |-

Deve-se notar que o algoritmo descrito em (3.17) é deterministico. Nao se faz nenhuma
consideracao estatistica sobre os ruidos que eventualmente o sinal de dados contenha, ou sobre
a matriz de covariancia P. Ao contrario desta abordagem, o algoritmo de Kalman, a ser apre-
sentado na proxima secao, possui em sua estrutura, a descricao estatitica dos ruidos associados

ao sinal de dados, e também fornece uma interpretacao estatistica da matriz de covariancia P.

3.2 FILTRO DE KALMAN

A filtragem de Kalman tem suas origens nos anos 40 com os trabalhos de Wiener e Kol-
mogorov. Estes pesquisadores investigaram o seguinte problema: Fornecida as caracteristicas
espectrais de uma combinacao aditiva de um sinal e seu ruido associado, qual é a operacao linear
(filtro) que melhor separa o sinal do ruido. O “melhor” filtro, no contexto daqueles trabalhos,
era aquele que minimizava a esperanca do erro quadratico entre o sinal na saida do filtro e o
sinal sem o ruido. As solucbes propostas por Wiener e Kolmogorov sao limitadas somente para
sinais estacionarios (sinais em que os parametros do modelo sdo constantes) e para o caso de

Wiener, somente modelos continuos sao considerados.

No inicio dos anos 60, R. E. Kalman propos uma solucao que generalizava a solugao proposta
de Wiener para sinais nao estacionarios e que era conveniente para a utilizagao de modelos
discretos (KALMAN, 1960). Kalmam optou por descrever o sinal y[n] através de um modelo que
explicita a variacao de seus parametros, ou alternativamente a variacao de seus estados. Dessa

forma, Kalman parte do seguinte modelo:
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Xpi1 = PuX, + Wy, (3.18)
y[n] = h,x, + n[n]. (3.19)

A equacao (3.18) é chamada equagao de estados e a equagao (3.19) é chamada equacao de
saida. O significado dos vetores e matrizes envolvidos nas duas equacoes acima sao destacados

a seguir:

X, — vetor de estados (px 1) que contém os parametros a serem determinados. E equivalente

ao vetor a da descricao do algoritmo de minimos quadrados na segao anterior.

®,, = matriz de transigao (p X p) relacionando x,, a X, 41 na auséncia de uma fungao de

entrada.

w, = vetor (p X 1) cujo os elementos sao nao correlacionados em um sentido temporal, ou
seja, permite-se que em um dado instante k, os elementos de wj sejam correlacionados entre
si. No entanto, os elementos de w; nao sao correlacionados com os elementos de w;, quando
1 # k.

h,, = vetor (1 X p) que fornece a conexao ideal entre a medi¢ao y[n] e o vetor de estados no

tempo ¢.

n[n] = ruido branco com matriz de covariancia conhecida. Representa o erro de observagao

do processo y[n].

A matriz de covariancia do vetor w é descrita como:

Elwyw{] :{ (?’“ ;;:’ (3.20)

em que Q é uma matriz de dimensao p X p. A variancia do erro de medigao n[n| é descrita por:

sl ={ ¢ 1) 5.21)

em que I é o operador esperanca. O algoritmo de Kalman é iniciado com uma estimacao a

priori x? para as variaveis de estado. A estimagao a priori define o erro a priori, descrito como:

£ =x, —x°. (3.22)

n n
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A matriz de covariancia associada ao erro no tempo n, é descrita como:
0 (e\T
P} =FE |:£2 (fz) } . (3.23)

A exemplo do algoritmo de minimos quadrados, a filtragem de Kalman procura melhorar sua
estimativa inicial, por meio de uma combinacao linear da estimativa a priori das variaveis de

estado e do erro de predigao da grandeza y, descrito como:
¢’[n] = y[n] = §°[n] = y[n] — h,x5. (3.24)
A equacao recursiva para a atualizacao das variaveis de estado é descrita por:
X = X0 + K,e'[n]. (3.25)

O problema agora é encontrar um ganho K,, que torne a atualizacdo descrita em (3.25) 6tima.
Para a filtragem de Kalman, a atualizacao é 6tima quando os elementos da diagonal principal
da matriz de covariancia P sdo minimizados. Como pode ser observado na equagao (3.23), tais
elementos representam a esperanca dos erros de predicao para as variaveis de estado contidas
no vetor x. Para encontrar o ganho K,,, deve-se inseri-lo na expressao de P. Assim, pode-se

reescrever a expressao da matriz P como:
P,=F [ﬁ'nég] =F [(Xn — Xp)(Xp — )?n)T] ) (3.26)

Em seguida, substituindo a equagao (3.19) em (3.25) e entao substituindo o resultado da ex-

pressao de x,, na equacao (3.26), resulta em:

P, = E{[(x, —X) — K, (h,x, + n[n] — h,X)] [¢]" }, (3.27)

n

em que [o] repete a expressao do colchete anterior. Desenvolvendo a expressao (3.27) e obser-

vando que (x; —X)) ¢ o erro a priori, nao correlacionado com o erro de medigio n[n], obtém-se:
P, = (I-K,h,) P’ (I-K,h,)" +K,r[nKZ, (3.28)

sendo I a matriz identidade e P? a matriz de covariancia do erro a priori. E importante notar

que a equagao (3.28) é uma expressao de atualizacdo da matriz de covariancia para qualquer
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valor de K,,, 6timo ou ndo. A equagao (3.28) pode ser expandida e reagrupada para se obter a

uma expressao quadratica em K,:

P =P’ - KhP’-P°h"K” +K (hP’h"+r) K", (3.29)

Linear em K

—
Quadratica em K
sendo que a notacao referente ao tempo indexado n foi suprimida para facilitar a leitura das

expressoes. A expressao, hP’h”+r pode ser fatorada na forma SS”, ou seja:
SS” £ hP°h’ +r, (3.30)
assim que a expressao para P pode ser reescrita como:
P = P°-KhP’-Ph' K" +KSS"K". (3.31)
Suponha agora, que a matriz P seja expressa por:
P=P'+(KS—A)(KS—A)"—-AAT (3.32)

em que A nao depende de K. Se a equacdo (3.32) for expandida e comparada termo a termo

com a equagao (3.31), verifica-se a seguinte igualdade:
KSAT+ASTK? = KhP’+P h’K"”. (3.33)

Se a matriz A for expressa por:

A =P°nT (ST), (3.34)
entao a igualdade na equagao (3.33) é satisfeita e as equagoes (3.31) e (3.32) sao equivalentes.

Nota-se que s6 a segunda parcela em (3.32) depende de K. A segunda parcela é o produto
de uma matriz com sua transposta. Portanto, isso assegura que todos os elementos da sua
diagonal principal sejam sempre nao negativos. Como ja mencionado, objetivo é encontrar uma
expressao para K que minimize os elementos da diagonal principal de P, pois estes elementos
representam a variancia do erro para as variaveis de estado (ou parametros procurados). Assim,

zerando-se a segunda parcela da equacao (3.32), através de:

KS = A, (3.35)



RASTREAMENTO DE HARMONICOS E INTER-HARMONICOS 39

garante-se que os valores da diagonal principal de P serao minimos. Substituindo-se a expressao

de A em (3.34) na equagao (3.35), obtém-se:

1

K =P°h" (SS") (3.36)

e substituindo-se a expressao de SST de (3.30) na equacdo (3.36), obtém-se o chamado ganho

de Kalman (com a notagao do tempo indexado n reinserida):
K,= P%h” (b, P°h? + r[n]) . (3.37)

Substituindo-se o ganho de Kalman, na equagao (3.28), obtém-se a expressao para a atualizagao
otima de P,,:

P,= (I- K h,)P. (3.38)

Com a expressao do ganho de Kalman, é possivel atualizar a estimativa para as variaveis de
estado na equacao (3.25). A projecao das variaveis para o tempo n+1 é realizada apenas com a
utilizacao da matriz de transicao ®,,. A parcela correspondente ao vetor w, nao é considerada,

pois sua média é nula. Assim:

R0, = Bo%,. (3.39)

Para a projecao da matriz de covariancia P, deve-se, primeiramente, formar a expressao

para o erro a priori:

A~

0 0
sn—i—l = Xp+17 Xy
= (®,x, +w,) —PX,

= P& +w, (3.40)

Considerando a premissa de que w,, e £, sao nao correlacionados, a expressio para P 41 pode

ser escrita como:

P?H—l = E[ 2+1( ?z—i—l)T} =F [((I'ngn + W) (q)ngn""wn)T

= ¢,P,®" +Q,. (3.41)
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Pelo exposto, o estimador de Kalman pode ser resumido no conjunto das seguintes equagoes:
( K,= P°h? (h,Poh” + 7))~
e’[n] = y[n] — 7°[n]
X, = X0 + K, e'[n]
(3.42)
P,=(I-K h,)P?

/\0 _ A~
Xpi1= PuX,

L P, =2,P,® +Q,

Antes da finalizacao desta se¢ao, uma observacao deve ser feita em relacao a equacao de

estados descrita em (3.18). Sua forma mais geral é expressa por:
Xpe1 = ®,x, + T'w, (3.43)

em que I' ¢ uma matriz p X p conhecida. Esta nova versao da equagao de estados pouco altera
a dedugao do algoritmo de Kalman. A tunica equagao a ser modificada no algoritmo (3.42) é a

ultima. Sua forma mais geral é expressa por:

P, =9,P,® +IQ,I" (3.44)

3.3 DIFERENCAS ENTRE OS ALGORITMOS DE KALMAN E O ALGORITMO DE
MINIMOS QUADRADOS RECURSIVO PONDERADO

Formalmente, o filtro de Kalman pertence a classe dos estimadores bayesianos lineares.
Seu critério de otimalidade é a minimizacao da esperanca do erro quadratico da estimativa
dos parametros procurados. A estimacao bayesiana pressupoe que sejam disponiveis modelos
estatisticos (matrizes de covariancia) tanto para o sinal y[n], que é considerado um processo
estocéastico, quanto para os parametros a serem estimados. Através da matriz de covariancia
inicial Py, é possivel incorporar ao estimador o conhecimento prévio que se possui em relacao
aos parametros. Outra caracteristica importante do estimador de Kalman é a descrigcao explicita

da variagao dos parametros através da equagao de estados. No algoritmo em si, isso se traduz
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na regulacao da matriz de covariancia P através da matriz Q, que modela estatisticamente a
maneira pela qual os parametros mudam a cada passo de tempo. E interessante notar que os
parametros sao considerados como estados do processo y. Isso pode ser um reflexo da teoria de
controle que na época de Kalman estava direcionada para estudos sobre a estimacao de estados,
enquanto que na época de Wiener a teoria de controle ainda era mais baseada em modelos do

tipo entrada-saida (GELB, 1974).

Formalmente, o algoritmo MQRP pertence a familia dos estimadores classicos onde os pa-
rametros procurados sao considerados deterministicos. Nao existem consideracoes estatisticas
sobre o sinal y. O critério de otimalidade da versao em batelada é perdido na versao recursiva
dos minimos quadrados porque nao existem consideragoes estatisticas sobre a determinagao
da matriz de covariancia inicial Py, que é selecionada de maneira arbitraria. Além disso, sua
evolucio é regulada pelo fator de esquecimento A que é também selecionado arbitrariamente. E
importante observar que sem a presenca do fator de esquecimento no estimador MQRP e sem
a presenca da matriz Q no filtro de Kalman, os elementos da diagonal principal da matriz de
covariancia P diminuem a cada iteracao e assim, a caracteristica de adaptabilidade é perdida
pelos dois estimadores. No entanto, em comparacao com a matriz Q, o fator de esquecimento
A nao regula a variacao da matriz P tao eficientemente. Isso pode ser melhor entendido ao
se observar que A exerce a mesma influéncia para todos os elementos da diagonal principal da
matriz P, que armazenam a informacao de como os parametros mudam a cada iteracao. Desse
modo, se houver uma situagao em que um parametro varia mais rapidamente do que outro, nao
se pode considera-la adequadamente com o fator de esquecimento A. Ja em relacao a matriz
Q, pode-se selecionar os elementos de sua diagonal principal, de tal modo que exercam diferen-

tes efeitos na evolucao dos elementos da diagonal principal da matriz P, e assim contemplar

adequadamente, situagoes em que alguns parametros variem mais rapidamente do que outros.

As diferencas fundamentais entre os algoritmos MQRP e de FK estao resumidas na Tabela

3.1.
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Tabela 3.1. Diferencas entre os estimadores MQRP e FK

| FK | MQRP
Classificacao Estimacao bayesiana linear Estimacao classica linear
Critério de otimalidade min (E(X — x)?) Nao possui
Descricao do sinal Modelo estocéstico linear | Modelo deterministico linear
Descricao dos parametros Equacao de estados Nao possui
Matriz P Regulagao pela matriz Q Regulacao por A

3.4 APLICACAO DE ALGORITMOS RECURSIVOS PARA O RASTREAMENTO DE
AMPLITUDES DE SENOIDES

O rastreamento de amplitudes de sendides de tensao ou corrente oriundas de sistemas elétri-
cos pode ser realizado pelos estimadores de Kalman e MQRP, desde que as freqiiéncias das

senodides sejam previamente conhecidas.

3.4.1 Filtro de Kalman

Para a aplicacao do filtro de Kalman na estimacao das amplitudes é conveniente escrever
cada componente senoidal através da soma de duas parcelas. Assim, por meio da identidade

trigonométrica descrita por:
Acos (wWATn + 0) = Acos(0) cos(wWATn) — Asin(f) sin (wAT) , (3.45)
é possivel definir os seguintes estados para o processo y[n|:

x1[n] = Ai[n]cos(6,) xo[n] = Aq[nl]sin(6;)

x3[n] = As[n]cos(6s) x4[n] = As[nlsin(6s)

Tapaln] = Aplnjcos(8y)  wypln] = Ay[n]sin(6,) (3.46)
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Note que as amplitudes e fases do i-ésimo componente podem ser recuperadas por meio das

relagoes:

_ 2 2
A; = Vo1 Ty,

0; = arctan(-22-).

X2i—1

(3.47)

Uma maneira simples e flexivel de modelar a dinamica das varidveis de estado é através de um
modelo de passeio aleatéria simples SRW (Simple Random Walk) (NORTON, 1988) fornecido
por:

(3.48)

Xit1 = Xj + W;

em que w é independente de x. O modelo SRW é apena um caso particular do modelo evolucao
de estados descrito pela equagao (3.43). Assim, a equagdo que descreve a variagao dos estados

do processo y é expressa matricialmente por:

x1[n + 1] 10 00 x1[n] wi[n]
Tao[n + 1] 0 1 0 0 xa[n) ws[n]
: P P + : (3.49)
Top—1[n + 1] 00 10 Top—1[n] Wap—1[n]
Top[n + 1] 100 0 1] Top[n] Wap[n]

O processo y, que representa o sinal de dados, depende linearmente dos estados através da

equacao: ) )
x1[n]
xo[n]
ylnl = [ luln] haln] hap-1[n]  hap[n] | : +v[n] (3.50)
Top—1[n]
2p[n]
sendo que,
hi[n] = cos (w; ATn) i=1,3,5---,2p—1ce
hiln] = —sin (w;ATn)  i=2,4,6,---,2p. (3.51)
3.4.2 MQRP

A aplicagao do algoritmo de minimos quadrados para o problema de estimacao de amplitudes

de sendides é mais simples pois nao se modela a dinadmica dos parametros procurados. O vetor
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dos regressores ¢ é igual ao transposto do vetor h e o sinal de dados depende linearmente dos

parametros «; através do modelo:

yln] = ajcos(wiATn) + azsin(w1 ATn) + azcos(waATn) + aysin(we ATn) + - - -

o 4 agpo1008(wWpATN) + agpsin(w,ATn). (3.52)

As amplitudes e fases de cada componente senoidal sao obtidas através das relacoes:
Ai =/ az; g+ as;

0; = arctan(;2%-).
.

(3.53)

3.4.3 Selecdo dos parametros de simulacio

Para aplicar o estimador de Kalman é necessario realizar a selegao da matriz de covariancia
inicial Py, a selecao da matriz Q, a selecao do escalar r, e a selecao do vetor inicial de estados
Xo. Teoricamente, a selecao da matriz Py obedece a motivacoes estatisticas e os elementos de
sua diagonal principal devem representar a esperanca do erro quadratico para o estado inicial do
processo. Se nada se conhece sobre os estados iniciais do processo é comum fixar os elementos
da diagonal principal de Py em valores elevados. A selecao dos estados iniciais obviamente
depende do processo considerado. A selecao da matriz Q é baseada no conhecimento sobre o
grau de variacao de cada estado do processo. Se é esperado que um dos estados varie mais do
que outros, entao o elemento da diagonal principal de Q correspondente a este estado deve ser
fixado em um valor maior do que os outros elementos da diagonal. Na selecao do escalar r,
geralmente, estima-se qual é a variancia do ruido de fundo no local de aquisicao do processo

analisado.

A aplicacao do estimador MQRP necessita que sejam selecionados a matriz de covariancia
inicial Py, o fator de esquecimento A e os parametros iniciais. Aqui, a selecao de Py nao possui
as motivagoes estatisticas do estimador de Kalman. Na pratica é usual fixar os elementos de sua
diagonal principal em valores elevados pois isso assegura, como ja mencionado, que a estimativa
para a primeira amostra do sinal y seja pouco afetada por uma estimativa inicial errénea dos

parametros. O fator de esquecimento A é geralmente fixado entre 0,95 e 0,99 (AGUIRRE, 2000).
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E fundamental observar que o estimador MQRP, na pratica, pode incorporar um conheci-
mento prévio sobre os parametros através da matriz de covariancia P. Porém, a informagao de
como os parametros variam no decorrer do tempo, s6 pode ser incorporada de maneira eficiente

pelo estimador de Kalman.

3.5 SIMULACOES

Nesta se¢ao os estimadores de Kalman (FK ) e de minimos quadrados recursivo ponder-
ado (MQRP) serdo comparados. A implementagio dos algoritmos foi realizada em ambiente
MATLAB. Os dois algoritmos serao testados em um sinal sintético composto por sete senoides.
Nas simulagoes, a amplitude da senoide de freqiiéncia 60 Hz varia no decorrer do tempo, en-

quanto os outros componentes possuem amplitudes constantes. O sinal ¢ descrito por:

7r m m
y[n] = Ai[n]cos (wATn + 1_8> + As[n| cos <3wATn + E> + Asln| cos (5wATn + 6> +

2
Ayln] cos (7wATn + ?ﬁ) + As[n] cos <11wATn - %) + Ag[n] cos <13wATn + g) +

Az[n] cos (19wATn + %) , (3.54)

sendo w = 2760 radianos/s e a freqiiéncia de amostragem 3840 Hz.

Na primeira simulacao realizada, os estimadores FK e MQRP sao utilizados para o ras-
treamento da amplitude da seno6ide de 60 Hz. Nao é adicionado ruido ao sinal. Tanto para o
algoritmo MRQP quanto para o FK, as estimativas iniciais das amplitudes sao fixadas em zero
e nao é acrescentado ruido ao sinal. Para o caso do estimador MRQP, a matriz de covariancia
P, ¢ selecionada para ser diagonal com todos os elementos da diagonal principal iguais a 1000
e o fator de esquecimento é fixado em 0,95. Para a filtragem de Kalman a matriz de covar-
iancia também é escolhida para ser diagonal, sendo seus elementos iguais 1000. A variancia
r é fixada em 0,25. A matriz QQ possui todos os elementos iguais a zero a excecao dos dois
primeiros elementos da diagonal principal que serao iguais a 0,05. A selecao destes parametros

é heuristica.

Na Figura 3.1(a), mostra-se o grafico da evolu¢ao da amplitude do componente de 60 Hz
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para os estimadores de FK e MQRP. Também é mostrada a evolucao que efetivamente ocorreu
para a amplitude. Na Figura 3.1(b), as mesmas informagoes sdo mostradas em uma escala
maior. Observa-se que a filtragem de Kalman possui um desempenho superior ao método dos

minimos quadrados ponderado para esta simulacao.

0.9
]
3 08r —— Valor estimado (FK) Bl
= —e— Valor estimado (MQRP) (a)
£ 07 —— Valor real B
<
0.6 b
0.5 I I I I I I I I
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Tempo (ms)
Estimativa da fundamental para o algoritmo MQRP e para o FK em detalhe
T T T T T T T T T T
0.86 —=— Valor estimado (FK) ]
0.85- —&— Valor estimado (MQRP) | 7
8084 — Valor real
2 083 (b)
g—' ©S-oeoco0ccccocc000
< 0.82 W
0.811 \
0.8r i
Il Il Il Il Il Il Il Il Il

Il
62 63 64 65 66 67 68 69 70 71
Tempo (ms)

Figura 3.1. Estimativa da evolucao das amplitudes para os estimadores FK e MQRP - 1° simulacao

Na segunda simulacao, realizaram-se as estimacoes da amplitude da fundamental e da
décima nona harmonica. Ao sinal é acrescentado um ruido com variancia 0,25. As estima-
tivas iniciais das amplitudes sao todas fixadas no valor zero. O fator de esquecimento A, para
este caso, é fixado em 0,99. A matriz Q possui todos os elementos iguais a zero, a exce¢ao dos

dois primeiros elementos da diagonal principal que sao iguais a (0,05)%, ou seja:

(0,05 0 0000 0]
0 (0,05 0 0 00 O
0 0 00000
Q= 0 0 00000
0 0 00000
0 0 00000
0 0 0000 0|

Na Figura 3.2(a) fica evidente que ao se ajustar o fator de esquecimento para 0,99 o desempenho
do estimador MQRP ¢é equivalente ao FK. No entanto, o rastreamento para a amplitude da

décima nona harmonica, realizado pelo MQRP, continua inferior ao rastreamento do algoritmo
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FK, como se mostra na Figura 3.2(b). Isto se explica pela maior flexibilidade de ajuste dos
parametros de simulagao que a filtragem de Kalman oferece. Como ja mencionado, a matriz Q
desempenha um papel andlogo ao fator de esquecimento do algoritmo MQRP. Observando-se
a equagao (3.19), percebe-se que a evolucao das variaveis de estado dependem da matriz de
transicao ®, e do vetor w,. No modelamento SRW, escolhido para representar a dinamica dos
estados, a matriz ®,, é igual a matriz identidade e portanto nao afeta a evolucao dos estados.
Assim, a evolucao da estimacao das amplitudes esta relacionada somente ao vetor wy. O vetor
Wy, por sua vez, é descrito estatisticamente pela matriz de covariancia Q. Se por exemplo, o

modelo considerado possuir duas variaveis de estado, a matriz Q é descrita por:

E(wiln]) B (win]ws[n])

V= Bwglnfunfn))  E@in) (3.55)

e observa-se que os elementos da diagonal principal da matriz Q sao diretamente relacionados
as amplitudes das variagoes dos elementos do vetor w. Portanto, fixar o primeiro elemento
da diagonal principal da matriz Q em um valor maior que os outros elementos da diagonal,
significa assumir que o primeiro elemento do vetor das variaveis de estado pode variar mais que
os outros. Na Figura 3.3, mostra-se a evolu¢ao do elemento P(1,1) para os estimadores MQRP
e FK. Observa-se que o comportamento do elemento P(1, 1) é oscilante para o estimador MQRP
enquanto que para o estimador FK, a evolu¢ao do elemento P(1,1) se estabiliza em um valor
inferior. Na Figura 3.4, mostra-se a evolu¢ao do elemento P(14, 14) para os estimadores MQRP
e FK. Novamente se percebe que o comportamento de P(14,14) é oscilante para o caso em que
o estimador utilizado é o MQRP. Essas oscilagoes acarretam em um desempenho inferior do

estimador MQRP em relagao ao FK.
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Figura 3.2. Estimativa da evolucao das amplitudes para os estimadores MQRP e FK - 2° simulagao.
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Figura 3.3. Evolucao de P(1,1) para os estimadores MQRP e FK.
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Figura 3.4. Evolucao de P(14,14) para os estimadores MQRP e FK.

A terceira simulagao desta secao demonstra o efeito de se supor erroneamente os regressores
do modelo do sinal nas estimagoes realizadas pelo MQRP e pelo FK. No resultado apresentado
na Figura 3.5, o vetor de regressores ¢ e o vetor h sao construidos assumindo, erroneamente,
uma freqiiéncia fundamental de 61 Hz. Observa-se que tanto a estimagao da amplitude da
sendide fundamental, mostrada na Figura 3.5(a), como a estimagdo da amplitude da décima
nona harménica, mostrada na Figura 3.5(b), sdo afetadas. Porém, o erro na estimativa da
ultima é maior.

Também se comparou o esfor¢co computacional dos algoritmos FK e MQRP. A descrigao do
problema por varidveis de estado na filtragem de Kalman proporciona economia de multipli-
cagoes realizadas no laco principal dos programas implementados. Isso ocorre porque a matriz
¢ da equagao (3.49) é a matriz identidade na aplicagao escolhida. Além disso, a projecao da
matriz de covariancia P s6 possui duas multiplicagoes matriciais e a soma da matriz invariante
Q. Existem (8p? + p) multiplicagoes realizadas no lago principal de Kalman contra (9p* + 3p)

do lagco do MQRP, em que p é o nimero de parametros a serem determinados.

Considerando o estudo realizado neste capitulo, decidiu-se adotar o filtro de Kalman como

o estimador de amplitudes para a metodologia de anélise de harmonicos e inter-harmonicos
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Figura 3.5. Estimacao das amplitudes com regressores estimados equivocadamente.

proposta no trabalho de Tese. Reitera-se que a aplicacao do filtro de Kalman pressupoem que

as freqiiéncias dos componentes senoidais do sinal analisado sejam previamente conhecidas.

No proximo capitulo o problema da estimagao de freqiiéncias seré apresentado.



CAPITULO 4

NOVO ESTIMADOR DE FREQUENCIAS

Um novo método de estimacao de freqiiéncias denominado método de Prony Modificado é
proposto neste capitulo. O novo método é inspirado no conhecido método de Prony. No
entanto, diferentemente de Prony, o novo método fornece diretamente, através de um método
de Newton, a estimativa das freqiiéncias, pois nao é necessario a solucao de um sistema linear
e nem a solucao de uma equacao polinomial. A compreensao do novo método depende da

fundamentagao teorica do método de Prony que seré apresentada na proxima secao.

4.1 METODO DE PRONY

O método de Prony é uma técnica de estimacao paramétrica que é capaz de ajustar senotides
exponencialmente amortecidas a um conjunto de amostras de um sinal de dados. O método de

Prony parte do seguinte modelo para o sinal de dados y[n]:

p
ginl = ezt (4.1)
k=1
em que hy e z, sao definidos como:
2, = ellenti2mfi)AT], (4.3)

Na equagao (4.2), 6 representa a fase inicial da senoide de freqiiéncia f e Ay sua amplitude e
na equagao (4.3), ay representa o amortecimento da senoide de freqiiéncia fi, e AT é o periodo
de amostragem do sinal analisado. O acento circunflexo de y em (4.1) indica que a variavel
é uma estimativa do sinal amostrado y[n|. A variavel p representa a ordem do modelo e as

variaveis z; sao chamadas de polos ou modos do modelo.

ol
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4.1.1 Método de Prony Basico

O método de Prony foi desenvolvido em 1795 pelo francés Gaspard Riche de Prony para
ajustar p exponenciais a um conjunto de 2p amostras do sinal analisado (KAY; MARPLE, 1981).
Para cada exponencial amortecida, dois parametros devem ser determinados: a amplitude
complexa h; e o polo z;. Deste modo, substituindo-se as 2p amostras y[n] no modelo (4.1), a

seguinte equagao matricial ¢ obtida:

O B ha y[1]
Z% Z% Z; ha B y[2] (4.4)
Aty g | [y y[2p]
que pode ser escrita compactamente como:
Zh =y (4.5)

A contribuicao efetiva de Prony foi descobrir um método eficiente para a determinacao dos polos

z;. Para tanto, define-se um polinoémio ¢(z) cujo as raizes sdo os parametros zy, 2a,--- , 2!
p
¢(z) = [ [ ao(z — =) (4.6)
k=1
O polinémio definido na equagao (4.6), na sua forma expandida é reescrito como:
p
o(z) = Z Ay 2P~ (4.7)
m=0
E comum se impor que ag seja unitario. Definindo-se um vetor a (1 x 2p) como:
a=la,a,1 ---a; 100 ---0]. (4.8)
Multiplicando-se a equagao (4.5) nos dois lados por a, obtém-se:
aZh =ay =0, (4.9)

pois, o produto entre o vetor a e a matriz Z resulta em um vetor linha nulo. Observe, por

exemplo, que o produto entre a e a primeira coluna de Z resulta em:

ap+ap 121+ +az? =0, (4.10)
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pois a; sao os coeficientes do polindémio cujo as raizes sao os valores z;. Sucessivos vetores linha
podem ser formados, deslocando-se os elementos de a para a direita e movendo seu tltimo

. . . ~ 7 . ! ’ .
elemento para a primeira posi¢ao. Por exemplo, o préoximo vetor a construido seria:

/

a =[0ayapq ---a;100--- 0. (4.11)

Assim, multiplicando cada um destes vetores nos dois lados da equagao (4.5), o seguinte sistema

de equagoes é formado:

apy[1] + ap1y[2] + -+ awylp] +ylp+ 1] =0

apy2] + ap1yB]+ -+ aylp+ 1 +yp+2/=0

(4.12)
apy[n — 2p] + ap_ryln = 2p + 1] + - + ary[2p — 1] + y[2p] = 0.
As equagoes do sistema (4.12) podem ser rearranjadas e colocadas na forma matricial:
ylel  ylp =1 - ] | | @ ylp +1]
+1 a2 a +2
A B ‘ v L R (4.13)
y2p—1] yl2p—2] -+ ] | | @ y[2p]

A matriz no lado esquerdo da equagao acima é chamada matriz de dados. A solucao do sistema
(4.13) permite que se construa o polinomio descrito em (4.7). As raizes deste polindomio sao
utilizadas na estimacao dos coeficientes de amortecimento «; e das freqiiéncias f; do sinal, pelas
equacoes:

a; = In|z)| /AT (4.14)

NED)
27 AT

tan_l |:S(Z1)i|

fi= (4.15)

Conhecendo-se os poélos z;, pode-se calcular os valores de h; através do sistema de equacoes
descrito em (4.4). E finalmente, a partir dos valores de h; é possivel determinar os valores das

amplitudes A; e das fases iniciais 6;:

A; = |hl (4.16)

(4.17)
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4.1.2 Método de Prony por Minimos Quadrados

Na secao anterior, considerou-se que eram disponiveis 2p amostras do sinal analisado, em
outras palavras, considerou-se que a ordem adequada para modelar o sinal, era conhecida
previamente. No entanto, em geral, o nimero de amostras é muito maior do que a ordem p
do modelo. Assim, a dedugao do método de Prony é levemente modificada. Primeiramente, a

equagao matricial (4.4), agora é definida para N valores do sinal y[n], em que N >> 2p, ou

seja:
2(1) ZS 22 hy y[1]
z11 25 Z; hs B y[2] (4.18)
AR B I B

O vetor a, primeiramente definido em (4.8), possui a mesma estrutura, porém sua dimensao é
(1 x N), ou seja, s6 é acrescentada uma quantidade maior de zeros apds o coeficiente a;. O
procedimento para se obter a equac¢do matricial correspondente a (4.13) é exatamente o mesmo

da secao anterior, o que resulta em:

ylpl  ylp—1 - y[l] a ylp + 1]
y@fﬂ y@ - y@ c? _ y@fﬂ | (4.19)
y[N =1 y[N-=2] .-+ y[N —p] ap y[N]

E importante notar que o sistema descrito em (4.19) é sobredeterminado pois possui N — p
equacoes com N —p >> p. A estimacao dos coeficientes a;, portanto, é realizada por um
algoritmo de minimos quadrados. A estimacao dos coeficientes permite que se construa o
polinémio descrito na equacao (4.7) e os zeros deste polinomio sdo os polos ou modos do sinal
analisado. Os amortecimentos e as freqiiéncias contidas no sinal sao calculados de acordo com
as equagoes (4.14) e (4.15), respectivamente. As amplitudes complexas h;, associadas a cada
polo do modelo, sao estimadas por meio de um algoritmo de minimos quadrados aplicado ao

sistema sobredeterminado:

2} 2 2 hy y[1]
211 Z% Z; ho B y[2] (4.20)
z{vfl zévfl Zév_l h, y[N]

As amplitudes e fases sao calculadas pelas equagoes (4.16) e (4.17), respectivamente.
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O método de Prony por minimos quadrados é uma solucao sub-6tima para o problema de
ajuste de modelos nao exponenciais (MARPLE, 1987). A solu¢do é sub-6tima porque nao se esta

minimizando o erro quadratico v definido por:

N N
v=3 ] = 3 (vln] - i) (1:21)
n=1 n=1
e sim, 0 erro vy, definido por:
N
v = Y (")), (4.22)
n=p+1

em que €°[n] & o erro de predicao linear, definido por:
e’[n] = y[n] — §°[n, (4.23)
sendo 7°[n] a predigdo linear do modelo autoregressivo fornecido por:
Pl =aylh -1 +ayh—2]+ - +ayh-p], p+l1<n<AN. (4.24)

Deve-se observar que minimizar o erro descrito na equacao (4.22) é equivalente a solucionar o

sistema sobredeterminado descrito em (4.19).

4.1.3 Meétodo de Prony para sendides ndo amortecidas

O método de Prony, apresentado nas duas tltimas secoes, pode ser facilmente adaptado
para estimagcao dos parametros de sendides nao amortecidas. A primeira consideracao que deve
ser realizada é sobre a ordem do modelo. Se a principio, o sinal a ser analisado é composto
s6 de sendides, a ordem do modelo da equagao (4.1) deve ser par, pois um sinal senoidal é
representado pela soma de duas exponenciais complexas conjugadas. Entao a ordem do sistema
é usualmente indicada por 2p (MARPLE, 1987; HILDEBRAND, 1956). Assim, o modelo do sinal

pode ser descrito por:
p p
ginl = hezp Y by (5717, (4.25)
k=1 k=1
em que hy e z; sao dados por:



NOVO ESTIMADOR DE FREQUENCIAS 56

2, = exp|(j2m fr) AT, (4.27)

e o sobrescrito (*) denota complexo conjugado. Matricialmente a equagao (4.25) é descrita por:

C by T
0 0 0 0 0 0 ho - q
zll z% zI{ 211 z21 e Zp1 _ y[1]
23 25 2 2] 25 z, h y[2]
. . . | :
| | pe| = , (4.28)
1 1 N 1 N : ha .
| 2N N erJ)\/—1 R +1 Zp—N—i—l | : | y[N]
L fy, ]
que pode ser escrita compactamente como:
Zh =y (4.29)

Deve-se também considerar a estrutura do polinémio definido, primeiramente, na equagao
(4.6). Para o caso de sinais senoidais, as raizes do polinémio devem ocorrer em complexos
conjugados e devem ser unitarias. Isto implica que se z; é raiz, entao 1/z; também o é. Por
sua vez, isto implica que os coeficientes devem ser simétricos em relacao a a,. Desta maneira,

define-se um novo polinomio, descrito por:
Pt 2 a2 apf a2t az+ 1 =0, (4.30)
€ um novo vetor a:
a=[lajas -+ ap1apa,-1 ---a 100 --- 0. (4.31)
Obviamente, a equagao:
aZy =ay =0, (4.32)

é verdadeira. Com o mesmo procedimento realizado nas tultimas duas secoes, sucessivos vetores
a sao construidos, deslocando seus elementos para a direita e movendo seu tltimo elemento para
a primeira posi¢ao. Multiplicando cada um destes vetores pelos dois lados de (4.32), obtém-se

o seguinte sistema de equagoes:
y[n] + ary[n + 1]+ ayln + 2] + - - + apy[n +p| + apyin +p+ 1] + - -

tayn+2p =2+ ayln+2p — 1+ y(n+2p) =0

n=12,---,N—2p (4.33)
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e através do sistema descrito em (4.33) é possivel estimar os coeficientes do polindomio.

Como o sistema descrito em (4.33) é sobredeterminado, um algoritmo de minimos quadra-
dos deve ser utilizado para se estimar uma solucao que fornece os valores dos coeficientes do
polinémio. Com os valores dos coeficientes, constroi-se o polinémio cujo as raizes sao os polos
ou modos do modelo. As freqiiéncias associadas a estes polos sao calculadas de acordo com a
equagao (4.15). Para se calcular as amplitudes e fases associadas a cada componente senoidal

é necessario a utilizacao de outro algoritmo de minimos quadrados.

Resumidamente, o método de Prony é composto pelas seguintes etapas:

1. Suponha um valor adequado para a ordem 2p do modelo do sinal a ser analisado, e
calcule os coeficientes do polinomio de grau 2p. Esta etapa consiste em resolver o sistema

sobredeterminado descrito em (4.33).

2. Calcule as raizes do polinomio e calcule através dos valores das raizes, as freqiiéncias

contidas no sinal

3. Calcule as amplitudes e fases iniciais associadas a cada freqiiéncia através de outro algo-

ritmo de minimos quadrados.

A solucao do sistema sobredeterminado através do método de minimos quadrados é critica,
pois qualquer ruido aditivo presente no sinal de dados é ajustado por exponenciais. Isso ocorre
porque no modelo descrito na equagao (4.1) ndo existe separacdo entre o sinal e um eventual
processo ruidoso. Um modelo de exponenciais incorporando um ruido aditivo branco possui a

seguinte forma:
p
glnl = hezp "t +nlnl, (4.34)
k=1
em que n[n] representa o ruido branco. Se y[n| — n[n| for utilizado no lugar de y[n| na analise

realizada na se¢ao 4.1.2, entao a equacao matricial (4.19) deve ser reescrita como:

y[n] = Z amy[n —m] + Z amnn —m|, (4.35)

coml<m<pep+1<n<N. A equagao (4.35) é um processo ARMA (AutoRegressive

Moving Average). A segunda parcela da equagao (4.35) nao é mais um ruido branco. A solugao
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por minimos quadrados do sistema descrito pela equagao (4.19) é adequada para um processo
AR adicionado de um ruido branco. Se o ruido nao for branco a solu¢ao de minimos quadrados

é polarizada (AGUIRRE, 2000) e a estimagao dos coeficientes seré incorreta.

Nas proximas secoes serda apresentada a formulacao de um novo estimador de freqiiéncias
que fornece diretamente as freqiiéncias por um método de Newton. O novo estimador foi
desenvolvido neste trabalho de Tese e, por evitar o algoritmo de minimos quadrados, é menos

sensivel aos ruidos.

4.2 PROPRIEDADES DE FILTRAGEM DO METODO DE PRONY

Uma analise mais cuidadosa do método de Prony fornece subsidios para o desenvolvimento
do método de Prony Modificado. Para tanto, considere, inicialmente, que o método de Prony é
aplicado em um sinal composto por uma tnica sendide. Desse modo, igualando-se suas amostras

a um modelo de ordem 2p = 2, obtém-se:

yln] = hi2] 7t + bl = Agcos[(n — 1) wi AT) + Agsin[(n — 1) w AT, (4.36)
emquen=1,---,N;e o polo z; é expresso por:
21 = I8 = cos(w AT) + jsin(w, AT). (4.37)

Os polos 21 e z; * sao as raizes do polinomio:
2 4+bz+1=0, (4.38)

sendo b; = cos(w1 AT). Para o caso de um modelo de ordem 2, o sistema de equagoes descrito

por (4.33) é reduzido somente para uma equagao:
y[n — 1] + byy[n] + y[n + 1] = 0, n=2---,N—1 (4.39)

Assim, pode-se interpretar a equacdo (4.39) como a aplicagao de um filtro digital f; ao sinal,

que pode ser representado pelo vetor:

fi =[106 17, (4.40)
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Agora, considere que o método de Prony é aplicado a um sinal com duas freqiiéncias:
y[n] = hi2lt + A2+ Ryt 4 R (4.41)
Faca by = cos(wAT) e se o sinal y[n] for processado de acordo com a seguinte equagao:
yo[n] = yln — 1]+ by[n] +yn+1 n=23,--- N—1, (4.42)

entdao, substituindo b; e y[n] na equagao (4.42) e definindo by = cos(wsAT'), obtém-se (ver

apéndice B):

y2[n]

———— =Apcos|[(n —1)wAT] + Agpsin[(n — 1) wAT], n=21,---
(by = bs)

N — 1. (4.43)

O processamento digital descrito na equagao (4.42) filtra o componente de freqiiéncia wy do
sinal original. O sinal resultante da filtragem possui somente o componente de freqiiéncia ws.
Porém, a sua amplitude é modificada por um fator (b; — by). Similarmente, se a filtragem fosse

realizada utilizando bs:

Yo[n] =yn — 1] +byn] +yln+1], n=23--- N-1, (4.44)

obter-se-ia:
% = Agcos[(n—1)w AT+ Agsin[(n — 1) wAT], n=21,--- , N—1. (4.45)

2 — b1

Desta maneira, se um sinal contivesse p modos, a sucessiva aplicacao de p— 1 filtros digitais
da forma:

fi = []‘ b'L ]‘]T7 bZ = CoS$ (w’LAT) ) Z = 17 27 o ,PD— 1, (446)

isolaria um componente do sinal. Este componente seria modificado pela produto de p — 1

fatores e poderia ser descrito por (ver apéndice B):

p—1
Yp = H (by — by) [Acpcos (wp,AT) 4+ Agpcos (wpAT)] . (4.47)
k=1

Se mais uma filtragem fosse realizada com o filtro [1 b, 1], o sinal resultante seria nulo. Baseado,
nesta afirmativa, o presente trabalho propoe uma nova técnica de estimacgao de freqiiéncias. A

idéia é determinar os parametros b; associados aos filtros f; que aplicados sucessivamente ao
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sinal analisado y[n] geram um sinal residuo nulo se a ordem for selecionada corretamente e
se nao houver ruido no sinal. A técnica é baseada no método de Newton e serd descrita na

proxima se¢ao.

4.3 METODO DE PRONY MODIFICADO

Para o desenvolvimento do método de Prony Modificado, deve-se assumir, aqui, que o sinal
y[n] é constituido por p componentes senoidais. O sinal é processado de acordo com o seguinte

conjunto de equacoes:

yiln] = yn], n=1,2---,N,
yo[n] = w[n — 1] +bu[n] + w0 + 1], n=2--,(N-1),
yaln] = yo[n — 1] + baya[n] + y2[n + 1], n=3,--,(N-2),
Ypr1[n] = yp[n — 1] + byyy[n] + ypln + 1], n=p+1,--- (N —p+1),(4.48)

O vetor y, . representa um sinal residual. Se realmente o sinal y[n] contiver até p componentes
senoidais sem a presenca de ruidos, y,+1[n] é um vetor nulo para um conjunto de coeficientes
b; selecionados adequadamente. Se estas premissas nao ocorrerem, o vetor de residuos nao sera
nulo, mas serd minimo. Assim, o processo de filtragem descrito em (4.48), pode ser expresso

compactamente por:
yi=Y, Y2=Buiyi,-,¥p1 = Byyp, (4.49)

em que cada By é uma matriz triangular retangular (N —2k) X (N —2k+2), cujas trés diagonais

sao fornecidas por:

Bli,i] =1
Bili,i + 1] = by i=1,2,--- (N —2k). (4.50)
Bili,i +2] =1
O objetivo é encontrar by, by, - -, b, tal que y,;1 seja um vetor nulo. Para tanto, considere que

€; ¢ 0 j-ésimo elemento do vetor de residuos y,1, isto é:

&=yl dp, (4.51)
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em que,
Lii[k] =1 parak=j
: k=1,2,--- N —2p+1. 4.52
L[k =0 parak # P (4:52)
Os parametros by, by,- -+, b, devem ser encontrados de tal maneira que ¢; sejam nulos e que as
equacgoes de restrigoes:
Biyi —y2=0, By, —y3=0,--- ,Bpyp — Yp+1 = 0, (4.53)

sejam obedecidas. As equacoes de restricoes podem ser incorporadas a funcao objetivo e;,

construindo-se uma nova fun¢ao objetivo (lagrangiano) ¢;:
g =6+ M (Biyi —y2) + -+ )\Z(prp = Yp+1), (4.54)

em que J\; sao os multiplicadores de Lagrange. Para utilizar o método de Newton, é necessario
encontrar a matriz Jacobiana J referente a nova fungao objetivo ;. Entao, pode-se reescrever

a equagao (4.54), como:

€ = Yplpr1 + AT (Bryr —y2) + - + AL (Bpy, — ¥ps1)- (4.55)

Os diferenciais das parcelas do tipo A Byy;, sao descritos por:

A Biy; = 0yi BI N +yl 6Bl i=1,2,---,p (4.56)
em que,
oBT
dBT = —L6b; 4.
T= (457)

o diferencial de ¢; é fornecido por:

de; = 5y§+11p+1 + (5Y1TB{)\1 +---+ 6Yp BT)‘ 53’2 AL — - 5y§+1>\1’ +

8BT 7 OBY 8BT

e e’

Os multiplicadores de Lagrange podem ser escolhidos convenientemente, de modo que a ex-

pressao do diferencial descrito em (4.58) seja simplificada. Desse modo, fazendo-se:

Ap = lpa
Mo =By (4.59)

)\1 = B5A27
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o diferencial de; pode ser descrito como:

dby
S 7B 7OBY 7B 0bs
&= [ GTREN) 6 ) - 0E M| || (1.60)
b,
A equagao (4.60) pode ser compactamente escrita como:
56j = Vj(Sb, (461)

em que v; é a j-ésima linha da matriz Jacobiana J. A matriz J é formada calculando-se v;
para j = 1,2,--- /| N. O método para se encontrar os parametros b; é resumidamente, descrito

nos seguintes passos:

1. Escolha um vetor inicial b’ calcule y,;1 e a matriz jacobiana J.

2. Corrija o vetor b?, utilizando:

b'=b’— Iy, (4.62)

3. Repita (1) e (2), até a norma quadratica de y,1 ficar abaixo de uma determinada tole-

rancia.

Para auxiliar a convergéncia no método de Newton, um escalar p foi inserido na equacao
(4.62). Ele ¢ determinado a cada iteracao através do método da secao dourada (PRESS, 1992).
Com o auxilio da Figura 4.1 é possivel ilustrar o que ocorreria se nao houvesse a presenca do u
na equagao (4.62). Considere que o vetor b é um escalar e que na i-ésima itera¢ao o valor de b
seja b;, correspondendo a um valor da funcio objetivo £ de €'. Se o valor de yu fosse unitario, a
aplicacao da equagao (4.62) levaria a encontrar o valor bn, que de acordo com a Figura 4.1, nao
¢ o 6timo. Porém, a determinacao do valor 6timo para u, garante que o método de Newton,

convirja para um valor de b que minimiza a funcao objetivo €.

E importante notar que a partir do vetor de parametros b, obtidos pelo método proposto,

as freqiiéncias contidas no sinal sao diretamente calculadas, ja que:

b = cos(wpAT), (4.63)
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y e(bn)

bi bi+1 bn b
1=0)  (U=hyn)  (M=D)

Figura 4.1. Aceleracao da convergéncia do método de Newton

portanto, nao existe mais a necessidade de se calcular as raizes de um polinémio, diferentemente
do método de Prony. Outra vantagem do algoritmo proposto é a facilidade proporcionada na
determinacao dos componentes do sinal analisado desde que se possua o conjunto dos parame-
tros {by,be, - ,b,}. Para este proposito, o sinal amostrado deve ser filtrado de acordo com
as equacoes descritas em (4.48). Assim, como o sinal y,, resultante do processo de filtragem é
multiplicado por (p — 1) fatores da forma (b, — by), de acordo com a equagao (4.47), deve-se
compensar as multiplicagoes. Desse modo o componente do sinal, referente a freqiiéncia w,,

deve ser obtido por:

1
Yep = 1 yp(k)~ (4.64)
Hi:l(bk - bp)
Assim, construindo-se um novo conjunto dos parametros {b,, by, bs,--- ,b_1} e repetindo-se o

processo de filtragem descrito acima, o componente referente a b,_; é obtido. Todos os outros
componentes sao obtidos desta maneira. O ntmero de calculos necessarios para se obter todos
os componentes de Prony é da ordem de Np. No método de Prony classico, para se obter
os componentes do sinal amostrado, é necessario utilizar um algoritmo de minimos quadrados

para se encontrar as amplitudes e fases iniciais dos componentes. De maneira eficiente, isso se
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resolveria com um ntimero de célculos da ordem de N® (PRESS, 1992).

4.4 APERFEICOAMENTOS PARA O METODO DE PRONY MODIFICADO

Nesta secao serao investigados trés procedimentos auxiliares que objetivam melhorar a es-
timagao das freqiiéncias do método de Prony Modificado. Os procedimentos podem ser incor-

porados ao método e sao motivados pelos seguintes fatos:

e A estimacao das freqiiéncias depende do nivel de ruido no sinal de dados.

e A estimacao das freqiiéncias depende da ordem do modelo selecionada na representacao

do sinal de dados.

O primeiro procedimento investigado neste capitulo estd baseado na filtragem do sinal de
dados por meio de um filtro FIR (Finite Impulse Response). A idéia é aumentar a energia dos

componentes senoidais do sinal em relagao a energia do ruido.

4.4.1 Filtragem iterativa do sinal de dados

Um desenvolvimento alternativo para o método de Prony sugere a aplicacao de um filtro ao
sinal de dados, como um meio para tornar mais robusto o método de Pron Modificado (KAY,

1984), (). O desenvolvimento é apresentado a seguir.

Considere novamente, o sinal discreto y[n], descrito por:
p
yln => hpzp™', n=1,2--- N, (4.65)
k=1
sendo hy descrito pela equagao (4.2) e z descrito por:
2, = 32T IRAT (4.66)

A transformada Z de y[n] é fornecida por:

N p

Y(z) = Z Z hpzpte " (4.67)

n=1 k=1
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e invertendo-se a posicao dos somatorios, obtém-se:

Y(z) = Z Z hpzp 2 (4.68)

k=1 n=1

Observando-se que o segundo somatorio engloba uma progressao geométrica, obtém-se:

2Th— 2z
Y(z)= h 4.69
k=1
A equagao (4.69) pode ser reescrita como:
hy (Zfl - z{vz*(NH)) ho (2_1 - zévz*(N“)) h, (zfl - zilz*(N“))
Y(z)= e 4.70
(2) 1— 21271 * 1— 29271 Tt 1— 2,271  (470)

e desse modo:

N [ (=t = e ) TT, (1= 7)) .
z) = Z:1 (1 _ Zszl) . .

De maneira compacta Y (z) pode ser expresso por:

Y(z) = . (4.72)

Comparando as equagbes (4.71) e (4.72), observa-se que A(z) é um polinémio de grau p com

raizes e/27 | iz ... ei?™fs (C(z) é um polinémio de grau N +p— 1 e pode ser expresso por:
p p
C(z) = Z 2 F + Z Cranz” VTR (4.73)
k=1 k=1

e assim a inversa de C(z) pode ser descrita por um vetor c:

c=lcica - Cpeny1cr - cN+p]T. (4.74)
em que:
Cpt1 = Cpya =+ =Cn = U. (475)
Da equacao (4.72), tem-se:
Y(2)A(z) = C(2). (4.76)

Aplicando-se a transformada Z inversa nos dois lados da equagio (4.76) e utilizando a pro-

priedade da convolugao de seqiiéncias (OPPENHEIM; SCHAFER, 1989), obtém-se:

y[n] xa = c. (4.77)
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Considerando os ¢, nulos, pode-se reescrever a equagao (4.77) como:
p
> yn—klay=0, n=pp+1,--- N (4.78)
k=0

A equagdo (4.78) é praticamente equivalente ao sistema descrito na equacao (4.19). Porém,
aqui nao esta explicito o valor unitario de ag. Para se estimar as freqiiéncias basta solucionar

a equagao (4.78) para os valores a e solucionar a equacao polinomial A(z) = 0.

A idéia da filtragem é aumentar a energia do sinal em regides no dominio da freqiiéncia
onde seus componentes principais estejam presentes. Para se construir um filtro que exerce tal
efeito no sinal de dados, deve-se observar que no método de Prony cléssico, os coeficientes ay
tendem a anular o sinal de dados y[n], através da convolucao descrita em (4.77). Em outras
palavras, A(z) tende a possuir nulos perto de regides onde existe concentragao de energia do
sinal, ou seja em regioes onde estao localizados os componentes principais do sinal analisado.
Dessa maneira, 1/A(z) tende a possuir picos nessas regioes. Assim, pode-se selecionar um filtro
W (z), tal que:

A(z)W(z) =1+ E(z2), (4.79)

em que, F(z) ¢ a transformada Z de uma seqiiéncia e[n]. No dominio do tempo, a equacao
(4.79), pode ser escrita como:

axw = d[n| + e[n]. (4.80)

Considerando que w é um vetor de tamanho ¢ e a outro vetor de tamanho p + 1, entao o vetor
que armazena o resultado da convolugao mostrada na tltima equagao possui tamanho p + q.

Portanto, a construgao de w deve garantir a minimizagao da funcao v[n|, descrita por:
vn] =Y €’[n], (4.81)
por sua vez, minimizar a fun¢ao v[n] é equivalente a resolver o sistema gerado por:
axw = d[n]. (4.82)

A convolugao acima, origina um sistema linear com restri¢coes. Se, por exemplo, o vetor a tiver
tamanho 5, ou seja:

a=[a ay az ay a5]T7 (4.83)
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resulta no sistema abaixo:

~—

e w tiver tamanho 3, a equagao (4.82

a 0 0 0 O O O Wy ly
ay Qo 0 0 0 0 0 w1 lQ
o a1 Qo 0 0 0 0 Wao 13
as g a1 Qo 0 0 0 W3 = l4 s (484)
ay, az a2 ap Qo 0 0 Wy l5
0 ay, az a2 ap Qo 0 Ws l6
_0 0 a, az as Qi CLQ__QUG_ _17_
comly =1ely,=1[3="---=1[; =0. Este sistema pode ser compactamente reescrito como:
Mw = 4. (4.85)
Assim, deve-se determinar wg, wy, -+, wr talque [y =1lely =13 =---=1; =0, isto é, deve-se
minimizar a funcao objetivo S, descrita por:
S=(l =1+ (lo)* + -+ (I)?, (4.86)
e com as seguintes restrigoes:
w3:w4:---:w5:(}. (487)
As variaveis [; sao relacionéveis com o vetor w, através da seguinte equacao:

em que, M; é o vetor linha representando a i-ésima linha da matriz M. Para o presente
trabalho, a implementacao desta minimizacao foi realizada com o auxilio da fun¢ao intrinseca

do MATLAB, Isqlin.

Na incorporacao da técnica de filtragem iterativa ao método de Prony Modificado é necessério
relacionar os coeficientes ay, do método de Prony classico com os coeficientes b, do método de
Prony Modificado. Assim, deve-se observar o sistema de equagoes (4.48) e perceber que as
equacoes podem ser interpretadas como sucessivas convolugoes do sinal com os vetores f’s
eXpressos por:

£ =[1b1]. (4.89)

No conjunto, o resultado das sucessivas convolucoes é equivalente a convolucao do vetor a,
expresso por:

a="Ff«f,_;x - xfy*f, (4.90)
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com o sinal y[n]. Assim, as equagoes (4.90) e (4.89) fornecem a relagio entre os coeficientes ay
€ bk.
Considerando o que foi exposto acima, sugere-se que a técnica de pré-filtragem seja incor-

porada ao método de Prony Modificado por meio do seguinte algoritmo:

1. Fixe um contador em zero;
2. Estime os coeficientes by, através do método de Prony Modificado;
3. Determine os coeficientes ar do método de Prony classico através da equagao (4.90);

4. Determine os coeficientes do filtro w de tamanho ¢, pela minimizacao da funcao S na

equagao (4.86);

5. Realize a convolucao entre o filtro e o sinal de dados. O vetor que armazenava o sinal de

dados original deve receber o resultado da convolucao;
6. Incremente o contador;

7. Retorne ao passo 2 até nao ocorrer mudanca significativa nos coeficientes by ou o contador

atingir um valor pré-determinado;

E importante ressaltar que no segundo passo do algoritmo, para ruidos muito elevados, as
freqiiéncias estimadas podem estar muito distantes dos valores corretos. Assim, os coeficientes
do filtro w nao irao produzir o efeito desejado de aumentar a energia do sinal nas regioes
espectrais onde, estao localizadas as sendides do sinal analisado. Desse modo, o algoritmo pode

nao convergir.

4.4.2 Estimacao de ordem adequada para o modelo

A estimacao das freqiiéncias depende da escolha de uma ordem adequada para o modelo
do sinal. O entendimento do que seja uma ordem adequada é relativo. Por ordem adequada,

pode-se entender, a principio, aquela em que o nimero verdadeiro de sendides contidas no sinal
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analisado é fornecido. Porém, pode-se argumentar que a ordem é mais adequada quando, por
meio dela, obtém-se uma correta estimativa das freqiiéncias contidas no sinal analisado. Neste

trabalho, a ordem adequada é aquela que promove a melhor estimativa para as freqiiéncias.

Dois critérios para a selecao da ordem do modelo sao apresentados a seguir. O primeiro é

chamado critério da informagao de Akaike (AKAIKE, 1974) e é matematicamente descrito por:

AIC[p] = Nin(c?) + 2p, (4.91)

sendo N, o nimero de amostras e o2

¢ a variancia do erro de modelagem quando a ordem
do modelo é fixada em p. A medida que a ordem p aumenta, o nimero de graus de liberdade
também aumenta e assim o ajuste entre o sinal e o modelo tende a melhorar. Assim, a variancia
o? tende a diminuir. Mas é claro que em um certo ponto o acréscimo na ordem p, nao provoca

mais variacdo significativa em o2 e o acréscimo indevido é penalizado pela segunda parcela. O

indice AIC, descrito em (4.91), deve atingir um minimo para um valor 6timo da ordem p.

O método de Prony modificado oferece um critério de aplicacao direta para a selecao de
uma ordem adequada para o modelo. Para tanto, deve-se considerar que o vetor de residuos
Yp+1, como pode ser observado no sistema de equagoes (4.48), tem seu modulo minimizado
durante o processo de estimacao das freqiiéncias, um caminho natural para a escolha da ordem
do modelo é seleciona-la de tal maneira que a norma de y,;; seja minima. No entanto, ainda é
necessario considerar que o aumento da ordem do modelo acarreta uma reducao do niimero de
elementos de vetor y,;;. Portanto propoe-se um critério para a selecao da ordem, denominado

critério da Norma Minima (NM) que, matematicamente, pode ser expresso por:

Yp+1
CNM = —, 4.92
VL (4.92)

em que L é igual ao niimero de elementos do vetor yp1q1. O fator 1/\/Z deve ser inserido para

a normalizacao do critério.

E importante observar que o critério da Norma Minima é mais facilmente aplicivel que
o critério de Akaike pois no ultimo existe a necessidade de avaliacao da varidncia do erro de

modelagem para cada estimativa.



CAPITULO 5

METODOLOGIA

O presente trabalho estd relacionado a um projeto de pesquisa e desenvolvimento (P&D)
apoiado pela Sociedade Anonima de Eletrificagdo da Paraiba (Saelpa) que objetiva a estimagao
de harmonicos e/ou inter-harmonicos no sistema de distribuigao. Os sinais de tensao e corrente
a serem apresentados no proximo capitulo foram obtidos por meio de um sistema de aquisi¢ao
de dados capaz de armazenar as formas de onda brutas na memoria de um computador pessoal.
Os sinais foram captados por meio de transformadores de potencial e de corrente localizados
em subestacoes de medicao e de protecao do sistema Saelpa ou em subestacoes de entrada de

plantas industriais.

Neste capitulo além de uma breve descricao do sistema de aquisicao de dados, é apresentada
a metodologia de analise dos sinais captados. A metodologia aborda basicamente os seguintes

aspectos:

e Armazenamento dos sinais.
e Processamento dos sinais.

e Verificagao de conformidade com as normas.

Sobre o armazenamento dos sinais, ressalta-se o problema da selecao do tempo adequado para
as medicoes, do intervalo de amostragem dos sinais, da duragao das janelas de aquisi¢cao e do
intervalo entre cada janela. Sobre o processamento de sinais, descreve-se a maneira pela qual
o método de Prony modificado (método PM) e a filtragem de Kalman foram combinados. Ja
em relacao a verificacao de conformidade, descreve-se quais informagoes podem ser relevantes

para a concessionario de energia elétrica e para seus clientes.

70
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5.1 SISTEMA DE AQUISICAO DE SINAIS

Um sistema de aquisicio de dados da National Instruments”™ foi adquirido através do
projeto de P&D. Basicamente, o sistema é composto por um modulo condicionador de sinais
e por uma placa de aquisicao que é fixada internamente em um computador pessoal do tipo
laptop. A placa de aquisicao possui 8 canais. A largura da banda de passagem do sistema é
de 22,5 kHz. A freqiiéncia de amostragem pode ser fixada em até 500/c kHz, em que ¢ é o
namero de canais. As amostras sao digitalizadas em palavras de 12 bits. As medicoes foram
realizadas conforme o esquema mostrado na Figura 5.1. Os sensores de corrente funcionam
por efeito hall como transdutores de corrente para tensao. A relacao de transducao é de 100
mV/A. Os atenuadores de tensdo possuem uma relagao de transformagao de 100 para 1. O
condicionador de sinais é constituido por buffers e amplicadores que proporcionam um nivel de

tensao adequado para a placa de aquisicao.

O sistema de aquisicio da National Instruments’™ também inclui o programa Labview
versao 7. O programa permite uma aquisicao temporizada dos sinais da rede. Essa possibilidade
permite que janelas de duragao fixas sejam adquiridas em intervalos regulares. Este tipo de

aquisicao serd utilizada na metodologia de andlise dos sinais.

Subestacao
TC
sensor de corrente
Trafo
=
Medicao
em painel
A
TP
YN
,J Condionador
¥ 7| de sinais
Medlg_ao \ Atenuador
em painel ;;\
- Placa de
aquisicao

Figura 5.1. Esquema de medigao dos sinais de tensdo e corrente da rede elétrica.
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52 METODOLOGIA DE ANALISE DE HARMONICOS E INTER-HARMONICOS
DOS SINAIS DA REDE ELETRICA

A metodologia de anélise de harménicos e inter-harmonicos sera explicada, destacando-se
trés de seus aspectos: armazenamento dos dados, processamento digital dos sinais adquiridos

e verificacao de conformidade.

5.2.1 Armazenamento dos dados adquiridos

Como ja foi mencionado no primeiro capitulo, a caracterizacao de harmonicos e inter-
harmonicos no sistema elétrico deve considerar que existe uma incerteza intrinseca em relacao
ao valor do periodo fundamental do sinal analisado. Além disso, os componentes senoidais pre-
sentes no sinal sao nao estacionarios devido ao comportamento dinamico das cargas conectadas
ao sistema. Obviamente em diferentes horas do dia ou em diferentes dias da semana a demanda
de carga no sistema pode ter valores completamente diferentes. Gunther (2002) sugere que é
razoavel um tempo de uma semana para caracterizacao de uma carga industrial em relagao aos
harmonicos ou inter-harmonicos. Contudo, se os sinais fossem adquiridos de modo ininterrupto
durante uma semana, uma enorme massa de dados teria que ser armazenada na memoria do
laptop, o que inviabilizaria a analise dos dados. Assim, devido as restri¢oes praticas, decidiu-se
que janelas do sinal com duracao de 1 segundo seriam adquiridas a intervalos regulares de 10
minutos. Assim, ao final de 1 semana de medicoes, seriam necessarios 400 MB de memoria para
armazenar as trés tensoes e trés correntes de fase oriundas dos transformadores de corrente e de
poténcia. Essa quantidade de memoria é pequena em relacao aos 20 GB de memoria do disco
rigido do laptop utilizado nas medi¢oes. Ao mesmo tempo, o intervalo de 10 minutos entre uma
janela e outra é adequado pois o nivel de distorcao harmonica dos sinais nao costumam sofrer
alteracoes tao rapidas. Ou seja, é possivel acompanhar a evolucao nos niveis de distor¢oes no

decorrer da semana sem uma, perda excessiva de informacao.

O intervalo de amostragem utilizado nas aquisicoes dos sinais foi fixado em 0,2 ms. Portanto,
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componentes senoidais de freqiiéncias de até 2500 Hz podem ser adquiridos corretamente, sem
problemas de aliasing. De acordo com Gunther (2002), componentes com freqiiéncias maiores
sao associados a amplitudes muito baixas. Assim, mesmo que negligenciados, nao afetam
significativamente a estimativa de componentes com freqiiéncias menores. Nas medigoes nao
foram utilizados filtros anti-aliasing. Contudo a banda de passagem dos transformadores de
potencial e de corrente sao do tipo passa-baixa e desempenham papel equivalente aos dos filtros
anti-aliasing Gunther (2002). Outro fator determinante na fixagao do intervalo de amostragem
foi a realizacao de simulacoes em que se observou que as melhores estimativas das freqiiéncias
foram obtidas, quando o componente senoidal com menor periodo foi amostrado de 2 a 4 vezes.
Supondo que os sinais da rede dificilmente possuem componentes significativos com freqiiéncias
maiores que 2000 Hz, entao o intervalo de amostragem de 0,2 ms é adequado pois assim,

garante-se que o componente com menor periodo seja amostrado 2,5 vezes por ciclo.

As janelas de duracgao de 1 segundo correspondem a 5000 amostras do sinal analisado. Cada
janela também corresponde a um arquivo de dados do tipo texto que armazena o tempo de
aquisicao, as trés tensoes e as trés correntes de fase. Os arquivos sao nomeados de modo
seqiiencial. Assim, a aquisi¢ao referente a industria X possui os arquivos armazenados com 0s
seguintes nomes:

X1l.tat, X2.txt,... Xn.txt,

sendo n o nimero de arquivos ou janelas adquiridos.

5.2.2 Processamento dos sinais

O processamento dos sinais proposto aqui combina o estimador linear de Kalman com o
método de PM em uma analise off-line dos dados. Aqui, é importante salientar que devido a
nao linearidade do problema, a estimacao das freqiiéncias pelo método PM é consideravelmente
mais onerosa em termos computacionais do que a estimacao das amplitudes pelo filtro de
Kalman. Por isso, resolveu-se adotar um esquema de anélise em que o método PM é aplicado

em um numero restrito de janelas obtidas durante todo o processo de aquisicao. De maneira
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simplificada, a andlise dos sinais pode ser melhor entendida com o auxilio do diagrama de blocos
mostrado na Figura 5.2. O bloco A do diagrama é detalhado pelo fluxograma mostrado na

Figura 5.3 e o bloco B detalhado pelo fluxograma mostrado na Figura 5.4.

A

Aplicacdao do método de Prony modificado
em um numero restrito de janelas para
estimacgéo do vetor de freqiiéncias

B

Aplicacao do filtro de Kalman para todos as
janelas adquiridas

Arquivos contendo a evolugdo do DHTdos
sinais e dos niveis de distor¢oes
associada a cada freqiiéncia

Figura 5.2. Diagrama de blocos simplificado da anélise dos sinais adquiridos da rede elétrica.
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arquivoCONT.txt
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Figura 5.3. Fluxograma detalhando a aplicacao do método de Prony modificado.
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vf

Formacéo do novo vp

vetor de -
freqliéncias

l vin

5000 amostras da
Leitura do janela Aplicagédo do
arquivoCONT.txt filtro de Kalman
A

€c,, €Cy, ... , €C

Média da evolucao de
cada componente para
cada janela

CONT = CONT + 1 mc,, MC,, ..., MC

A

Formagao dos vetores contendo a DHT de cada
janela e da formacao dos vetores contendo a
evolucdo de cada amplitude associada as
freqliéncias estimadas para todo o processo de
aquisicao

l DHT, mc,, mc,, ..., mc,,

E o Ultimo
arquivo?

Sim

Armazenamento dos
arquivos e plotagem dos
graficos

Figura 5.4. Fluxograma detalhando a aplicacao do filtro de Kalman.
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No fluxograma da Figura 5.3, ilustra-se a maneira pela qual o método de PM ¢é aplicado
aos arquivos disponiveis para a andlise. Percebe-se que antes da aplicacao do filtro de Kalman,
o método de Prony modificado é aplicado em um conjunto restrito de arquivos, porém que
abrangem todo o tempo no qual o processo de aquisicao foi realizado. Assim, o método PM
é sucessivamente aplicado aos arquivos cujas aquisi¢oes estao separadas por um tempo de 100
minutos. Devido aos arquivos serem nomeados seqiiencialmente, o contador CONT deve ser
incrementado de 10 unidades a cada laco do programa. Antes do método PM ser aplicado em
cada janela, deve-se selecionar, entre as trés tensoes e trés correntes de fase, qual sinal sera
analisado. As freqiiéncias estimadas pelo método PM devem ser armazenadas em um vetor vf,
denominado vetor de freqiiéncias, a cada laco do algoritmo. Se em uma das iteracoes, o método
PM fornecer uma ou mais freqiiéncias de valores ja armazenados no vetor de freqiiéncias, entao o
algoritmo deve efetuar as médias dos valores proximos. As médias e os valores distintos obtidos
obtidos pelo método PM, devem formar, juntamente com os valores previamente armazenados,

um novo vetor de freqiiéncias. Assim se, por exemplo, na iteracao ¢, vf; for expresso por:
vf; = [60 120 180],

e o método PM fornecer as freqiiéncias 30 e 60,5 rad /s, entao na iteragao i+ 1, vetor vfi,; seré
eXpresso por:

v 1 = [30 60,25 120 180).

Observe que 60,25 é a média entre 60 e 60,5. Como saida, o fluxograma da Figura 5.3 fornece
um vetor de freqiiéncia que contem todas as freqiiéncias estimadas para diferentes janelas do
grandeza selecionada (correntes ou tensoes). Apesar das janelas estarem espacadas de 100
minutos no tempo, a informacao contida pelo vetor vf é significativa, pois o tempo total de

aquisicao da grandeza é bastante longo.

O primeiro processo representado no fluxograma da Figura 5.4 é necessario para evitar a
polarizacao da estimativa das amplitudes pelo filtro de Kalman. A polarizacao ocorrera se
componentes senoidais de baixas amplitudes forem descartados devido ao nivel de thresholding
estipulado pelo método PM. Para evita-la e necesséria a formacao do novo vetor de freqiiéncias

vin. O vetor vfn é a combinacdao de um vetor vp, de freqiiéncias previamente fixadas, e do
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vetor vf, oriundo das estimativas do método PM. Os elementos do vetor vp representam as
freqiiéncias de 60 rad/s e suas 40 primeiras harmonicas. O vetor vfn é uma versdo ampliada
de vp. Assim, no processo de formacao de vfn, incorpora-se ao vetor vp, os elementos de vf
que sao distintos dos elementos de vp. J& os elementos de vp semelhantes aos elementos de

vf, sao substituidos pelos ultimos. Assim, por exemplo, se o vetor vf for representado por:
vf =[60,1 70 120,1],
entao o vetor vfn é expresso por:
vfn = [60,1 70 120,1 180 240 --- 2400],

E claro que o conceito de semelhante ou distinto é relativo e arbitrario. Na metodologia aqui
proposta, considera-se freqiiéncias semelhantes aquelas cujos modulos das diferencas entre elas
sao inferiores a 0,5 rad/s. O primeiro processo minimiza a polarizagdo na medida em que,
pelo menos freqiiéncias harmonicas de alta freqiiéncia, estarao, necessariamente, consideradas
nos regressores do estimador de Kalman, mesmo que sejam previamente descartadas devido
ao nivel de thresholding do método PM. E importante ressaltar que essas freqiiéncias mesmo,
nao presentes no sinal analisado, nao afetam a estimativa das amplitudes relacionadas com

freqiiéncias, verdadeiramente, presentes no sinal.

O segundo processo relacionado ao fluxograma da Figura 5.4 é a aplicagao do filtro de
Kalman nas janelas do sinal analisado. Como ja mencionado anteriormente, devido a lineari-
dade, o problema da estimacao das amplitudes é bem menos oneroso em termos computacionais
do que o método PM, e assim o estimador de Kalman pode ser aplicado a todas as janelas
adquiridas do sinal analisado. Isso significa que o contador CONT deve ser incrementado de
uma unidade a cada lago principal do algoritmo. A aplicagao do filtro de Kalman para cada
janela do sinal resulta na evolucao das amplitudes de cada componente senoidal presente em

cada uma delas. As evolugoes sao denominadas pelos vetores:
ecq, ecy, -+ , €Cp,

em que p é o tamanho do vetor vfn e ec; é o vetor que armazena a evolucao do componente

fundamental. Para se estimar a Distor¢ao Harmonica Total (DHT) média relacionada a cada
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janela, é necessario, antes, obter-se a média dos vetores ecy, ecq, --- , ecp. As médias sao
denominadas pelos escalares: mcy, mcy, - - -, mc,. Dessa forma, o DHT médio para cada janela

pode ser expresso por:

\/mc§+mc§+---+mc§
DHT =

(5.1)

mcy
O DHT pode ser armazenado em um vetor, denominado DH'T, a cada iteracao do lago principal
do algoritmo. Do mesmo modo, as médias de cada evolu¢ao podem ser armazenadas nos vetores
mcy, mcy, - -+, mcy. Esses vetores podem ser salvos em arquivos e plotados para visualizacao

e analise grafica.

5.2.3 Verificacdo de conformidade com as normas

Em um sentido geral, as normas sobre qualidade de energia foram desenvolvidas para auxiliar
as concessionarias de energia e seus clientes na minimizacao dos problemas relacionados a
conexao de cargas nao lineares na rede elétrica. Uma das primeiras normas propostas abordando
este problema, foi a IEEE-519 (IEEE 519, 1992). Atualmente, existem dois critérios na norma
para avaliacao das distor¢oes. O primeiro é a limitacao da corrente harmonica que um cliente
pode injetar no sistema elétrico e o segundo é a qualidade da tensao que a concessionaria fornece
aos seus usudarios. Sob o ponto de vista da concessionaria, os limites referentes a tensao sao
mais criticos, pois fiscalizagoes rigorosas e com niveis de exigéncia maiores sao adotadas pelas
agéncias reguladoras sobre as concessionérias de energia. Por isso, considera-se que a evolugao
do DHT de tensao durante o tempo de aquisicao dos sinais é a resposta mais importante para a
concessionaria. Na Tabela 5.1, mostra-se os niveis de distor¢oes na tensao recomendados pela

norma IEEE-519.

Tabela 5.1. Limites de distor¢ao harmonica para a tensdo (IEEE 519.

Tensao no PAC Limite individual Distorcao Harmonica
(Ponto de Acoplamento Comum) de distor¢ao (%) Total (%)
69 kV e abaixo 3,0 5,0
69,001 kV até 161 kV 1,5 2,5

161,001 e acima 1,0 1,5
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Os limites individuais de distorcao sao as relacoes percentuais entre as amplitudes de cada
componente harmonico em relacao a amplitude do componente fundamental. Os limites mostra-
dos na Tabela 5.1 podem ser violados por curtos periodos de tempo durante partidas de grandes

motores ou durante condi¢oes anormais do sistema (IEEE 519, 1992).

Em relacao aos limites de corrente injetados pelos clientes das concessionérias, além da
Distorcao Harmonica Total, as recomendacoes sao feitas para as distor¢oes individuais da cor-
rente em relacao a maxima corrente de curto circuito no ponto de acoplamento comum. Assim,
¢ importante a monitoragao das amplitudes de cada componente senoidal presentes no sinal
analisado. Na Tabela 5.2, mostra-se os limites de distorcao harmonicas para sinais de corrente

recomendados pela norma IEEE-519.

Tabela 5.2. Limites de distor¢ao harmoénica para a corrente (IEEE 519.

Distor¢ao harmonica maxima (% da corrente Iy,)
Distor¢ao harmonica individual (Harmonicas Impares)

Ie/Ip | <11 11<h<17|[17<h<23|23<h<35|35<h|DHT

=20 4,0 2,0 1,5 0,6 0,3 5,0
20<50 | 7,0 3,5 2,5 1,0 0,5 8,0
50<100 | 10,0 4,5 4,0 1,5 0,7 | 12,0
1001000 | 12,0 5,5 5,0 2,0 1,0 | 150
~100 | 15,0 7.0 6,0 2.5 1.4 | 200

Harmonicos pares sao limitados a 25% dos harmonicos impares

Nao é permitido correntes que provoquem tensoes continuas

I, = maxima corrente de curto circuito no PAC
I;, = maxima corrente de carga no PAC

O programa desenvolvido neste trabalho é capaz de fornecer a evolugao dos niveis de DHT
para as tensoes e correntes, bem como os niveis de amplitude para cada harménico (ou inter-
harmonico presentes nos sinais analisados). Desse modo a conformidade da concessionaria ou
de uma determinada planta industrial pode ser verificada por dias e assim proporcionar um

maior grau de informagao sobre os niveis de distor¢ao do sistema elétrico.



CAPITULO 6

RESULTADOS E DISCUSSOES

A metodologia de analise de harmonicos e inter-harmonicos proposta no capitulo anterior pres-
supde a validacdo do método de Prony Modificado (método PM). E necessario, portanto, testa-
lo em sinais sintéticos nos quais as freqiiéncias a serem estimadas sao previamente conhecidas.
Também é necessario comparar suas estimacoes com as estimacoes fornecidas pelo método clas-
sico de Prony e pela transformada rapida de Fourier. E importante observar que os picos do
modulo da transformada rapida de Fourier podem indicar onde estao localizadas as freqiiéncias
contidas no sinal analisado. Por isso a FFT também pode ser utilizada como um estimador de
freqiiéncias. Além disso, devem ser testadas as técnicas para selecionar uma ordem adequada

para o modelo do sinal e também a técnica de filtragem FIR.

Na primeira secao deste capitulo, o método de Prony Modificado serd comparado com o
método de Prony classico e com a transformada rapida de Fourier. As técnicas serao avaliadas
em sinais sintéticos. Na segunda secao serao aplicadas as técnicas de aperfeicoamento do método
de Prony Modificado, também em sinais sintéticos. Na terceira secao, a metodologia de analise
de harmonicos e inter-harmonicos proposta no Capitulo 6 serd aplicada em sinais de tensao
e adquiridos na rede de distribuicao da Saelpa. Na tultima secao, algumas caracteristicas das

técnicas serao discutidas.

6.1 VERIFICACAO DOS ALGORITMOS EM SINAIS SINTETICOS
6.1.1 Casol

Inicialmente, os estimadores de Prony classico e Prony Modificado sao testados em um sinal

sintético contendo trés componentes senoidais: uma de freqiiéncia 50 Hz, uma de 25 Hz e outra

81
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de 125 Hz. Na simulagao, o intervalo de tempo AT, entre as amostras é fixado em 0,5 ms e

sao utilizadas 100 amostras. Assim o sinal é descrito por:
y[n] = 25cos (2725ATn) 4+ 100cos (2r50AT'n) + Thcos (2m125ATn) + e[n, (6.1)

em que e[n| representa uma parcela de ruido branco. No Caso 1 o ruido sera considerado nulo.

A janela do sinal analisado ¢ mostrada na Figura 6.1.

200
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Figura 6.1. Sinal composto por trés senoides.

O tnico parametro de simulacao que deve ser selecionado previamente é a ordem p. Como
a simulacao parte do pressuposto que o nimero de sendides que compoem o sinal é conhecido,
basta fixar o valor da ordem p em 3. O resultado para os dois estimadores estd4 mostrado na
Tabela 6.1. Observa-se que as freqiiéncias tanto para o estimador de Prony classico, quanto

para o estimador de Prony Modificado sao coincidentes com os valores corretos.

Tabela 6.1. Estimacao das freqiiéncias e das amplitudes para o Caso 1.

Freqiiéncias Amplitudes
Prony Modificado Prony classico ‘ Prony Modificado Prony classico

25 25 25 25
20 25 100 100
125 100 75 75
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O gréafico do modulo da FFT do sinal descrito no Caso 1 é mostrado na Figura 6.2. Pode-se
perceber o surgimento de muitas raias espirias, nao condizentes com 0s componentes presentes
no sinal analisado. Como foi mencionado no Capitulo 2, isso ocorre devido ao truncamento
incorreto do sinal. A maior raia corresponde a uma freqiiéncia de 61 Hz, 1 completamente
equivocada. Se o sinal for analisado pelos procedimentos da norma IEC, que recomenda uma
janela de 200 ms, o modulo da FFT apresenta o aspecto mostrado na Figura 6.3. Apenas as
trés raias esperadas ocorrem no grafico. Porém, é necessario utilizar 3600 amostras. A maior

raia corresponde a uma freqiiéncia de 50,014 Hz.

6.1.2 Caso 2

No Caso 2, utiliza-se o mesmo sinal do Caso 1 mais uma parcela de ruido branco com
energia de 5% da energia dos componentes senoidais, ou seja o valor de SNR, (Signal to Noise
Ratio) é 20. Percebe-se, na Tabela 6.2 que os estimadores de Prony e de Prony Modificado sao
fortemente afetados pelo ruido. Uma das alternativas para se tentar contornar esta limitacao,

é superestimar a ordem do modelo (KAY, 1988). Tanto para o método de Prony quanto para o
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Figura 6.2. Fourier do sinal composto por trés sendides - janela curta.
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Figura 6.3. Fourier do sinal composto por trés senoides - TEC.

Prony Modificado, um resultado satisfatorio é alcancado quando a ordem p do modelo é fixada
em 27. Como a ordem é superestimada, os métodos de Prony e Prony Modificado estimam
freqiiéncias espurias, porém elas estao associadas a amplitudes muito baixas. Por isso, um
procedimento de thresholding, que descarte os componentes de freqiiéncia cujo as amplitudes

sao inferiores a 1% da fundamental, produz bons resultados para os dois métodos.

Tabela 6.2. Estimacao das freqiiéncias e das amplitudes para o Caso 2 - ordem 3.

Freqiiéncias Amplitudes
Prony Modificado Prony cléssico | Prony Modificado Prony classico

80,85 81,31 2,88 2,16
428,12 430,89 1,63 1,18
818,13 820,24 1,33 0,67

Tabela 6.3. Estimacao das freqiiéncias e das amplitudes para o Caso 2 - ordem 27.

Freqiiéncias Amplitudes
Prony Modificado Prony classico ‘ Prony Modificado Prony classico

24,71 24,75 24,11 24,52
50,00 50,02 100,58 99,54
125,01 124,98 75,42 74,54
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6.1.3 Caso 3

O sinal sintético utilizado neste caso provém de uma simulacao de um conversor de freqiiéncia
industrial realizada por Leonowiscz, Lobos e Rezmer (2003). O sinal é composto por seis

senodides, trés de baixas freqiiéncias e trés de altas e é descrito por:

y[n] = 200cos(wiATn) + 50cos(bwi ATn) 4 70 * cos(Twi ATn) + 50cos(Tw ATn) +

30cos (25w ATn) + cos(4bwiTn) + e[n]. (6.2)

em que, w; = 2740 Hz e AT = 0,1 ms. Sao utilizadas 1000 amostras do sinal. As simulacoes
partem de um modelo composto por 6 sendides. Nao é acrescentado ruido ao sinal e, portanto
e[n] é nulo. A janela do sinal analisado é mostrada na Figura 6.4. Na Tabela 6.4, mostra-se que
o estimador de Prony Modificado tem um melhor desempenho do que o Prony cléssico e do que
a FFT. As freqiiéncias estimadas pela FFT sao obtidas localizando-se no eixo das freqiiéncias,

onde ocorrem os picos do grafico do seu modulo, mostrado na Figura 6.5.

Tabela 6.4. Estimacao das freqiiéncias e das amplitudes para o Caso 3 - ordem 6.

Freqiiéncias Amplitudes
FFT Prony Modificado Prony cléssico | FFT Prony Modificado Prony cléssico

40,0 40,0 41,1 200,0 200,0 193,2
200,2 200,0 199,5 50,0 50,0 50,01
280,3 280,0 280,2 70,0 70,0 69,92
760,8 760,0 760,0 50,0 50,0 50,02
1001,1 1000,0 1000,0 30,0 30,0 30,01
1801,8 1800,0 1800,0 0,99 1,0 0,08
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Figura 6.5. Fourier do sinal do caso 3.
6.1.4 Caso 4

No Caso 4, utiliza-se o mesmo sinal descrito Caso 3 acrescido de uma parcela de ruido branco.
O valor de SNR fixada em 100. As estimativas de Prony e Prony Modificado sao bastante
afetadas, como é mostrado na Tabela 6.5. Novamente, se a ordem do modelo for superestimada,

melhora-se de maneira significativa a estimativa dos parametros. Com o aumento da ordem p
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de 6 para 31, os resultados sao melhorados significativamente e sao mostrados na Tabela 6.6.
Observa-se que o método de Prony Modificado é mais exato do que o método de Prony classico.
Isto sugere que o método de Prony Modificado exige ordens menores na estimacao correta das

freqiiéncias procuradas.

Tabela 6.5. Estimacao das freqiiéncias e das amplitudes para o Caso 4 - ordem 6.

Freqiiéncias Amplitudes
Prony Modificado Prony cléssico | Prony Modificado Prony classico

101,1 105,3 4,94 13,23
846,9 853,8 3,96 3,54
1803,7 1802,6 0,63 0,50
2791,7 2807,0 1,62 0,67
3685,0 3679,8 1,06 0,67
1563,6 4595,4 1,29 1,80

Tabela 6.6. Estimacao das freqiiéncias e das amplitudes para o Caso 4 - ordem 31.

Freqiiéncias

Amplitudes

Prony Modificado Prony classico ‘ Prony Modificado Prony classico

40,1 38,9 199,90 199,28
201,4 203,1 48,27 42,70
280,3 281,9 70,35 70,84
760,0 759,1 149,97 48,36
1000,6 1001,0 29,14 29,34
1800,4 1820,4 1.3 0,4

Como ja mencionado, o método de Prony Modificado fornece os componentes presentes no
sinal sem a necessidade de se utilizar o algoritmo de minimos quadrados. Nas Figuras 6.6 e
6.7, mostram-se os componentes dominantes do sinal descrito na equagao (6.2). A reconstrugao

deste sinal ¢ mostrada na Figura 6.8. Ela é soma dos componentes dominantes do sinal.
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Figura 6.8. Reconstrucao do sinal de 6 sendides através da soma dos componentes de Prony.

6.1.5 Caso b

O proximo sinal analisado é oriundo da simulacao de um retificador de tensao, cujo o
esquema elétrico é mostrado na Figura 6.9. Deseja-se estimar as freqiiéncias do sinal de corrente
da fase A. O espectro do sinal é uma sucessao de raias ocorrendo sempre em freqiiéncias
miultiplas impares da fundamental de 60 Hz e com amplitudes decrescentes a medida que as
freqiiéncias aumentam. O sinal analisado é mostrado na Figura 6.10 e sua FFT, realizada
conforme as normas da IEC, é mostrada na Figura 6.11. A norma IEC recomenda que o sinal
seja truncado em uma janela de 200 ms e que o intervalo de amostragem seja de 9 kHz. Tanto
o estimador de Prony, quanto o estimador de Prony Modificado necessitam que a ordem p
seja fixada em 50 para conseguirem estimacoes praticamente idénticas a estimacao da FFT.
Os resultados dos estimadores de Prony, Prony Modificado e da FFT estao reunidos na Tabela
6.7. O aumento da ordem é necessario porque apesar do sinal nao ser ruidoso, os harmonicos
de alta freqiiéncia, mesmo muito pequenos, afetam a estimacao e devem ser contemplados pela

ordem p
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Tabela 6.7. Estimacao das freqiiéncias e das amplitudes para o Caso 5.

Freqiiéncias

Amplitudes

FFT  Prony Modificado Prony cléssico I FFT Prony Modificado Prony classico

60,04 60,00 60,00 4,80 4,80 4,80
180,12 180,00 180,00 0,22 0,21 0,22
300,20 300,00 300,00 1,24 1,24 1,23
420,25 420,00 420,00 0,32 0,32 0,32
540,32 540,00 540,00 0,03 0,03 0,03
660,40 660,00 660,00 0,19 0,19 0,18
780,5 780,00 780,00 0,11 0,11 0,11
900,54 900,00 900,00 0,018 0,018 0,018
1020,61 1020,00 1020,00 0,075 0,075 0,077
SB1 SCH1 d
[ I
/ /
Vab _I___
Vbc
C
A
/ /N
I I V!
SB2 SC2

Figura 6.9. Circuito retificador de tensao.
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Figura 6.11. FFT do sinal de corrente do retificador - norma IEC.
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6.1.6 Caso 6

Neste caso, as técnicas de Prony e Prony Modificado sao aplicadas a um sinal contendo 10
sendides. O sinal foi também foi utilizado por Beites (2001) e emula um sinal de corrente em
um alimentador de um forno a arco. As fases referentes a cada senoéide nao foram fornecidas

pelos autores do trabalho. O sinal é descrito por:

yln] = 1,81cos(2m18,75ATn) + 1,67cos(2m25ATn) + 2,81cos(2731,25ATn) +
4,43cos(2m37,5ATn) + 6, 82cos(2w43, T5ATn) + 103, 3cos(2n50ATn) +
5,44cos(2m56, 25ATn) + 2,59c0s(2m62, 5ATn) + 1, 25cos(2768, T5ATn) +

0, 94cos(2n7T5ATn). (6.3)

Todos 0s co-senos foram fixados com a mesma fase. Inicialmente, selecionou-se o periodo de
amostragem AT em 3,6 ms e o numero de amostras em 64. O sinal é mostrado na Figura
6.12. Na Tabela 6.8, mostram-se as estimativas de Prony e Prony Modificado, para os 10
componentes de freqiiéncia mais significativos. A ordem p foi fixada em 17 para os dois métodos.
O gréfico do modulo da FFT para o sinal amostrado, conforme as recomendacoes da norma
IEC é apresentado na Figura 6.13. Na Tabela 6.9, mostram-se as amplitudes e freqiiéncias dos
componentes mais significativos extraidos da FFT. Pode-se notar que apesar da janela do sinal
estar de acordo com a norma IEC, a FFT nao consegue extrair as freqiiéncias corretamente.
Neste caso também se verificou o efeito da mudanga do periodo de amostragem e do nimero
de pontos, na estimacao das freqiiéncias, para os métodos de Prony e Prony Modificado. Na
Tabela 6.10 sao mostradas as freqiiéncias e amplitudes dos componentes mais significativos
estimados pelos dois métodos para um AT fixado em 1,2 ms e o nimero de pontos em 192
(o tamanho da janela permanece o mesmo). Nota-se que ha uma degeneragao da estimagao,
evidenciando que o periodo de amostragem ¢é um parametro de simulacao critico tanto para o

método de Prony classico quanto para o Prony Modificado.
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Figura 6.12. Janela do sinal contendo 10 sendides.

Tabela 6.8. Estimacao das freqiiéncias e das amplitudes para o Caso 4 - dt=3,6 ms.

Freqiiéncias Amplitudes
Valores corretos PM PC ‘ Valores corretos PM PC
18,75 18,75 18,75 1,81 1,81 1,81
25,00 25,01 25,01 1,67 1,67 1,68
31,25 31,25 32,01 2,81 281 2,77
37,50 37,50 37,50 4,43 4,43 4,43
43,75 43,75 44,50 6,82 6,82 6,79
50,00 50,00 50,00 103,3 100,3 100,3
56,25 56,25 56,24 5,44 5,44 5,43
62,50 62,50 62,51 2,59 2,59 2,59
68,75 68,77 68,00 1,25 1,25 1,27
75,00 75,00 75,01 0,94 0,94 0,93

PM = Prony Modificado,

PC=Prony Classico
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Tabela 6.9. Estimacao das freqiiéncias e das amplitudes para a FFT no Caso 4 - norma IEC.

Freqiiéncias(Hz) | Amplitudes

25,02 2,24
30,00 3,38
35,01 2,97
40,02 2,07
45,01 6,36
50,01 104,72
55,02 4,73
60,00 2,77
65,01 2,48
75,03 1,70
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Tabela 6.10. Estimagao das freqiiéncias e amplitudes - dt=1,2 ms.

Freqiiéncias Amplitudes
Prony Modificado Prony classico ‘ Prony Modificado Prony classico

20,42 20,29 0,85 1,02
34,55 34,48 1,85 1,64
18,16 48,05 9,6 1,01
50,21 50,12 96,85 100,44
63,48 63,32 1,12 1,07
74,25 74,24 1,58 1,60
132,86 131,47 0,48 0,43
168,84 168,31 0,25 0,27
219,02 194,66 0,32 0,21
275,08 219,08 0,24 0,31

6.1.7 Caso 7

No Caso 7 os estimadores de Prony classico e Prony Modificado sao testados em um sinal
sintético contendo trés componentes senoidais muito proximos: um de freqiiéncia 60 Hz e outros
dois com freqiiéncias laterais de 59 e 61 Hz. Na simulacao, o intervalo de tempo AT, entre as

amostras é fixado em 0.2 ms e sao utilizadas 500 amostras. O sinal é descrito por:
y[n] = 100cos (2r60ATn) + 1cos (2r61ATn) + 1cos (2r59ATn) (6.4)

Neste Caso nao se adicionou ruido ao sinal. A janela do sinal analisado é mostrada na Figura
6.14. Para efeito da simulacao, a ordem foi fixada em 30 para os dois estimadores. O resultado
dos estimadores de Prony e Prony modificado sao mostrados esta mostrado na Tabela 6.11.
Observa-se que as freqiiéncias tanto para o estimador de Prony classico, quanto para o estimador

de Prony Modificado sao coincidentes com os valores corretos.

Tabela 6.11. Estimacao das freqiiéncias e das amplitudes para o Caso 7.

Freqiiéncias Amplitudes
Prony Modificado Prony classico ‘ Prony Modificado Prony classico

59,0 29,1 1,0 1,0
60,0 59,9 100 99,9
61,0 61,0 1,0 1,0




RESULTADOS E DISCUSSOES 96

150

Amplitude
o
T
|

100} A

—-150 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07 0.08 0.09 0.1

Tempo (s)

Figura 6.14. Sinal composto por trés sendides.

6.2 TECNICAS PARA APERFEICOAMENTO DO METODO DE PRONY MODIFI-

CADO

As proximas simulacoes serao realizadas para avaliar as técnicas de aperfeicoamento do
método de Prony Modificado. O objetivos das técnicas é determinar uma ordem adequada para
o modelo e também minimizar o efeito do ruido na estimacao das freqiiéncias. No exemplo a
seguir, mostra-se a aplicagao da critério de Akaike e da Norma Minima do residuo (NM) em

um sinal formado por por seis senoides, descrito por:

y[n] = 200cos(wiATn) + 50cos(bwi ATn) + 70cos(Twi ATn) + 50cos(Twi ATn) +

30cos(25w1 ATn) + 30cos(45w1Tn) + e[n] (6.5)

em que, w; = 2740 e AT = 0,2 ms. Foram utilizadas 500 amostras do sinal. A parcela e[n]
representa um ruido branco adicionado ao sinal. O valor de 1/SNR entre a energia do sinal
e a energia do ruido foi inicialmente fixada em 1%. Nas Figuras 6.15 e 6.16 mostram-se os
valores dos indices de Akaike e da Norma Minima em func¢ao da ordem do modelo. O valor
da ordem selecionada, ou seja, da ordem correspondente aos menores valores dos indices de

Akaike e da Norma Minima, foi 31 para ambas as técnicas. Na Tabela 6.12, mostram-se as
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ordens selecionadas para diferentes niveis de ruidos adicionados ao sinal, descrito pela equacao
(6.5) e também as freqiiéncias estimadas correspondentes a selegdo dessas ordens. Na Tabela
6.13, mostram-se as mesmas informacoes da Tabela 6.12 para o caso em que o valor do periodo
de amostragem ¢é 0,1 ms e sao consideradas 1000 amostras. As freqiiéncias a serem estimadas

valem 40, 200, 280, 760, 1000 e 1800 Hz.

Tabela 6.12. Ordem obtida pelo critério de Akaike e pela Norma Minima - dt=0,2 ms.

Ordem selecionada Freqiiéncias estimadas
USNR “X1C Norma Minima i fo s 1 f5 Jo
1% 31 31 40,0 199,9 280,1 760,3 1000,3 1800,9
5% 31 31 40,0 199,8 280,0 759,6 1001,6 1801,1
10% 31 31 40,1 199,0 280,1 760,5 1000,9 1800,3
15% 31 31 39,8 200,2 280,1 760,4 998,1 1799,5
20% 31 31 40,3 201,1 2796 762,4 1004,6 1802,1

Tabela 6.13. Ordem obtida pelo critério de Akaike e pela Norma Minima - dt=0,1 ms.

L /SNR Ordem selecionada Freqiiéncias estimadas
/ AIC Norma minima  f; fa f3 fa f5 It
1% 32 32 39,9 199,6 280,99 760,4 999.8 1799,7
5% 41 41 40,4 202,5 281,8 766,1 1002,2 1797,7
10% 32 - 40,8 216,9 291,3 740,1 998,3 17979
¢ - 42 39,9 198,3 279,9 760,6 1000,5 1807,7
15% 45 45 39,9 195,8 280,2 754,2 1011,2 1796,1
20% 29 29 41,4 246,6 336,6 759,7 968,6 17991

Das Tabelas 6.12 e 6.13, pode ser constatado que existe uma boa concordancia entre os
valores das ordens fornecidos pelo critério de Akaike e pelo critério da Norma Minima. Na
Tabela 6.13 ocorre uma situagao em que ha uma discordancia de valores. Nesse caso, as
freqiiéncias estimadas, correspondentes a ordem fornecida pelo critério da Norma Minima, sao
mais proximas das freqiiéncias reais. Na estimacgao utilizando o intervalo de amostragem de 0,1
ms, as freqiiéncias estimadas nao sao tao proximas das freqiiéncias corretas quando comparadas
aquelas que utilizam o intervalo de amostragem de 0,2 ms. A diferenca entre as estimativas
das freqiiéncias pode ser compreendida pela consideracao de que o intervalo de amostragem

de 0,2 ms esta relacionado a um espaco de busca menor do que o do intervalo de 0,1 ms. No
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primeiro caso, freqiiéncias de até 2500 Hz podem ser estimadas, de acordo com o teorema de
Nyquist e na segunda situagao, freqiiéncias de até 5000 Hz podem ser estimadas. Além disso, o
intervalo de amostragem de 0,2 ms rejeita uma parcela maior da energia do ruido. E importante
salientar que o nivel de 20% de ruido é bastante elevado. Na Figura 6.17(a) mostra-se o sinal
sem a presenca de ruidos enquanto que na Figura (b), mostra-se o ruido adicionado e na Figura

6.17(c), mostra-se o sinal resultante.

O procedimento de filtragem FIR foi inserido ao método de Prony Modificado no proximo
exemplo e foi testado no sinal descrito pela equacao (6.5) para os mesmos niveis de ruido
mostrados na Tabela 6.13. A ordem do modelo foi fixada arbitrariamente em 31. Os resultados
para as novas freqiiéncias estimadas sao mostrados na Tabela 6.14, evidenciando uma melhoria

significativa em relagao freqiiéncias estimadas mostradas na Tabela 6.13.

Tabela 6.14. Estimacao de freqiiéncias com filtragem FIR.

Freqiiéncias estimadas

f1 Ja I3 Ja /5 Je

1% 40,1 200,0 280,1 759,9 999,8 1800,2
5% 40,0 1999 2794 759.9 999,3 1801,
10% 40,1 2009 280,3 761,2 1000,0 1799,8
15% 40,0 201,6 280,7 759,0 1001,0 1801,0
20% 40,0 199,9 280,1 760,0 9996 1799,1

1/SNR

indice de Akaike versus ordem
4500 T T T
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Figura 6.15. Variacao do indice de Akaike em funcao da ordem para o sinal formado por seis senoides.
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Figura 6.16. Variacao da norma do residuo em func¢ao da ordem para o sinal formado por seis senoides.
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Figura 6.17. Adicao de ruido ao sinal com seis senoides: (a) Sinal sem ruido; (b) Ruido adicionado
ao sinal; (¢) Sinal com ruido

Antes da finalizacao da secao é necesséario fazer uma consideracao sobre os intervalos de
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amostragens utilizados na digitalizacao dos sinais apresentados anteriormente. Dos resultados
mostrados nas Tabelas 6.12 e 6.13, claramente, infere-se que a estimacao das freqiiéncias tam-
bém é dependente do intervalo de amostragem. A estimacao de um intervalo de amostragem
6timo para o método de Prony é um problema pouco explorado. Um dos trabalhos encontrados
na literatura foi realizado por Kulp (1981). Segundo o autor, é possivel estimar o intervalo
6timo, monitorando-se o nimero de condicao da matriz de dados para diferentes intervalos
de amostragens, previamente selecionados. No trabalho, afirma-se que o menor nimero de
condigao corresponde a melhor estimagao das freqiiéncias. Outro trabalho (LEE; KIM, 2003)
propoe monitorar uma funcao sensibilidade, dependente de autovalores da matriz de dados,
também para diferentes valores de amostragem. A grande desvantagem das técnicas apresen-
tadas nesses trabalhos é a necessidade intrinseca de se amostrar o sinal com diferentes intervalos
de amostragem, antes da escolha de um intervalo especifico. Isso dificulta suas implementacoes.
Neste trabalho, verificou-se, que melhores estimativas para as freqiiéncias eram obtidas quando
a freqiiéncia de amostragem era fixada préoxima da freqiiéncia de Nyquist, de tal modo que,
o periodo correspondente a maior freqiiéncia contida no sinal, seja amostrado de 2 a 4 vezes.
Como jé foi mencionado, um dos possiveis motivos para a efetividade dessa faixa de freqiiéncias,

é a reducao do espago de busca do método de Prony Modificado.

6.3 APLICACAO DA METODOLOGIA DE ANALISE DE HARMONICOS

A aplicacao da metodologia, proposta no capitulo anterior, para a analise de harmdnicos
em sinais oriundos da rede elétrica é mostrada nesta secao. Optou-se por apresentar, para
duas plantas industriais, as evolucoes do DHT e da amplitude do quinto harmoénico de tensao

e também a evolucao do DHT de corrente.
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6.3.1 Caso 8

No Caso 8, os sinais foram adquiridos na subestacao de entrada de uma unidade industrial
produtora de calcados com poténcia nominal de 10 MVA. Na unidade estao instalados motores
e conversores de poténcia. O esquema de como foram realizadas as medigoes estd mostrado na
Figura 6.18. Os sinais foram adquiridos no lado da alta tensao de um transformador de 13,8
kV para 440 V através de trés transformadores de potencial e trés transformadores de corrente.
A relagao do transformador de potencial é de 120 para 1, e a relacao do transformador de
corrente é de 200 para 5. A aquisicao dos sinais abrangeu um periodo de pouco mais de 5
dias. Na Figura 6.19, mostra-se o grafico da evolucao da Distorcao Harmonica Total para a
tensao da fase A durante o periodo de aquisicao. Observa-se que a distor¢cao nao excede o
limite recomendado pela norma IEEE 519 que ¢ de 5%. Nas Figuras 6.20 e 6.21 mostram-se
a evolucoes da amplitude do quinto harmonico de tensao na fase A e do DHT da corrente na

fase A, respectivamente.

Subestacao de entrada - Planta Industrial 1

TC

200/5
sensor de corrente
Trafo
440/13,8 kV
10 MVA —f—
Medicao
™ L em painel
13.8 kV/115V
Y V
] »C
¥ de sinais

Medl(,‘.ao \ Atenuador
em painel
B Placa de
aquisicdo

Figura 6.18. Esquema de medicao para a Planta Industrial 1.
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Figura 6.19. Evolucao da DHT da tensao na fase A - Planta Industrial 1.
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Figura 6.20. Evolugao da amplitude do quinto harmonico da tensdo na fase A - Planta Industrial 1.
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Figura 6.21. Evolugdo da DHT da corrente na fase A - Planta Industrial 1.

6.3.2 Caso 9

No Caso 9, os sinais foram adquiridos em uma subestacao da Saelpa com uma linha expressa
alimentando uma unidade industrial produtora de cimento. O esquema de medicoes é mostrado
na Figura 6.22. A aquisi¢ao dos sinais abrangeu um periodo de 8 dias. Na Figura 6.23, mostra-
se o grafico da evolugao da Distor¢cao Harmonica Total para a tensao da fase A, durante o
periodo de aquisicao. Na Figura 6.24, mostra-se a evolucao da amplitude do quinto harmonico
de tensao na fase A. Observa-se que por volta do sexto dia de aquisi¢coes tanto o DHT quanto
o quinto harmonico da tensao na fase A sofrem um aumento abrupto. A Saelpa reportou que

houve um desligamento de energia neste dia.
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Figura 6.22. Esquema de medicao para a Planta Industrial 2.
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Figura 6.23. Evolucio da DHT da tensao na fase A - Planta Industrial 2.
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3.5 Limite de amplitude harménica
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Figura 6.24. Evolu¢do da amplitude do quinto harmonico da tensao na fase A - Planta Industrial 2.

Também pode ser observado que no primeiro dia de medi¢cdes o DHT de tensao na fase A
ultrapassa o limite de 5% recomendado pela norma. E importante salientar que a escala de
tempo dos graficos acima, é medida em dias. Para o caso da Figura 6.23, o limite de DHT de
tensao foi ultrapassado durante pouco mais de 14 minutos de duracao. O grafico do DHT neste

periodo é mostrado na Figura 6.25.
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Figura 6.25. Evolucao do DHT da tensdo na fase A - Planta Industrial 2 e escala em minutos.

6.4 COMENTARIOS

De modo geral, as estimacoes realizadas pelo método de Prony e pelo método de Prony
Modicado apresentaram bons resultados. Porém na presenca de ruidos o método de Prony

Modificado é melhor, como ficou evidenciado no Caso 4.

E importante reiterar que diferentemente do método de Prony, o método de Prony Modifi-
cado minimiza o médulo de cada elemento do residuo de um processo de filtragem que fornece
coeficientes diretamente relacionados com os polos contidos pelo sinal. Nao h& necessidade de
se resolver um sistema linear e uma equacao polinomial. Portanto evita-se a polarizacao da
solucao por minimos quadrados e o efeito degenerativo dos ruidos é minimizado. Também,
vale ressaltar que devido ao método de Prony Modificado nao necessitar da solugao da equacao
polinomial, sua implementacao em diferentes linguagens é simplificada pois se evita a utilizacao

de pacotes ou funcoes built-in que resolvem equagcoes polinomiais.

A efetividade do método de Prony Modificado pode ser entendida com o auxilio da Figura

6.26. A Figura 6.26 mostra a superficie de busca do método de Prony Modificado cujo o 6timo
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global é o mesmo mostrado na Figura 2.9. Observa-se que a formulagao da otimizacao do
método de Prony Modificado deforma a superficie de busca mostrada na Figura 2.9 de tal

modo que a uma nova regiao convexa é formada.

x 10~

o

o

Fi ety
D St
Sl N
2 A

Figura 6.26. Evolucao do DHT da tensdo na fase A - Planta Industrial 2 e escala em minutos.

Também se mostrou no Caso 5 que a transformada de Fourier nao é tao precisa como
o método de Prony modificado, mesmo quando é aplicada em sinais adquiridos conforme a
norma [EC. Quando a FFT ¢ aplicada em janelas curtas do sinal e nao correspondentes a um
numero inteiro de ciclos do sinal analisado, entao, como é mostrado no Caso 1, os resultados

sao completamente equivocados.

Os resultados mostrados na secao 6.2 sugerem que a filtragem FIR pode ser efetiva na re-
ducao do efeito degenerativo dos ruidos na estimacgao das freqiiéncias. Também se mostrou que
o critério da Norma Minima é praticamente equivalente ao critério de Akaike para a determi-

nacao de ordem adequada na estimacao.



CAPITULO 7

CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Uma metodologia de andlise de harmonicos e inter-harmonicos de sinais de corrente e de tensao
adquiridos em sistemas elétricos foi proposta neste trabalho. A metodologia estda baseada
na analise off-line dos sinais. Isso tornou possivel a compatibilizacao entre um estimador
nao linear, para as freqiiéncias, e um estimador linear, para as amplitudes dos componentes
senoidais presentes nos sinais. A metodologia permite que a Distor¢ao Harmonica Total dos
sinais e as amplitudes de cada componente sejam rastreadas permitindo, assim, a verificacao da
conformidade da concessionaria e dos clientes com as normas vigentes de qualidade de energia.
O resultado do DHT da tensao, no Caso 9 do capitulo de resultados, demonstra a necessidade
do monitoramento do DHT' dos sinais por um periodo longo, caso contrario, a transgressao dos

limites recomendados pelas normas nao pode ser observada de maneira adequada.

Como a metodologia requer a utilizacao de um estimador linear, no Capitulo 3, comparou-se
dois estimadores muito utilizados na area de identificacao paramétrica: o estimador de Kalman
e o estimador de minimos quadrados recursivo ponderado. Os dois estimadores foram imple-
mentados e testados para a estimacao das amplitudes senoidais de sinais sintéticos. Verificou-se
que o estimador de Kalman é o mais adequado para a aplicacao considerada. Além disso, a
utilizagao do estimador de Kalman permite a incorporacao eficiente de informacoes a priori

sobre a variacao das amplitudes.

Como a utilizacao do estimador de Kalman requer o conhecimento prévio das freqiiéncias
contidas no sinal analisado, buscou-se, inicialmente, o uso de estimadores de freqiiéncias que
minimizassem diretamente a soma dos erros quadraticos entre as amostras do sinal de dados
e seu modelo. Verificou-se que tanto os métodos baseados no calculos de gradientes, como os

métodos baseados em algoritmos genéticos, nao convergiam para a solucao correta em casos
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onde existiam muitas freqiiéncias a serem estimadas. Na literatura, o método de Prony classico é
como um estimador de freqiiéncias eficaz. No entanto, sua eficicia é significativamente reduzida
na presenca de ruidos devido a polarizacao do estimador de minimos quadrados. Tentando-se
contornar a limitacao imposta pelos ruidos, o método de Prony Modificado foi desenvolvido

nesta Tese.

Para sua validacao, o método de Prony Modificado foi aplicado na estimacao de freqiién-
cias de sinais sintéticos . Os resultados demonstraram que as estimativas das freqiiéncias pelo
método de Prony Modificado sao melhores do que as estimativas pelo método de Prony clés-
sico. Mostrou-se que a formulacao do problema de estimacao de freqiiéncias pelo método de
Prony Modificado pode gerar superficies de busca suaves e convexas. Além disso, os resulta-
dos mostrados no Capitulo 6 confirmaram as limitacoes da transformada rapida de Fourier na
analise de sinais compostos de senodides. Finalmente, verificou-se que a eficiéncia método de
Prony modificado é dependente de uma selecao adequada para a freqiiéncia de amostragem dos

sinais de dados.

Com a validacao do método de Prony Modificado, um critério de selecao de uma ordem
adequada para a estimativa das freqiiéncias foi proposto. O novo critério foi denominado de
critério da Norma Minima. De acordo com o novo critério, a ordem mais adequada para a
estimacao das freqiiéncias é aquela em que se obtém o vetor residuo de menor norma. Os

resultados mostraram que o critério da Norma Minima fornece as mesmas ordens do critério de

Akaike.

As simulacoes realizadas mostraram que o método de Prony Modificado, apesar da maior
robustez aos ruidos em relacao ao método de Prony, também é sensivel & presenca de ruidos.
Por isso, foi proposta uma técnica de filtragem para diminuir o efeito degenerativo que os ruidos
exercem. A idéia fundamental da técnica é construir um filtro FIR a partir das informacoes
sobre o espectro do sinal de dados, obtidas por meio de uma aplicacao prévia do método de
Prony Modificado. A técnica foi testada em sinais sintéticos com diferentes niveis de ruido e se

mostrou eficaz na melhoria da estimativa das freqiiéncias.
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7.1 TRABALHOS FUTUROS

1) Estimacao da ordem do modelo.

Os critérios da Norma Minima e de Akaike devem ser calculados para diferentes ordens,
antes da selecao de uma delas, para modelar o sinal de dados. Esse ¢ um tipo de procedimento
exaustivo que pode ser muito oneroso se a ordem adequada for muito elevada. Seria interessante
a investigacao de um método em que a ordem pudesse ser determinada de uma maneira mais
direta. Talvez, um caminho viavel fosse a aplicacao da FFT ao sinal de dados. O ntmero de

raias fornecidas pela FFT poderia servir como ponto de partida para o procedimento.
2) Caracterizagao estatistica do estimador de Prony Modificado.

Outra proposta de trabalho seria a caracterizacao estatistica do estimador de Prony Modi-
ficado. A caracterizagao pode ser realizada por meio da analise dos resultados da estimagoes e
também de forma analitica. Seria relevante a investigagao sobre as condi¢oes de consisténcia e

variancia (limite de Cramer-Rao) do estimador.
3) Monitoracao de maquinas elétricas

Sistemas de auxilio a diagnoésticos e predicao de faltas em motores sao requisitados de
maneira crescente em plantas industriais. Muitos destes sistemas sao baseados em técnicas de
processamento digital de sinais que objetivam estimar o espectro de sinais de tensao, corrente
ou mesmo de vibragoes mecanicas, captadas por acelerometros. Tradicionalmente, a obtencao
desses espectros é realizada por meio da Transformada Réapida de Fourier (FFT - Fast Fourier
Transform) (THOMSON; FENGER, 2001). Outra proposta de trabalho futuro seria a aplicacao

do método de Prony Modificado na analise destes sinais.
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APENDICE A

MQR - DEMONSTRACAO

A obtencao da expressao recursiva para o método de minimos quadrados, inicia-se com a ma-

nipulagao algébrica da expressao (3.5) para se obter a equagao:

n -1 5
Q, = <Z ‘Pi—l%ozrl) Z ylilei, (A.1)
i=1 i=1

em que n representa um tempo amostrado ¢, qualquer. A equagao (A.1) pode ser reescrita

como:
a, =P, Z ylilp; 1, (A.2)
i=1
em que
P:Ll = Z ‘102‘7190?—1- (A.3)
i=1
Da equagao (A.2), obtém-se: »
Qi1 = P Z ylilei_1, (A.4)
i=1
e da equagao (A.3) »
P’r:j—]. = Z %—1‘PiT—1 =P, + ‘Pn‘Pg- (A.5)
i=1
Considerando, agora a identidade:
nt1 n
> ylilpi =D ylile, s+ yln + 1, + ,0han — @uph (A.6)
i=1 i=1

Os dois somatorios na equacao (A.6) podem ser substituidos, utilizando-se as equagoes (A.2) e

(A.4), de tal modo que:

n+1
D ylilei = Prliang =P +yln+ e, — @000, + @,0,9, =
=1

P la, + ¢,8,0, + @, (yn+ 1] — pla). (A7)
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Observe que para a construgao da equacao (A.7), a seguinte relacao é utilizada:

P O = P, 0, P, (A.8)

Entao, substitii-se P, na equacgao (A.7) (utilizando a equagdo (A.5)) e considerando-se a

equagao (3.7) para substituir y[n + 1], obtém-se:

P Lann = (Poli— @)+ .0 a

+o, (eO[n + 1+ 0+ 1] - achn) (A.9)
e desenvolvendo-se a equagao (A.9), obtém-se:
Oni1 = 0y + P, en +1]. (A.10)

Apesar da equagao (A.10) possuir uma forma recursiva, sua aplicagido em um algoritmo recursivo
é ainda incoveniente, pois é necessario encontrar uma férmula recursiva para a matriz P. Para

isso deve-se considerar o lema da inversao:

Seja P uma matriz de dimensao (n X n) e ¢ um vetor de dimensio n, entao:

T
_1 7 —1 Pyop' P
P '+pp") =P-— 17 oTPy (A.11)

Das equagoes (A.5) e (A.11), obtém-se a formula recursiva para a matriz P:

P.o, p'P,
P,,.=P,—-—— A12
o 1+ ¢IP,ep, (A.12)
Utilizando a equacdo (A.12), o produto K,, = P,,11¢,,, pode ser escrito como:
P,
Pn (A.13)

e substituindo K,, em (A.10), obtém-se:

i1 = oy, + Kae'ln+ 1] (A.14)



APENDICE B

PROPRIEDADES DE FILTRAGEM DO METODO DE
PRONY

Considere um sinal formado pela soma de duas sendides de freqiiéncias wy e wo:
y[n] = A cosOin + Ag sinfin + Ao cosfan + Ago sin ban, (B.1)

em que 0, = w AT e 0y = wyAT. Deseja-se mostrar que se o sinal y[n] for processado de acordo
com a equagao:

yaln] = yln — 1] + biy[n] + y[n + 1], (B.2)

com b; = —2cos by, entdo o sinal y,[n|, resultante da filtragem s6 sera composto pela senoide
de freqiiéncia w,. Considere entao que y, é a soma de duas parcelas: sy, e sp,. As parcelas sp,

e Sp, sao os componente senoidais presentes no sinal y, de freqiiéncias w; e wy respectivamente.

Para determinar o componente sy, , deve-se, considerar somente as parcelas de (B.2), somente

com elementos que envolvem 6;:

Yo, [n — 1] = Aq cos(Oin — 61) + Agy sin(6in — 0;) (B.3)
Yo, [n] = (A cosOin + Ag sinbin) by (B.4)
Yo, [n + 1] = Ag cos(01n + 01) + Ag sin(O1n + 6;) (B.5)

Somando-se as trés ultimas equagoes e considerando as relacoes trigonométricas:

cos(a + b) = cosacosb — sinasinb
cos(a — b) = cosacosb + sinasinb
sin(a 4+ b) = sinacosb + sinbcosa
sin(a — b) = sinacosb — sinbcos b,

(B.6)

obtém-se facilmente que sy, é nulo.
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Deseja-se, agora examinar o efeito do processamento descrito em (B.2), para o componente

senoidal de freqiiéncia we. Deve-se entao considerar somente as parcelas que envolvem 6s:

Yo, [n — 1] = Aez cos(fan — 63) + Ao sin(fan — 05) (B.7)
Yg,[n] = (Aca cos Oan + Agosin ban) by (B.8)
Yo, [n + 1] = Ao cos(Oan + 05) + Ago sin(fan + 65) (B.9)

Para se encontrar a expressao para sg,, deve-se somar as trés ultimas equacgoes e considerar

as relagoes descritas em (B.6). Desta maneira, obtém-se apos alguma manipulagao:

s, = [Ac2 (2c08” 0+ cosbaby) + Ay (—2sinbs. cos B — sin baby)] cos (Ban + 65) +

[ASQ (2 COS2 92 + cos 02()1) + ACQ (2 sin ‘92. COS 92 + sin 02()1)} sin (an + 92) . (BlO)

Igualando-se by = —2cos (#3), pode-se reescrever sg,, como:

Sg, = [Aca (—bycosby + by cosby) + A (b sinby — by sin )] cos (Ban + 0s) +

[Ago (—by cos by + by cosby) + Aea (—ba sin By + by sinby)]| sin (fon + 02), (B.11)
e com alguns reagrupamentos:

se, = (Aqcosby — Agpsinby) (by — ba) cos (O + 6)

(Asacosbly — A sinby) (by — be) sin (fan + 6s) . (B.12)
Novamente utilizando as relagoes (B.6), finalmente obtém-se:
Se, = (b1 — ba) (Aea cosBan + Agosinfon) . (B.13)
e entao Y, que é a soma de sg, e sg,, vale:
yo[n] = (b — by) (Aee cosban + Agpsinbaon) . (B.14)

A equagao (B.13) mostra que o efeito do processamento descrito em (B.2), no componente de

freqiiéncia ws, é simplesmente um escalonamento realizado pelo fator (b — bs).
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Se o sinal analisado fosse composto pela soma de trés sendides, com by = —2cosbls; e
05 = wsAT, depois da aplicacao de (B.2), o efeito do processamento realizado em (B.2) no

componente de freqiiéncia ws seria 0 mesmo e o sinal resultante resultante y, seria descrito por:
yo[n] = (b1 — ba) (Aa cosban + Aggsinfon) + (by — by) (Ags cosOsn + Agg sin O3n) (B.15)

Se o sinal descrito acima for processado por:
ys[n] = yo[n — 1] + bay[n] + yo[n + 1], (B.16)

o componente de freqiiéncia w3 do sinal resultante y3 é removido e o componte de freqiiéncia
wy € multiplicado pelo fator (b3 — by). Isso ocorre porque na dedugao da equagao (B.17), ndo se
faz nenhuma restricdo para amplitudes A.; e A.. Desse modo o sinal resultante y3 é descrito
por:

Ys [TL] = (bl — bg) (bg — bg) (ACQ COS 02’[’L + ASQ sin an) . (Bl?)

O mesmo raciocinio pode ser aplicado a um sinal composto por p sendides. Se ele for

processado através de:

yl[n] = y[n]’ n:1727"'7N7
yo[n] = yiln — 1] +biyin] +yiln + 1], n=2--,(N-1),
ys[n] = yaln — 1] + baya[n] + y2[n + 1], n=3--,(N-2),
il = palt— 1+ by il £ gpaln 41, n=pee (N—p+1), (B8
e se b; = —2cos(0;), entdo, o sinal y, resultante seria fornecido por:
p
H (b — by) (Aea cos ban + Agosin byn) (B.19)

k=1k#2
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Se o sinal y[n| fosse processado através de:

nin] = ylnl, n=12---,N,
yo[n] = wi[n — 1] + bayn[n] + 30 + 1], n=2--,(N-1),
ys[n] = wa[n — 1] + bsya[n] + y2[n + 1], n=3--,(N-2),

yp[n] = ypfl[n — 1]+ bpypfl[n] +yp71[n+ 1], n=p,-,(N=-p+1),

o sinal resultante seria fornecido por:

p
H(bk —by) (A cosOin + Ag sinbin)

k=2
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APENDICE C

DESCRICAO MATEMATICA DE SINAIS ALEATORIOS

Qualquer sinal que representa um processo fisico pode ser classificado como deterministico
ou aleatorio. Sinais deterministicos sao aqueles que podem ser descritos por uma relacao
matematica explicita, como, por exemplo um fun¢ao cossenoidal ou uma exponencial. A relacao
matemaética determina de maneira exata o valor que a funcao toma em um determinado instante.
Apesar de existirem muitos processos fisicos que podem ser representados de uma maneira de-
terministica, alguns feno6menos sao muito complexos para serem descritos desse modo. Os
ruidos e imprecisoes inerentes a uma medicao sao exemplos de processos aleatérios. Nao ha
possibilidade de prever com exatidao o valor da amplitude de um ruido em um tempo futuro. O
processo, entao, deve ser caracterizado em termos probabilisticos. Por isso a definicao de pro-
babilidade é fundamental Considere um evento A, pertencente a um conjunto discreto e finito
de valores que uma variavel pode tomar em um determinado experimento. A probabilidade

associada ao evento A é definida como:

P(A) = lim YA (1)

n—oo n

em que n representa o nimero de vezes que o experimento ocorreu e N(A),, o nimero de vezes
de ocorréncias do evento A. A equagdo (C.1) expressa a chance de um evento A ocorrer quando
se realiza o experimento um tnica vez As saidas que o experimento produz sao conhecidas como
realizacoes. E importante observar que o evento A pertence a um conjunto discreto de valores.
Se nao fosse o caso, entdo a definicdo de probabilidade da equacdo (C.1) ndo se aplicaria ao
evento porque a chance de um tnico evento, pertencente a um conjunto infinito, ocorrer, seria
virtualmente nula. A aplicagdo da equagao (C.1) levaria sempre ao resultado zero. Quando se
esta considerando conjuntos infinitos o conceito de funcao densidade de probabilidade é o mais

adequado. Ao invés de se tratar com um tnico evento deve-se considerar um intervalo continuo
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de eventos. O que se procura determinar aqui, é a chance de uma realizacao pertencer a um
intervalo de eventos. Formalmente a funcao densidade de probabilidade é definida como uma

funcao que possui as seguintes caracteristicas basicas:

1.fx(v) é uma fungao nao negativa.
2.7 fx(w)dv = 1.

Nas premissas acima, v representa os valores que a saida do experimento pode tomar. O
subscrito X é a denominacao da saida do experimento. Um dos tipos mais importantes de

densidade de probabilidade é a curva gaussiana ou normal, fornecida pela seguinte equacao:

fx(z) = = el-mz(@—m)?] (C.2)

2ro

em que o e m, sao o desvio padrao e a esperanca da variavel da variavel aleatoria X. Esses dois
parametros serao definidos no proximo paragrafo. A equagao (C.2) gera uma curva mostrada
na Figura (C.1) para valores de o e m, de 0.8 e 0 respectivamente. A &area preenchida com
retangulos representa a probabilidade ou chance de uma realizagao fornecer um valor de v entre

-lel.

A esperanga E(X) de uma variavel aleatoria X é definida por:

E(X)= /_oo xfxxdx. (C.3)

[e.9]

Para o caso em que a variavel aleatoria é discreta, a esperanca é obtida por:

E(X) = sziﬂz (C.4)

Na equagao (C.4) p; representa a probabilidade da realizagao resultar xi.e é conhecida como
fungao de probabilidade. O indice ¢ varia entre 1 e n pois existem n possibilidades de realizagao
para a varidvel X. A esperanca também é conhecida como momento de primeira ordem ou
média.

A variancia é definida por:

o’ =FE[(X — E(X))]. (C.5)
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Figura C.1. Funcao densidade de probabilidade gaussiana.

Qualitativamente a variancia pode ser compreendida como a dispersao de uma variavel aleatoria
em relacao a sua esperanca. Outro conceito fundamental é o da independéncia entre variaveis.
Novamente em termos qualitativos dois eventos sao ditos independentes se a ocorréncia de um
nao afeta a probabilidade do outro. Formalmente, eventos A e B sao ditos independentes se, e

somente se:

P(AN B) = P(A)P(B) (C.6)

Na equacao (C.6), afirma-se que a probabilidade de ocorréncia dos eventos A e B é igual ao
produto das probabilidades de cada evento separadamente. Um processo estocéastico ¢ um
sinal que em cada instante de tempo toma valores aleatoérios. Portanto, para cada instante esta
associada uma variavel aleatéria com uma funcao densidade de probabilidade relacionada a esta
variavel. Para se aferir as propriedades estatisticas do sinal, obviamente é necessario considerar
todos os instantes de tempo em que ele é definido. Para isso, é ttil o conceito de densidade de

probabilidade conjunta. Se, por exemplo, considera-se duas variaveis, x(t) e x(t2) a densidade
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de probabilidade conjunta é definida como a funcao que satisfaz as seguintes condigoes:

1.f [x(t1), z(t2)] € uma func¢ao nao negativa.
2.[ [ fla(ty), x(ts)] da(ty)dz(ty) = 1

Na segunda condicao R representa o dominio da funcdao f. A interpretacdo geométrica da
densidade de probabilidade conjunta ¢ mostrada na Figura C.2. O volume coberto pela parte
escura do grafico representa a probabilidade de uma realizagao do processo estocéstico fornecer

valores de x(t;) entre -5 ¢ 5 e de z(t2) entre 0 e -5. A esperanca do produto de duas variaveis

0.06
0.05
0.04

«—0.03

0.02

Figura C.2. Funcao densidade de probabilidade conjunta.

aleatorias é definida por:

E(X,Y) = / Z / Z vy fry (@ y)dedy (C.7)

Se X e Y sdo idependentes, a equagao (C.7), pode ser reduzida para:

E(X,Y)=E(X)E(Y) (C.8)
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Quando a esperanca do produto de duas varidveis aleatorias é igual ao produto das esperancas

de cada variavel, as variaveis sao chamadas de nao correlacionadas.

Para a completa descrigao estatistica de um processo estocastico todas as fungoes densidades
de probabilidades e densidades de probabilidades conjuntas devem ser fornecidas. Se, por
exemplo, o processo for discreto e contiver 3 eventos (relacionados a trés instantes de tempo),
em que X representa X (t;), entdo o processo sera totalmente descrito em termos estatisticos
se forem fornecidas as fungoes de densidade fx,, fx, x», fx1.Xs> fX2.X5> JX1,X2,x5- UM processo
estocastico ¢ dito estaciondrio se as funcoes densidades de probabilidade sao invariantes a uma
translacao no tempo. E é chamado de ergdtico se as propriedades estatisticas como esperanca

e variancia puderem ser calculadas por médias temporais.

A funcao de auto-correlagao de um processo estocastico é definida como:
Rx = E[X(t1)X (t2)] - (C.9)

Se o processo for estacionario entao a auto-correlacao s6 dependera somente da diferenca de

tempo ty — t1. A auto-covariancia de um processo estocastico é definida por:
Cx = E[(X(t1) — 1) (X(t2) — p2)], (C.10)

em que /41 e [y Sao respectivamente as esperancas para 0 processo nos tempos t; e to respec-
tivamente. Se o processo estocastico for estacionario com esperanca nula, a auto-correlacao
e a auto-covariancia resultam em valores iguais. Sao dois conceitos muitos tteis pois depen-
dem somente da densidade de probabilidade de segunda ordem. Ou seja, sao conceitos que
relacionam duas apenas varidveis. Qutro conceito de grande utilidade é a matriz de auto covar-
tdncia. Ela relaciona todos as variaveis de um processo estocasticos. Seja entao um processo
estocastico composto pelas variaveis aleatorias x1, za, - -+ , T, em que z; = x(1;), entdo a matriz

de covariancia C' do processo estocastico é definida da seguinte forma:

E(x1— m)’ E (2 —Hzl)(%;m) o Bz — ) (T — pin)
O E (1 — p2) (z1 — i) E(zy — p2) o E(xo — p2) (Tn — pin)

(C.11)

Bt o) (0 — ) B on—p) (o= ) B2 — )
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Para um processo estocastico estacionario com média nula todos os i se anulam. Para este caso

uma notagao mais compacta para a equacao (C.11) é:
C = Ex(ty)z(t)], (C.12)

para ke 1 =1,2,--- ,n. Para o caso em todas as esperancas sao nulas, a matriz da equacao
(C.11) também é conhecida como matriz de auto correlagdo. Vale salientar que apesar da
matriz de auto covariancia ser extremamente ttil para a caracterizacao estatistica do processo
estocéstico, ela nao é uma descricao completa do mesmo, pois para isso haveria necessidade
de considerar fun¢oes densidade de probabilidade com ordens variando até o nimero de varia-
veis aleatorias do processo em questao. Um processo estocastico é chamado de segiiéncia nao

correlacionada ou ruido branco quando sua matriz de auto covariancia é diagonal.



