UNIVERSIDADE FEDERAL DE JUIZ DE FORA
ENGENHARIA ELETRICA
PROGRAMA DE POS GRADUACAO EM ENGENHARIA ELETRICA

Afonso Henrique Souza de Almeida

Dissertacao de Mestrado: Equalizacao Nao-Linear Supervisionada de Transformadores

de Medicao para Aplicacoes em Qualidade de Energia

Juiz de Fora

2024



Afonso Henrique Souza de Almeida

Dissertacao de Mestrado: Equalizacdo Nao-Linear Supervisionada de Transformadores

de Medicao para Aplicacoes em Qualidade de Energia

Dissertagao apresentada ao Programa de Pés
Graduacao em Engenharia Elétrica da Univer-
sidade Federal de Juiz de Fora como requisito
parcial a obtencao do titulo de Mestre em
Matemética. Area de concentracao:

Orientador: Prof. Dr. Sc. Carlos Augusto Duque

Coorientador: Prof. Dr. Eng. Leandro Rodrigues Manso Silva

Juiz de Fora

2024



Afonso Henrique Souza de Almeida

Equalizacao Nao-Linear Supervisionada de Transformadores de Medicao para Aplicacoes
em Qualidade de Energia

Dissertacao
apresentada
ao Programa de Pos-
Graduacao em
Engenharia

Elétrica da Universidade
Federal de Juiz de
Fora como requisito
parcial a obtenc¢ao do
titulo de Mestre em
Engenharia Elétrica.
Area de
concentracao:

Sistemas Eletrénicos

Aprovada em 19 de junho de 2024.

BANCA EXAMINADORA

Prof. Dr. Carlos Augusto Duque - Orientador

Universidade Federal de Juiz de Fora

Prof. Dr. Leandro Rodrigues Manso Silva - Coorientador

Universidade Federal de Juiz de Fora

Prof. Dr. Luciano Manhaes de Andrade Filho

Universidade Federal de Juiz de Fora

Prof. Dr. Danton Diego Ferreira

Universidade Federal de Lavras



Juiz de Fora, 21/05/2024.

-

= ei| : Documento assinado eletronicamente por Carlos Augusto Duque, Coordenador (a),
;zmmr: L‘ﬂ em 19/06/2024, as 16:20, conforme horario oficial de Brasilia, com fundamento no § 3°
| eletronica do art. 4° do Decreto n° 10.543, de 13 de novembro de 2020.

—

' eil | Documento assinado eletronicamente por Leandro Rodrigues Manso Silva,
ﬂ.muf; L‘ﬂ Professor(a), em 19/06/2024, as 16:20, conforme horario oficial de Brasilia, com
| eletronica fundamento no § 3° do art. 4° do Decreto n° 10.543, de 13 de novembro de 2020.

—

' eil _. | Documento assinado eletronicamente por Luciano Manhaes de Andrade Filho,
;g'mm; L‘ﬂ Professor(a), em 19/06/2024, as 16:21, conforme horario oficial de Brasilia, com
| eletronica fundamento no § 3° do art. 4° do Decreto n° 10.543, de 13 de novembro de 2020.

—

. . Eii : Documento assinado eletronicamente por Danton Diego Ferreira, Usuario Externo,
;g'mm': L‘ﬂ em 19/06/2024, as 16:21, conforme horario oficial de Brasilia, com fundamento no § 3°
| eletrénica do art. 4° do Decreto n° 10.543, de 13 de novembro de 2020.

A autenticidade deste documento pode ser conferida no Portal do SEI-Ufjf
e (www2.ufjf.br/SEI) através do icone Conferéncia de Documentos, informando o
- codigo verificador 1810986 e o c6digo CRC 05AB1253.




AGRADECIMENTOS

Agradeco a todos que de alguma forma contribuiram ao longo do percurso trilhado

até a conclusao deste trabalho, em especial:

Aos meus pais, Murilo e Cristiane, por desde o inicio me apoiarem nas decisoes

mais peculiares que eu decidia.
Aos meus avos, Teresa e Vicente, por todo apoio fornecido até chegar aqui.
A minha avo, Elod, por sempre me prover forcas mesmo tao distante.

Agradeco a minha namorada, Maria Luiza, por ser um pilar importante para

conseguir chegar até aqui.

Aos meus amigos, por me suportarem ao longo de todo o trabalho e nao desistirem

de mim.

Agradeco aos professores Carlos Duque e Leandro Manso por toda a ajuda, paciéncia

e dedicacao ao longo desta etapa.
A banca examinadora, pela extrema paciéncia por avaliar este trabalho.
Agradecgo a Lupa Tecnologia, por fornecer o laboratoério utilizado para os ensaios.

Agradeco a Embraer, pela flexibilidade fornecida para conseguir alcancar a conclusao
deste trabalho.

Agradeco a UFJF e NIPS por toda infraestrutura fornecida que permitiu o desen-

volvimento do trabalho.



RESUMO

A Equalizacao de Canal engloba um conjunto de técnicas avancadas de processa-
mento de sinais, essenciais em sistemas onde o meio de propagacao interfere na informagcao
transmitida através do canal. Sua aplicacao visa mitigar os efeitos adversos causados
por distor¢des em canais de comunicagao, como atenuagao, interferéncia, dispersao e
nao linearidades. A equalizacao é crucial para a Qualidade de Energia, considerando
que o canal ndo apresenta uma resposta constante no dominio da frequéncia e portanto,
distorce os componentes harmodnicos e consequentemente o proprio sinal sendo transmitido.
Em redes de média e alta tensdo do sistema elétrico de poténcia, os transformadores
de instrumentagao desempenham um papel vital. Eles reduzem a magnitude dos sinais
de tensao e corrente para niveis compativeis com os equipamentos de medicao. Esses
transformadores, de custo elevado e projetados para longa vida 1til, estao presentes em
todas as subestacoes de energia e foram projetados para ter boa acuracia para a medi¢ao do
componente fundamental e, portanto, ndo sao adequados para a medi¢do dos componentes
harmonicos, podendo apresentar erros de magnitudes e fases maiores que 100%. Uma possi-
bilidade de aproveitar esses transformadores para a utilizagdo de medi¢ao de componentes
harmonicos, ou para a aquisicao de formas de ondas com distor¢ao reduzida, ¢é a utilizacao
de equalizacao adaptativa. Este procedimento, pouco explorado na literatura para a
melhoria dos transformadores de instrumentacao (TI), é investigado nesta dissertagao.
Embora existam alguns poucos trabalhos de equalizagao adaptativa linear, este trabalho
apresenta uma abordagem utilizando equalizacao adaptativa nao linear. Deste modo,
este trabalho apresenta o estudo de técnicas nao lineares para tornar a equalizag¢ao dos
transformadores de instrumentagao mais robusta. As técnicas investigadas incluem a Série
de Volterra, a rede IIR Bilinear na forma de equacao a diferenca e as redes neurais. A
motivagao do uso da equalizacao nao linear nao esta em equalizar as caracteristicas nao
lineares dos canais, pois os canais utilizados neste trabalho sao ainda lineares, mas sim,
superar algumas restri¢coes dos equalizadores lineares, como por exemplo, a necessidade de
canal de fase minima. Também se espera, com o uso da equaliza¢do nao linear, melhorar a
resposta em frequéncia do canal equalizado. Para quantificar a estabilidade do algoritmo,
é observado o Erro Médio Quadratico (MSE), enquanto a precisao dos equalizadores é
medida pela métrica do Erro Total do Vetor (TVE). Nos cendrios estudados, a técnica
Bilinear apresentou os melhores resultados em média, mantendo o TVE abaixo de 3% nos
ensaios praticos. Todos os algoritmos utilizaram o processo supervisionado, necessitando,

portanto, de um sinal de referéncia para o processo de equalizacao.

Palavras-chave: Serie de Volterra; Rede Bilinear; Equalizacao Nao Linear Supervisionada;

Filtragem Adaptativa; Rede Multilayer Perceptron.



ABSTRACT

Channel Equalization encompasses a set of advanced signal processing techniques
that are essential in systems where the propagation medium interferes with the information
transmitted through the channel. Its application aims to mitigate the adverse effects caused
by distortions in communication channels, such as attenuation, interference, dispersion, and
nonlinearities. Equalization is crucial for Power Quality, considering that the channel does
not exhibit a constant response in the frequency domain and therefore distorts the harmonic
components and, consequently, the transmitted signal itself. In medium and high voltage
networks of the power system, instrumentation transformers play a vital role. They reduce
the magnitude of voltage and current signals to levels compatible with measuring equipment.
These transformers, which are costly and designed for long service life, are present in all
power substations and are designed to have good accuracy for measuring the fundamental
component. Therefore, they are not suitable for measuring harmonic components and can
present errors in magnitude and phase greater than 100%.0ne possibility to utilize these
transformers for measuring harmonic components or acquiring waveforms with reduced
distortion is to use adaptive equalization. This procedure, which is rarely explored in
the literature for improving instrumentation transformers (TT), is investigated in this
dissertation. Although there are a few works on linear adaptive equalization, this study
presents an approach using nonlinear adaptive equalization. Thus, this work presents the
study of nonlinear techniques to make the equalization of instrumentation transformers
more robust. The techniques investigated include the Volterra Series, Bilinear IIR network
in the difference equation form, and neural networks. The motivation for using nonlinear
equalization is not to equalize the nonlinear characteristics of the channels, as the channels
used in this work are still linear, but rather to overcome some restrictions of linear
equalizers, such as the need for a minimum phase channel. It is also expected that using
nonlinear equalization will improve the frequency response of the equalized channel. To
quantify the stability of the algorithm, the Mean Squared Error (MSE) is observed, while
the accuracy of the equalizers is measured by the Total Vector Error (TVE) metric. In the
studied scenarios, the Bilinear technique presented the best results on average, keeping the
TVE below 3% in practical tests. All algorithms used a supervised process, thus requiring

a reference signal for the equalization process.

Keywords: Volterra Series; Bilinear Network; Supervised Nonlinear Equalization; Adaptive

Filtering; Multilayer Perceptron Network.
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1 INTRODUCAO

A expansao dos Sistemas Elétricos de Poténcia (SEP) é fundamental para acompa-
nhar o crescimento da demanda por energia e integrar fontes renovaveis de forma eficiente
e sustentdvel. Garantir os estudos relacionados a Qualidade de Energia Elétrica (QEE) é

essencial para o funcionamento estavel e seguro de sistemas elétricos modernos.

As cargas acopladas ao SEP contribuem para o aumento nos indices de QEE, visto
que drenam correntes com diferentes formas de distor¢ao, nao puramente senoidal, da rede
elétrica. Tais cargas podem ser essencialmente capacitiva, indutiva, resistiva ou circuitos
chaveados que geram harmoénicos e inter-harmonicos na rede, por exemplo, inversores de

frequéncia, reatores eletronicos, motor de inducao, entre outros.

Um elemento essencial para mensurar os parametros de tensao e corrente do SEP,
sao os transformadores de medicao, que tipicamente produzem no secundario valores
normalizados em 120V e 5A, que sdo niveis tradicionais nos sistemas de protecao, medicao
e controle em subestagoes de energia elétrica. A norma International Electrotechnical
Commission (IEC) 61869-1 (IEC, 2012) tem o propésito de fornecer orientagdes gerais
sobre o uso dos transformadores de instrumentagao. Neste conjunto de normas, ressalta-se
que limiares de 5% de erro na magnitude e 5 graus de erro no deslocamento de fase até o

50° harmonico sdo estabelecidos como aceitéveis.

Ainda nesse cenério, o transdutor utilizado para mensurar o sinal pode nao ser
invariante no tempo podendo, entao, distorcer a resposta em frequéncia para as harmonicas
do sinal e gerando falsas variagoes nas leituras no Total Harmonic Distortion (THD) do
sinal e, consequentemente, fornecendo leituras erroneas para os algoritmos de agregacao
necessarios para atender a norma de qualidade de energia mencionada anteriormente.
Além disso, para um sistema trifasico, com 3 transdutores distintos, ao realizar a conversao
do sinal de interesse podem ocorrer varia¢oes entre as fases e interferir novamente nos

parametros de qualidade de energia.

Entendido a necessidade de garantir precisdo para extrair as informacgoes de corrente
e tensdao do SEP, precisa-se levar em consideragao que o transdutor estd imerso a variagoes
climaticas, desgastes do niicleo ferromagnético, entre outros, que podem distorcer sua
resposta em frequéncia dentro da faixa de 3kHz, e consequentemente, inserindo informagoes
que nao sao representativas da QEE. Para mitigar esse erro, uma alternativa mais
econOmica, envolve equalizar a resposta em frequéncia do transformador e corrigir as

grandezas de interesse.

No cenario de qualidade de energia, a precisao da aquisicao do sinal é de suma
importancia pois ao se basear em normas tal como a IEC 61000-4-30 (IEC, 2015), onde
um equipamento pode ter sua classificagdo entre classes S, A ou B dependendo da precisao

dos algoritmos de andlise no espectro da frequéncia. A utilizacdo de abordagens de



processamento de sinais refinado em sistemas embarcados em Field-Programmable Gate
Array (FPGA), como a equalizagao de canal, pode ser de grande adigao (LUIZ, 2021;
LEGARRETA; FIGUEROA; BORTOLIN, 2011).

1.1 IDENTIFICACAO DO PROBLEMA

Como dito anteriormente, o impacto do transdutor utilizado pode ser substanci-
almente relevante para a andlise em qualidade de energia. Como o sistema elétrico de
poténcia brasileiro é um sistema antigo e oneroso, é comum a pratica do uso de trans-
formadores de poténcia antigos, contribuindo para a apari¢ao de elementos ressonantes

devido ao desgaste do componente como observado nos transformadores (SAMESIMA;
DE OLIVEIRA; DIAS, 1991; FUENTES; QUEZADA, 2000).

A caracteristica do transformador pode variar dependendo da carga na qual o
transformador opera, dependendo de quao perto ou longe a operacao estd em relacao a
histerese magnética, a variagao da temperatura ao longo do dia, o desgaste do transformador
devido ao tempo de uso. Esses, e outro fatores, podem distorcer de forma nao linear o sinal
de interesse. Portanto, a abordagem de filtragem tradicional pode nao ser a melhor escolha

nesses cenarios por nao considerar as variagoes fisicas que podem ocorrer no transdutor.

1.2 MOTIVACAO

No presente trabalho, as motivagoes que guiaram a pesquisa estao relacionadas a
utilizacao das técnicas nao lineares de filtragem adaptativa no sistema elétrico de poténcia,
contribuindo para a melhoria da qualidade do sinal equalizado. Com isso, a utilizacao de
técnicas que levam em consideragao essa parte nao linear como a Série de Volterra, Rede
Bilinear e o Multilayer Perceptron sao utilizados para caracterizar as nao-linearidades
do sistema. Com isso, pode se ganhar uma precisao ainda maior em casos aonde o
transdutor possui uma resposta em frequéncia com caracteristica de fase minima ou mista

em comparacao a utilizagdo de técnicas puramente lineares.

Na literatura, a equalizagao de um canal esta ligada a algoritmos como o Least
Mean Square (LMS) e o Recursive Least Square (RLS), neste trabalho é feita uma andlise
para esses algoritmos aliados as técnicas nao lineares de forma a aumentar a robustez da

equaliza¢ao no cenario de medigoes em sistemas de poténcia

O foco é corrigir a influéncia do transformador na leitura do sinal além de validar os
algoritmos nao-linares, portanto, a abordagem adotada serd a equalizagdo supervisionada

que sera melhor explicada posteriormente.



1.3 OBJETIVOS

A proposta deste trabalho visa utilizar algoritmos de filtragem adaptativa, como
o Minimos Quadrados Recursivo (WANG, L. et al., 2011) e o LMS (DIXIT; NAGARIA,
2017), associados a técnicas nao linares, como Serie de Volterra (BOYD; CHUA; DESOER,
1984), Rede Bilinear (MA, G.-K.; LEE; MATHEWS, V. J., 1994) e Rede Neural (BURSE;
YADAV; SHRIVASTAVA, 2010), para equalizar os Transformadores de Instrumentagao.

E importante salientar que essa equalizacdo nao se restringe apenas as frequéncias
harménicas, mas abrange todo o espectro de interesse. Como resultado, o transformador
equalizado pode ser usado tanto para a medi¢cao de harmonicos, incluindo magnitude e
deslocamento de fase, quanto para a aquisi¢ao precisa de formas de onda. Desta forma,
tem-se o objetivo de apresentar uma solugao que melhore a acuracia dos Transformador
de Instrumentacao (TT) ao levar em consideracao a capacidade de adaptabilidade do filtro

equalizador nao linear.
Para alcancar os objetivos descritos acima, propoe-se:
o Apresentar uma revisao de técnicas de equalizagdo nao lineares.

o Evidenciar a reducdo do erro de medicao utilizando as técnicas de equalizacao

nao-lineares através do Total Error Vector (TVE).

o Validar os métodos propostos a partir de simulagoes e ensaios obtidos em laboratorio.

1.4 PRODUCAO BIBLIOGRAFICA

Como resultado das pequisas realizadas durante esse periodo, os seguintes trabalhos

foram publicados:

1 ALMEIDA, Afonso et al. Transformer Equalization based on Non-linear Adaptive
Filtering. In: 2024 IEEE Power and Energy Society General Meeting (PESGM),
2024, Seattle, Washington. - Submetido e aceito.

2 RESENDE, Denise et al. Equalizacdo Adaptativa Cega de Canais para Corregao de
Erros em Transformadores de Instrumentacao. In: ANAIS DA XV CONFEReNCIA
BRASILEIRA SOBRE QUALIDADE DA ENERGIA ELETRICA, 2023, Sao Luis.

Anais eletronicos... Campinas, Galoa, 2023.

1.5 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho esta estruturado em 6 Capitulos. O Capitulo 2 trata de uma revisao

bibliografica e estado da arte.



O Capitulo 3 aborda as duas principais técnicas de filtragem adaptativa linear,
explorando o algoritmo Least Mean Square e Recursive Least Square, e abordando as
técnicas de filtragem adaptativa nao-lineares: Serie de Volterra, a Rede Bilinear e a
Multilayer Perceptron. Além disso, aborda os conceitos basicos sobre Algoritmo Genético
com foco na resolugao dos problemas citados por cada algoritmo de equalizacao e a métrica

de comparacao entre técnicas utilizada por este trabalho, o TVE.

No Capitulo 4, sao apresentados os resultados de cada técnica de forma individual,
obtidos por meio da implementagao computacional de cada técnica simulada para canais de

fase minima, fase ndo minima e fase mista, bem como para simulagoes utilizando modelos
de transformadores.

No Capitulo 5 sdo apresentados os resultados obtidos em laboratério dos métodos
estudados.

Por fim, no Capitulo 6, serd apresentado as conclusoes do trabalho, limitagoes

observadas e pontos relevantes para continuidade da pesquisa.



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este capitulo, inicialmente, descreve o problema de equalizacao e mostrard algumas
técnicas de solucao para esse problema. Logo em seguida, serd apresentada uma breve
revisao dos artigos cientificos publicados que tangenciam o tema, mostrando o impacto

que a precisao dos transformadores de instrumentacao exercem sobre os parametros de

QEE.

2.1 EQUALIZACAO DE CANAL

A equalizacdo de canal é um procedimento técnico empregado em sistemas de
comunicacao e transmissao de sinais, cujo objetivo fundamental consiste na mitigacao de
distorcoes e atenuacoes seletivas introduzidas pelo canal de transmissao. Este processo
visa ajustar as caracteristicas de resposta em frequéncia do canal, por meio da aplicacao
de técnicas e algoritmos especificos de modo a otimizar a fidelidade da reproduc¢ao do
sinal original (DOUGLAS, 2017). O estudo aprofundado das técnicas de equalizagao
contribui para a compreensao dos desafios inerentes a transmissao de sinais em condicoes
adversas, promovendo avancos significativos na otimizacao do desempenho de sistemas de
comunicagao e transmissao de dados, como por exemplo no cancelamento de ruido (DIXIT;
NAGARIA, 2017), suprimir a distor¢ao na forma de onda telefone moével digital de
radio (PROAKIS, 1991).

A implementacao das técnicas para equalizacao de canal implica, usualmente, na
utilizacao de equalizadores lineares ou nao lineares e estratégias adaptativas que visam
compensar de maneira eficaz as perturbacoes impostas pelo meio de transmissao. O
diagrama de blocos que reflete a equalizagao de canal (linear e nao-linear) é mostrado na

Figura 1, cada bloco é explicado ao decorrer dos Capitulos 3 e 4.

> Atraso

G

d[n]
+

Canal

(Transformador) Equalizador

e[n]

Figura 1 — Diagrama de blocos do Equalizador de Canal

Existem dois ramos para solucionar o problema da filtragem adaptativa para

equalizacdo de canal, de forma supervisionada e de forma nao-supervisionada. Ao utilizar



as caracteristicas estacionarias do sinal desejado e a resposta deste sinal ao se relacionar
com o canal, é definido que a equalizacao é supervisionada (YANG et al., 2021). Entretanto,
se nao for viavel se obter o sinal desejado para realizar o processo de adaptacao, parte-se
da premissa da existéncia de algum conhecimento estatistico sobre o sinal de entrada,
um caso particular é a correlagao do sinal distorcido com o ruido branco gaussiano para
criar o processo de equalizagao, definido como equalizagdo nao-supervisionada (QURESHI,
1985; HASSAN, 2021). Estudos envolvendo ruidos nao-gaussianos na equaliza¢do nao
supervisionada, conhecida como equalizagao cega, também sao encontrados (MA, J.; QIU;

TIAN, 2020).

Equalizadores lineares, tradicionalmente baseados em técnicas que utilizem filtros
Finite Impulse Response (FIR), sdo empregados para atenuar seletivamente componentes de
frequéncia que sofreram degradagdo durante a transmissao. Por outro lado, equalizadores
nao lineares, como equalizadores baseados em redes neurais (CHEMWENO; NDUNG'U;
OUMA, 2017, MEIL; WANG, Z.; HU, 2022), rede bilinear (MA, G.-K.; LEE; MATHEWS,
V., 1994; FORSSEN, 1993; ADAPTIVE..., 2018) e serie de Volterra (FENG et al., 2023)
buscam modelar relagdes nao lineares entre as frequéncias, ampliando as capacidades de

correcao em contextos mais complexos.

A estratégia de equalizagao adaptativa, por sua vez, representa uma abordagem
dindmica e sensivel as condigoes variaveis do canal de transmissao. Por meio da adaptacao
continua dos pardmetros do filtro resultante, essa estratégia visa otimizar a resposta em
frequéncia de forma a compensar as flutuacoes inerentes ao meio. Algoritmos adaptativos,
como o LMS (JYOTHI; GORANTLA; KUDITHI, 2020) e o RLS (SHI; SHEN; CHEN, B.,

2022), sdo comumente empregados para implementar essa adaptagao continua.

O atraso é uma caracteristica necessaria do processo de equalizagao, variando
conforme a ordem do filtro FIR e também com a resposta ao impulso do canal que se
deseja equalizar. Apesar de nao ser o foco deste trabalho, a determinacao do atraso pode

alterar o comportamento da filtragem adaptativa.

Portanto, a implementacao bem-sucedida de técnicas de equalizagao de canal é
intrinsecamente associada a selecao criteriosa e a parametrizacao adequada de filtros
adaptativos, equalizadores lineares ou nao lineares e estratégias adaptativas. Esses ele-
mentos convergem para a consecucao do objetivo inicial de mitigar de maneira eficaz as
perturbagoes inerentes ao meio de transmissao, viabilizando assim a transmissao confiavel
e a reprodugao fiel dos sinais originais em sistemas de comunica¢ao. Com o intuito de
auxiliar a escolha dos parametros de cada uma das abordagens estudadas, os algoritmos
de otimizacao bio-inspirada ganham mais destaque ao longo dos anos. Técnicas como
otimizagdo da matilha de lobos (BANERJEE; BISWAS; GANGOPADHYAYA, 2021) e
algoritmo genético (MERABTI; MASSICOTTE, 2014) sao utilizadas para aumentar a

performance dos equalizadores ao otimizar os parametros de filtros IIR (PEPE et al., 2022)



- visto que a definicdo dos pardmetros é uma tarefa onerosa.

E importante destacar que desafios similares sio enfrentados na equalizacio de canal
em instrumentagao para condicionar sinais de poténcia (MISHRA; WILSON; PANIGRAHI,
2019). Em aplicagoes que envolvem medi¢do, monitoramento ou controle de sistemas
elétricos e eletronicos de alta poténcia, os canais de instrumentacao podem ser afetados
por nao linearidades devido a caracteristicas intrinsecas dos dispositivos de medicao,
amplificadores de sinal e sistemas de aquisicao de dados. Um exemplo comum ¢é o uso
de transformadores de corrente e transformadores de tensdao, amplamente empregados na
instrumentagao para condicionar sinais de poténcia, que podem introduzir nao linearidades
devido a saturacao magnética e outras caracteristicas nao lineares inerentes a esses
dispositivos (GREENE; GROSS, 1988). Essas nao linearidades podem distorcer as
medicoes dos sinais e as andlises, comprometendo a precisao e a confiabilidade dos

equipamentos.

Para quantificar o processo de equalizac¢ao, algumas técnicas vem ganhando destaque
ao serem utilizadas como base do calculo do erro da equalizacao do sinal, como por exemplo
a entropia do erro minima (QIAN et al., 2024), enquanto o Mean Square Error (MSE),
¢ mais difundido na literatura ao fornecer informagoes em relacdo a média quadratica
das amostras para cada técnica implementada (DINIZ et al., 1997). De uma perspectiva
diferente das métricas citadas, onde se observa o resultado completo da filtragem adaptativa,

o TVE auxiliara na andlise do comportamento do sinal resultante levando em consideragao
a fase e a amplitude. (MINGOTTI; COSTA et al., 2021)

2.2 ESTADO DA ARTE

Os transformadores de instrumentagao sao essenciais nos sistemas de medicao de
energia elétrica, pois possibilitam a conversao precisa de sinais de alta tensao e corrente em
niveis adequados para medicao e controle. Contudo, a precisao das medigdes de energia esta
diretamente ligada a qualidade dos TI (BUDOVSKY, 2020) e eventuais erros provenientes
desses dispositivos (CROTTI; D’AVANZO et al., 2021) podem ter impactos significativos
em termos de faturamento, qualidade da energia e seguranga do sistema. Assim, entender
e corrigir os erros associados aos TI é fundamental para assegurar medi¢oes confiaveis e

precisas nos sistemas elétricos.

Obter as medidas de tensao e de corrente com o minimo de erro possivel é nao
apenas uma preocupagao técnica, mas também economica. Isso se deve ao fato de que,
ao longo das fases de geragao, transmissao e distribuicao de energia elétrica, as medig¢oes
sao realizadas pelo menos trés vezes. Assim, a precisao das medi¢des se torna uma
caracteristica crucial na avaliacdo dos transformadores de instrumentacao (GRAINGER,;
STEVENSON, 1994). A necessidade de assegurar medigoes precisas nao s6 afeta a eficicia

das operacoes elétricas, mas também tem impactos diretos no controle de custos e na



qualidade do servico elétrico prestado aos consumidores.

A precisao da medicao dos TT interfere nas analises pertinentes de Qualidade de
Energia Elétrica que sao melhor descritas na norma IEC 61000-4-30 (IEC, 2015) onde
estabelece os procedimentos e requisitos para medir e avaliar a qualidade da energia elétrica
em sistemas de poténcia. Ela define parametros como variagoes de tensao, flutuacoes de
frequéncia, interrupgdes de energia e distor¢do harmonica, além de especificar métodos de
medicao e andlise para garantir a precisao e consisténcia dos resultados. A norma também
aborda a necessidade de registrar dados de qualidade de energia ao longo do tempo para

permitir a analise de tendéncias e a identificacao de problemas recorrentes.

O erro devido a saturagao em transformadores de instrumentacao ocorre quando o
nicleo magnético atinge seu limite de magnetizagao. Isso acontece quando os sinais de
entrada sao tao elevados que o nucleo nao consegue lidar com o aumento do fluxo magnético
de forma linear. Para prevenir a saturagdo do transformador e a corrente de inrush, uma
possivel estratégia de mitigagdo da saturacdo do transformador no DVR é baseada no
controle de realimentacao de fluxo magnético (LU; XIAO; ZHANG, 2021). Nesse momento,
a resposta do transformador deixa de ser proporcional ao sinal de entrada, causando erros
nas medicoes. Uma técnica para caracterizar a saturacao ¢ a modelagem nao linear de
saturacao do nicleo de ferro do transformador pode ser de grande importancia em calculos
de estado estacionario (harménicos e qualidade de energia) e cdlculos de transitérios
eletromagnéticos (corrente de inrush, ferroressonancia, sobretensdes temporérias) (TOKIC
et al., 2021), que auxilia na compreensiao de como esses dispositivos respondem a diferentes

condig¢Oes operacionais.

O uso de rede neural para corrigir distor¢oes nas formas de onda secundarias dos
TI vem ganhando espaco, onde a rede é treinada para corrigir o comportamento nao linear
do nicleo de ferro em condigoes de saturagao (KACZMAREK; STANO, 2023). Aplicar
essas e outras técnicas pode restaurar a precisao das medi¢ées, minimizando os erros
causados pela saturagao (WU et al., 2023; EMEKA OBIKWELU; MELIOPOULOS, 2020).
Aumentando a confiabilidade e a precisao das leituras feitas pelos transformadores de

instrumentagao em condi¢oes adversas de operagao.

Um outro fator que contribui para o aumento dos erros nos TI é a variacao da
temperatura, afetando significativamente a exatidao das medic¢oes que resulta em distorg¢oes
nos sinais de saida. A variacdo da temperatura altera a frequéncia de ressonancia, alterando
consequentemente a resposta em frequéncia do TI. Para lidar com esses erros, varias
técnicas sao empregadas, incluindo compensacoes de temperatura nos circuitos eletronicos
(MINGOTTI; PERETTO et al., 2017) e a implementagao de sensores de temperatura

para fornecer corregoes em tempo real.

A distor¢ao na magnitude e na fase pode variar devido a resposta em frequéncia
nao constante dos TI (CASTELLO et al., 2021). A maior parte dos estudos na literatura



buscam reduzir os erros associados a magnitude e ao deslocamento de fase. Essas variagoes
podem causar desvios significativos nos dados medidos, impactando a confiabilidade das
informagoes coletadas, ja que um TT com boa resposta em frequéncia apresenta magnitude
unitaria e fase zero. Diversas técnicas sao aplicadas para corrigir os erros associados a

resposta em frequéncia, sendo a principal delas a identificacao de um filtro inverso.

A técnica de identificagdo do filtro inverso visa reduzir as distor¢oes causadas
pelos T1 para aproximar a saida do sistema da entrada ideal. Inicialmente, a funcao
de transferéncia do sistema é determinada por meio de testes, medi¢des ou modelos
mateméaticos (FAIFER et al., 2013). Em seguida, um filtro inverso é calculado para reduzir
as distorgoes causadas pela fungao de transferéncia original (CROTTI; GIORDANO et al.,
2015). Ao aplicar o filtro inverso na saida do sistema, o objetivo final é que a saida

corrigida se assemelhe o mais proximo possivel da entrada desejada, garantindo medigoes
mais precisas e confidveis (EREN; DEVANEY, 2002).

A auséncia de diretrizes unificadas para os transformadores de instrumentacao pode
resultar em inconsisténcias na corre¢io e na precisao dos resultados. Estabelecer diretrizes
robustas é crucial para garantir a confiabilidade das técnicas de corre¢do. Embora a IEC
61000-4-30 (IEC, 2015) defina a precisao dos equipamentos de medigdo, os requisitos
de confiabilidade para os transformadores de tensao sao explicitamente excluidos neste
padrdao. Os padroes atuais para os TI, como a familia IEC 61869 (IEC, 2012), estipulam a
precisao apenas na frequéncia nominal. A falta de especificagoes para outras frequéncias
compromete a precisao global do sistema de medigdo. A TEC ja reconhece essa situagao e
emitiu o Relatério Técnico 61869-103 para abordar a adaptagao dos transformadores de
instrumentacao as medi¢oes de qualidade de energia. No entanto, destacou a necessidade
de futuras versoes dos padroes incluirem requisitos de precisao para frequéncias além da

nominal.

A abordagem de equalizacdo de canal pode ser usada para compensar adaptativa-
mente as distor¢oes causadas pelos transdutores de corrente e tensao. Na abordagem de
equalizagao, algoritmos de filtragem adaptativa como RLS e LMS sdo comumente usados
para encontrar os coeficientes do filtro de equalizacao e reduzir significativamente o TVE
causado por transformadores de tensao e corrente (RESENDE; DUQUE; NEPOMUCENO
et al., 2022). O uso de técnicas de equalizacao lineares se mostrou eficaz para a corregao

das distorgoes provenientes dos TTs.

A técnica de equalizacdo cega de canal pode ser aplicada para adaptar-se as
distorcoes geradas pelos transdutores de corrente e tensao, sem a necessidade de utilizar
informagoes especificas do canal ou dos sinais envolvidos (RESENDE; DUQUE; SILVA
et al., 2023).



2.3 CONCLUSOES PARCIAIS

Este capitulo apresentou o problema de equaliza¢do de canais e algumas técnicas
para soluciona-lo. Foram mostrados também alguns artigos encontrados na literatura que
mostram o impacto da precisao dos transformadores de instrumentacao nas medigoes e

analises dos sinais em sistemas elétricos de poténcia.



3 FILTRAGEM ADAPTATIVA NAO LINEAR PARA EQUALIZACAO
DE TRANSFORMADORES DE INSTRUMENTACAO

Neste capitulo, sao apresentadas as técnicas de equalizagao lineares e nao-lineares
de canais utilizadas neste trabalho para a correcdo da resposta em frequéncia dos transfor-
madores de instrumentacao. Com o intuito de mostrar o inicio do processo da filtragem
adaptativa, no Anexo B é descrito o Filtro de Wiener que originou as primeiras técnicas
de Filtragem oOtima. Inicialmente se explora as técnicas de filtragem adaptativa linear
utilizando os algoritmos RLS e LMS que sao a base para, posteriormente, a integracao com
as técnicas nao-lineares como a Série de Volterra, a Rede Bilinear e o Multilayer Percep-
tron (MLP). Em seguida serd apresentada a metodologia proposta para a equalizagdo dos
transformadores de instrumentacao, utilizando equalizacao de canal. Os parametros que
permeiam cada técnica nao-linear dependem do modelo do transformador a ser equalizado,
o Algoritmo Genético (AG) é utilizado para obter o melhor conjunto destes parametros

tornando as técnicas mais estaveis.

3.1 FILTRO ADAPTATIVO LINEAR

Para obter os coeficientes do filtro 6timo é necessario estimar os parametros
estatisticos dos sinais conhecidos que passam pelo filtro equalizador. Os parametros sao
utilizados para calcular o filtro de uma maneira nao-recursiva. No entanto, essa abordagem
pode ser complicada e exigir muitos recursos computacionais, o que pode ser um problema
em aplicagbes que precisam de processamento em tempo real (HAYKIN, 2002). Para
solucionar este problema, a criacdo de um filtro equalizador de forma recursiva exige
que algumas caracteristicas dos dados a serem processados sejam conhecidas. A eficacia
do filtro é alcancada se os dados de entrada possuirem caracteristicas semelhantes as

informagoes do sinal desejado.

Seja um sistema ou canal capaz de alterar as componentes de um sinal passante na

frequéncia, conforme a Figura 2.

Xl Filtro yin]

Figura 2 — Diagrama de Blocos de um Filtro

Fonte: Autor

Considere um sistema linear, onde y[n| é a saida do sistema e h[n] a resposta ao
impulso do canal e z[n] o sinal de entrada no dominio do tempo discreto. O canal deve

respeitar as duas seguintes equagoes fundamentais no tempo (3.1) e no dominio-z (3.2):



y[n] = hn] ® z[n] (3.1)

Y(2)=H(z2)  X(2) (3.2)

em que, Y[z] é a transformada Z da saida do sistema e H|[z] a func@o de transferéncia do

canal e X|[z] a transformada Z do sinal de entrada.

Pode-se interpretar esse sistema como um filtro digital, aproximando-o de um filtro
de resposta finita ou um filtro Infinite Impulse Response (IIR). Neste trabalho o foco esté
em filtros do tipo FIR, pois ele é intrinsecamente estavel visto que a estrutura dele envolve

apenas forward paths, assim a saida do sistema pode ser descrita da seguinte forma:

N

yln] = wlk] - z[n — k] = wy -x (3.3)

k=0

Onde os coeficientes do filtro FIR é descrito como wy(n).

3.1.1 LEAST MEAN SQUARE

Inicialmente, o Filtro de Wiener descrito no Apendice B permite encontrar um
filtro 6timo adaptativo capaz de equalizar o canal, entretanto possui algumas limitagoes
inerentes ao processo, especialmente nos casos em que a obtencao de informagoes precisas
das estatisticas do processo é dificultada. A adocao de técnicas mais adaptativas e menos
dependentes de pressuposi¢oes rigorosas emerge como uma necessidade imperativa. Nesse
cenario, o Algoritmo de LMS, concebido para lidar com ambientes dindmicos e estatisticas
nao estacionarias, destaca-se como uma alternativa significativa e eficaz em aplicacoes de

processamento de sinais, comunicagoes e controle.

O LMS, enquanto abordagem de filtragem adaptativa, realiza ajustes continuos em
resposta as flutuagoes do sistema, superando a exigéncia de conhecimento prévio completo
das estatisticas do processo, caracteristica inerente ao Filtro de Wiener. Essa propriedade
confere ao LMS uma relevancia notavel em situagoes onde a obtencao integral de tais

informagoes é desafiadora.

A presente subsecao almeja explorar os fundamentos teéricos do Algoritmo de
Minimos Quadrados, enfatizando sua flexibilidade frente a condi¢oes nao lineares, sua
capacidade de adaptacao em tempo real e a relativa simplicidade computacional quando

comparado a abordagens mais intrincadas.

De forma sucinta, o Filtro de Wiener descreve um processo de otimizacao que esta
atrelada a resolugao da fungao custo J(n), descrita com maiores detalhes no Apendice B.

O algoritmo do Least Mean Square faz uma aproximacgao de forma a simplificar a resolucao



da funcao custo, que relaciona com o erro e(n) entre a subtragao da saida do filtro FIR

y(n) do sinal desejado d(n) resultando a equagao a seguir:

J(n) = e(n)e*(n) (3.4)

A derivada de J(n) em relagao ao peso do k-ésimo coeficiente do filtro FIR, wg(n),
também é estocastica, como deveria ser no método do gradiente estocastico. Seguindo
o procedimento para calculo de gradientes complexos (Célculo de Wirtinger)(HAYKIN,
2002), pode-se expressar a derivada parcial da fungao de custo J(n) em rela¢do ao conjugado

complexo de wg(n) como:

dJ(n)

VI = G

= —2u(n — k)e*(n) (3.5)

em que, k = 0,1,...., N — 1 e N é o tamanho do filtro FIR e u(n) é o vetor de saida do
canal. Agora, formulando o passo de atualizacao dos coeficientes wy, do filtro adaptativo,

seguindo o conceito do LMS, tem-se:

Ge(n + 1) = i (n) — ;,uVJk(n) (3.6)

Substituindo (3.5) em (3.6), tem-se:

wWr(n + 1) = wg(n) — pu(n — k)e*(n) (3.7)

Analisando o resultado na forma matricial, onde os coeficientes do filtro LMS
W(n) = [wo(n), w1 (n), ..., on_1(n)|"

tem-se a seguinte equagao para a atualizacao dos coeficientes do filtro LMS:

w(n+1) =Ww(n) — pu(n)e*(n) (3.8)

Algorithm 1 Algoritmo de Minimos Quadrados (LMS)

1: Defina a taxa de aprendizado p

2: Inicialize os coeficientes do filtro w
3: for cada iteragdo de 1 até N do

4: Leia o sinal de entrada u,,

5: Leia a saida desejada d,,
6: Calcule a saida do filtro y,
7 Calcule o erro e, = d,, — y,
8: for cada coeficiente w;, do
9: Wy 4— Wy + penty, [k
10: end for
11: end for

12: Fim do Algoritmo

e a entrada do equalizador @i(n) = [tg(n), d1(n), ..., dy_1(n)]

T

I



3.1.2 RECURSIVE LEAST SQUARE

Diante dos desafios inerentes ao Filtro de Wiener, notadamente em contextos nao
estacionarios e na presenca de estatisticas do processo de dificil obtencao, a necessidade
de explorar abordagens de filtragem mais flexiveis e eficazes é imperativa. Nesse contexto,
o Algoritmo de Minimos Quadrados Recursivos surge como uma proposta avancada,
destacando-se por vantagens significativas em comparagao com seu precursor, o Algoritmo

de Minimos Quadrados.

O RLS se distingue pela capacidade intrinseca de otimizagdo continua e pela atua-
lizacao recursiva dos parametros do filtro, prescindindo da necessidade de estacionariedade
nas estatisticas do processo. Esta introducao visa elucidar os fundamentos teéricos do

Algoritmo RLS, enfatizando suas caracteristicas distintivas em relagao ao LMS.

Ao contrario do LMS, o RLS nao apenas adapta-se dinamicamente a variagoes
nas condig¢oes do sistema, mas também oferece uma convergéncia mais rapida e eficiente,
especialmente em situagoes onde a taxa de mudanca é substancial. Sua capacidade de
realizar atualizacoes recursivas confere-lhe uma resposta agil a variacdes no ambiente,

tornando-o particularmente adequado para aplicagoes em tempo real.

Dessa maneira, esta introducao busca evidenciar como o RLS, ao superar as
limitacoes previamente mencionadas em relagdo ao Filtro de Wiener, nao apenas se
configura como uma alternativa eficaz, mas também representa um avanco substancial
em relagdo ao LMS. Sua maior adaptabilidade e desempenho otimizado em condigoes
dindmicas e complexas o posicionam como uma escolha relevante e promissora em contextos

de filtragem adaptativa.

Nas implementacoes recursivas do método dos minimos quadrados, inicia-se o
calculo com condi¢Oes iniciais predefinidas e utiliza-se as informacgoes presentes em novas
amostras de dados para atualizar as estimativas anteriores. Por consequéncia, na formulacao
a funcao custo J(n), a ser minimizada e descrita em (3.9), é introduzido um fator de
ponderacao (weighting factor) (HAYKIN, 2014).

J(n) =3_B(n,i)le)” (3.9)

Note que o filtro FIR permanece com comprimento fixo durante o processo 1 < i < n

para cada funcdo custo definida. O fator de ponderacao f(n,i) é definido como:

0<B(n,i)<1 (3.10)

O uso do fator de ponderagao tem o propoésito de garantir que os dados do passado

distante sejam mitigados, proporcionando assim a possibilidade de acompanhar as variagoes



estatisticas dos dados observaveis. Uma forma comum de representar a ponderacgao é

através do fator de esquecimento em sua forma exponencial, conforme na Equacao (3.11):

B(n,i) = A" (3.11)

Por definicao, a constante A é nao nula positiva muito proxima ou igual a 1. A
fungdo custo J(n) para o RLS é rearranjada ao levar em consideragio (3.11) e apresentada

a seguir em (3.12):

J(n) = é)\”i]e(z’)P + A" [w(n)|)? (3.12)

Ainda na formulagao da fungao custo J(n) do Least-Square, é necessério levar em

consideracdao dois problemas existentes:

» Existe informagao insuficiente para reconstruir o sinal de entrada de uma tnica vez,
ou seja, o conjunto de dados que compde cada iteracdo pode nao conter toda a

informagao necessaria para convergir o filtro.

o A presenca inevitavel do ruido e da imprecisao dos dados de entrada adicionam

incertezas na reconstrucao do sinal.

Para tentar minimizar os efeitos dos dois problemas descritos anteriormente, é

proposto a adi¢ao de dois termos na fungao custo:

e Soma do erro dos pesos ao quadrado: Esse componente leva em consideragao
exponencialmente o erro dos pesos entre o sinal desejado d(i) e a resposta atual do

filtro y (i), que estd relacionado com o vetor de entrada (3.3):

n n
Do ATe(@)]F =D ATd() — wh (n)u(i)? (3.13)
i=1 =1
e Termo de Regularizagdo: Um parametro extra é adicionado, denominado termo de
regularizagdo d. Este termo depende apenas do vetor w(n) e esta relacionado com
a estabilizacao da solucao da funcio custo em sua forma recursiva, tornando mais

amortecida a convergéncia.

SN [w(n)||? = SA"wH (n)w(n) (3.14)

Expandindo (3.12) e rearranjando os termos de forma a adicionar as solugoes
propostas em (3.13) e (3.14), a inclusdo destas equagoes é equivalente a solucionar a matriz

de correlagao do vetor de entrada u(i):



O(n) = f: A (i)yu (1) + A" (3.15)

Em (3.15), o termo I é definido como a matriz identidade. A adi¢do do Termo de
Regularizagao na fungao custo nao impactou no vetor de correlagdo cruzada z(n) entre a

entrada do filtro FIR e a resposta desejada, assim é definido a Equacao (3.16).

z(n) =Y AN u(i)d*(i) (3.16)
i=1
Ao levar em consideracao as conclusoes advindas do RLS, comparando com a
equagao de Wiener (.7), mostrada no Apéndice B, temos:
O(n)w(n) = z(n) (3.17)
Isolando os termos correspondidos quando 7 = n, tem-se a forma recursiva para

6(n) e z(n).

0(n) = A(n — 1) +u(n)u”(n) (3.18)

z(n) = Az(n — 1) +u(n)d*(n) (3.19)

Na prética, a forma recursiva descrita até o presente momento neste trabalho ainda
possui um grau elevado de complexidade e gasto computacional. Porém, desta forma
pode-se utilizar o lema da inversao de matriz descrito no Apendice A para fazer uma

manipulagdo matematica.

A7207Y(n — Du(n)uf’(n)0=t(n — 1)

0~ (n)=X"0""(n—1) - 3.20
(n) (n=1) 1+ A tuf0-1(n — 1)u(n) ( )
Para simplificar, é definido:
P(n) =6"'(n) (3.21)
A'P(n — 1)u(n)

= 22
(n) 1+ A ufP(n — 1)u(n) (322)

Reescrevendo (3.20) utilizando as defini¢oes feitas em (3.21) e (3.22):
P(n) = A"'"P(n—1) = A 'k(n)u/P(n — 1) (3.23)

A Matriz P/« €é definida como a matriz de correlacao inversa e o vetor Ky 1

¢é definido como o vetor de ganho. A partir das equacoes apresentadas e apds alguns



rearranjos pontuais, é possivel definir um algoritmo recursivo e computacionalmente viavel

de ser implementado em tempo real.

Algorithm 2 Algoritmo de Minimos Quadrados Recursivos RLS

1: Defina a taxa de esquecimento A

2: Defina a matriz de inversao inicial Py = 01
3: Inicialize os coeficientes do filtro w

4: for cada iteracao do

5: Leia o sinal de entrada z,,

6: Leia a saida desejada d,

7: Calcule a saida do filtro y,

8: Calcule o erro e, = d,, — y,

9: Atualize k,, < 1 Ai};ﬂ;;“_(g)u(n)

10: Atualize w <+ w + ¢,k,,

11: Atualize P, <+ \7'P,,_; — A\ 'k, ufP,
12: end for

13: Fim do Algoritmo

3.2 FILTRO ADAPTATIVO NAO-LINEAR

A filtragem adaptativa nao linear emerge como uma abordagem sofisticada no
processamento de sinais e na analise de sistemas dinamicos complexos. Em contraposicao
aos métodos de filtragem linear convencionais, os quais presumem relagoes lineares entre
as entradas e saidas, a filtragem adaptativa nao linear capacita a modelagem de relacoes
intrinsecamente nao lineares em sinais e sistemas. Esta abordagem revela-se particular-
mente pertinente em cendrios nos quais as relagoes entre varidveis manifestam-se de forma
altamente nao linear, desafiando as metodologias tradicionais de filtragem. A Figura 3
mostra o diagrama de blocos do Filtro Adaptativo que sera a base para as consideragoes

de cada uma das técnicas nao lineares apresentadas neste capitulo.

Condigdes no tempo n

Equalizador

e[n]

Figura 3 — Diagrama de Blocos do Filtro Adaptativo

Fonte: Autor



3.2.1 SERIE DE VOLTERRA

A série de Volterra constitui um modelo de comportamento nao linear, assemelhando-
se a série de Taylor, com distin¢ao notavel em sua capacidade de incorporar efeitos de
“memoria”. Ao contrario da série de Taylor, que é empregada para aproximar a resposta
de um sistema nao linear a uma entrada especifica, desde que a saida do sistema esteja
estritamente condicionada a entrada naquele instante particular, a série de Volterra consi-
dera a dependéncia da saida do sistema nao linear em relacao a entrada ao longo de todos

os momentos anteriores.

Seja um sistema continuo e Linear e Invariante no Tempo (LTI), a série de Volterra

para o tempo continuo pode ser definida conforme (3.24):

v =t 3 [ [l Ttk = i (3.24)

em que, a funcao h, é definida como kernel de Volterra de enésima ordem. Vale ressaltar
que se 0 < N < 00, a série é definida como truncada e se a, b e N sao finitos, a série é

definida como duplamente truncada.

Fazendo a analogia para o tempo discreto, resumidamente, basta fazer t = T} - n,

desta forma a Série de Volterra para o tempo discreto é definida conforme (3.25):

N b b n
ylkl =ho+ > > > hafm, -7l [ zlk — 7] (3.25)
n=1 a a j=1

Abstraindo a equagao (3.25) para o contexto do presente trabalho até entao

exemplificado na Figura 3, pode-se concluir que o kernel de Volterra da equalizacao sao os

coeficientes do filtro (w(n)), o termo hg ndo é relevante para a nossa aplicagao, visto que

o filtro ndo tende a possuir resposta impulsiva no dominio da frequéncia e o sinal desejado

(d(n)) pode ser definido como o sinal de referéncia x(n) com um delay devido ao tempo de
atraso do filtro FIR.

Uma desvantagem evidente adicional da representacao da série de Volterra é a
complexidade computacional quando a série completa é empregada. Ao truncar a série,
é possivel reduzir a complexidade computacional, embora isso implique em sacrificar a
precisao da expansao da série. Mesmo com ordens moderadas na série e no filtro, a
representacao da série de Volterra permanece bastante complexa com ordem reduzida
(DINIZ et al., 1997). Neste trabalho, serd realizado o truncamento de segunda ordem
em (3.25), essa escolha reduz a complexidade computacional a um nivel aceitavel para

algumas aplicagoes e simplifica as derivagoes, conforme (3.26).

ylk] = z_:lwll (klx(k —1;) + Z Z wy, 1, [Klzlk — L]zlk — 1] (3.26)

11=012=0



Onde [; esta relacionado com a primeira ordem da série de Volterra e [, com a
segunda ordem da seré de Volterra. A partir da equagao de Volterra truncada, (3.26), a
modelagem do canal a ser equalizado pode ser inserida no processo de filtragem adaptativa,
desta forma o diagrama de blocos da Figura 1 descreve todo o processo do Equalizador

N3o Linear.

No contexto da equalizacao de canal, os termos wy, e wy, ;,, mostrados em (3.26),
representam os coeficientes do filtro nao linear utilizando a série de Volterra truncada de
segunda ordem e os termos x(t) e y(t) representam, respectivamente, o sinal de entrada
do canal e a saida do filtro adaptativo. E possivel utilizar os algoritmos de LMS e RLS
de forma a elaborar mais a funcao custo do problema de otimizacao descrito na se¢ao

anterior.

3.2.1.1 FILTRO DE VOLTERRA LEAST MEAN SQUARE

Interpretando o algoritmo LMS de forma vetorial, a parte linear da modelagem do

sinal é descrita como:

(k)
(k) = z(k — 1)
z(k— N)

A parte nao-linear da modelagem da série de Volterra truncada é descrita como:

z(k)x(k —1)
z(k)x(k — 2)
xg, (k) = v(k)z(k — N)

z(k— N)z(k—N+1)
22(k — N)

Com isso, o vetor de entrada x(k) é definido como:
x(k) = [xc" (k) xz," (k)"

De forma andloga, para o vetor de coeficientes do equalizador w tem-se sua forma

linear wy,(k) e sua forma nao linear wy (k) descritas, respectivamentes, a seguir:

wo(k?>
w1 (k)

U)N(l{?)



wN,Nfl(k)

() |

w(k) = [wr" (k) wg" (k)"

A saida do filtro adaptativo é definida como:

y(k) = w" (k)x(k) (3.27)

J(k) = Ele[k]*|] (3.28)
Onde o erro e(k) é definido por:

(k) = d*(k) — 2d(k)y(k) + v (k) (3.29)

Aplicando a equagao vetorial da saida da filtro adaptativo na funcao custo, a
estimativa instantdnea do erro quadratico (MSE) é reescrita como:
e*(k) = d*(k) — 2d(k)w” (k)x(k) + w’ (k)x(k)x" (k)w(k) (3.30)

O vetor gradiente da fun¢do objetivo em relacao aos coeficientes do filtro é definido

Ccomao:

de(k)
ow (k)

= 2e(k)x(k) (3.31)

Para cada k = 0,1,2,..., a atualizacao do vetor de coeficientes do filtro ¢ realizada
conforme a equacao a seguir:

de(k)

w(k+1)=w(k)— ;L&W(k)

(3.32)

Visto que w(k) e x(k) possuem uma parte linear e outra nao-linear, a matriz u
possui um fator de convergéncia exclusivo para cada ordem de truncamento da serie de

Volterra, o fator de convergéncia p; é aplicado na porcao linear do equalizador e o fator de



convergéncia jio ¢ aplicado na porcao nao linear. Desta forma, neste trabalho ¢ definido

que a matriz de fator de convergéncia é:

w0 0 0
0 0
o o 0 0
=10 0 0 0
0 0 0
0 0 M2

Desta maneira, o algoritmo do Filtro Equalizador Volterra LMS (VLMS) pode ser

descrito conforme o pseudo-codigo a seguir:

Algorithm 3 Algoritmo do Filtro Equalizador de Volterra Utilizando Minimos Quadrados
VLMS

1: Defina a matriz do fator de convergéncia p

2: Inicialize os coeficientes do filtro w

3: Define o delay = round(Npg/2), a partir do tamanho do filtro FIR Ng

4: for cada iteracdo de 1 até N do

5: Leia o vetor de entrada X,

6: Leia a saida desejada d,, = d(n — delay)

7 Defina o vetor x,, da Série de Volterra da entrada X,,

8: Calcule a saida do filtro y, = xX'w,,

9: Calcule o erro e, = d,, — y,

10: Calcule o novo coeficiente do filtro w,, 1 = w,, + 2ue,x,
11: end for

12: Fim do Algoritmo

Uma adaptagao no algoritmo VLMS apresentado pode ser feito, ao normalizar
o vetor x, na etapa de atualizagdo dos coeficientes wy, ;. Essa modificagdo torna a
equalizagao mais robusta a variagoes abruptados no sinal distorcido. Tal ajuste pode ser

feito ao substituir o calculo a seguir:

Wpt1 = Wy + Qﬂen (333)

XTL
1076 + [

A adicao da constante no denominador tem funcao de evitar problemas relacionados

a convergéncia do algoritmo caso o modulo do vetor de entrada tenda a zero.

3.2.1.2 FILTRO DE VOLTERRA RECURSIVE LEAST SQUARE

O processo de minimizacao utilizando o algoritmo RLS pode ser facilmente adaptado
para o caso de filtragem adaptativa nao linear ao reinterpretar os vetores de sinal de

entrada e de coeficientes, como feito no caso do LMS.



Seja x(k) e w(k) definidos pela modelagem da Série de Volterra explicado anterior-
mente, seja também o erro e(k) definido na equacao (3.28). O foco desta abordagem estd
na manipula¢do da parte deterministica da func¢ao objetivo, descrita em (3.34), de forma

a realizar a seguinte aproximacao:

k k

J(ky = SN (0) = SN — xT(i)w(k))? (3.34)

i=0 i=0

em que, o fator de ponderacao \ esta definido no intervalo 0 < A < 1. O valor 6timo do
vetor de coeficientes w(k) pode ser obtido diferenciando a func¢ao objetivo em relagao ao
vetor w(k) e igualando o sistema de equagoes a zero, desta forma o valor 6timo de w(k)

pode ser equacionado como:

w(k) = lz;) )\k_ix(i)xT(i)] ;))\k_ix(i)d(i) (3.35)
w(k) =Ry (k)pp (k) (3.36)

em que Rp(k) e pp(k) sao definidos como a matriz de correlagdo deterministica do sinal
de entrada e a correlagao cruzada deterministica entre o vetor de entrada e o sinal desejado,

respectivamente.

Pode-se concluir, entao, que a introducao da Série de Volterra no algoritmo de
equalizacao utilizando RLS é factivel pois ao atingir um 6timo local se aproxima da equagao
de Wiener. Desta forma, o algoritmo do Filtro Equalizador Volterra RLS (VRLS) pode

ser descrito conforme o pseudo-codigo a seguir:

Algorithm 4 Algoritmo do Filtro Equalizador de Volterra Utilizando Minimos Quadrados
Recursivo VRLS
Defina a taxa de esquecimento \
Defina a matriz de inversao inicial Sp, = J1
Inicialize os coeficientes do filtro w
Define o delay = round(Ng/2), a partir do tamanho do filtro FIR Ng
for cada iteracao do
Leia o vetor de entrada X,
Leia a saida desejada d,, = d(n — delay)
Defina o vetor x,, da Série de Volterra da entrada X,,

Calcule a saida do filtro y, = x'w,,

—

10: Calcule o erro e, = d,, — y,

11: Calcule ¢, = Sp,,_1Xx,

12: Atualize Sp,, + %[Spn_l — /\fgﬁn]
13: Atualize w, < w, + ¢,Sp, X,

14: end for

15: Fim do Algoritmo




Uma desvantagem evidente do equalizador VRLS é a alta complexidade compu-
tacional, que exige uma ordem de N* multiplicacdes por amostra de saida. No entanto,
ao examinar de perto a forma do vetor de dados de entrada, é possivel concluir que o
problema de filtragem nao linear pode ser reformulado como um problema de filtragem
adaptativa multicanal linear para o qual existem algoritmos RLS rapidos, o qual nao sera

o foco deste trabalho se apronfundar nessas otimizagoes.

3.2.2 EQUACAO A DIFERENCA (REDE BILINEAR)

Outra maneira de modelar o canal da Figura 1, é através da rede bilinear. Como é
amplamente conhecido, a reducao na complexidade computacional é a principal vantagem
apresentada pelos filtros IIR adaptativos quando comparados aos filtros FIR adaptativos.
Motivados por essa observacao, pode-se considerar a implementacao de filtros adaptativos
nao lineares por meio de uma equacao de diferenca nao linear, a fim de reduzir a carga
computacional relacionada a expansao da série de Volterra. O modelo de equacao de
diferenca nao linear mais amplamente aceito utilizado para filtragem adaptativa é a

chamada equacao bilinear dada por:

y(k) = 2_:0 b (R)x(k —m) — Z:l aj(R)ylk =5+ ; cialk —d)y(k—=1)  (3.37)

em que, N, M, I e L. sdo as ordens da rede bilinear. Neste trabalho sera adotado que as ordens
referentes dos coeficientes do filtro equalizador a; serao definidos como A = N = L e as
ordens referentes dos coeficientes do filtro equalizador b; serao definidos como B = M = I,

além disso a parcela bilinear ¢ definida pelo coeficiente ¢; ;.

Um filtro adaptativo bilinear, na maioria dos casos, requer menos coeficientes do
que um filtro adaptativo da série Volterra para alcangar um desempenho especifico. As
vantagens dos filtros bilineares adaptativos vém acompanhadas de uma série de dificuldades,

algumas das quais nao sao encontradas nos filtros adaptativos da série Volterra.

Este trabalho nao ird4 abordar a rede bilinear aplicado no algoritmo LMS, sera

estudado apenas o caso da rede bilinear utilizando o RLS.

3.2.2.1 FILTRO BILINEAR

A partir da modelagem da saida do canal utilizando a rede bilinear (3.37), pode-se
caracterizar a parcela linear e nao linear dos vetores de sinal de saida e dos coeficientes do
filtro:



y(k —1)
y(k —2)

Prin(k) =

Sniin (k) = x(k)y(k — L)
x(k — I)y(k —L+1)
ok~ Dy(k— 1)

(k) = [01in (k) Ouin (F)]" (3.38)

L ere(k) |

Analogo a modelagem feita para introduzir a Série de Volterra, olha-se para a
funcao custo na hora de analisar o processo de equalizagao modificado ao adicionar as

parcelas nao-lineares da rede bilinear, nesta técnica tem-se:

qngvﬂﬂnZEMHW@—ﬂmme (3.39)



e(k) = d(k) — 67 (k) (k) (3.40)

O fator de esquecimento A se encontra dentro do range 0 < A < 1. Equivalente ao
VRLS, a partir da diferenciacao gg—ggpode—se concluir que o algoritmo RLS para filtragem

adaptativa bilinear consiste nos seguintes passos bésicos:

B (k) = —ZZE:; ~ —o(k) (3.41)
1 Sp(k)¢(k)o" (k)Sp(k)
Solk 1) = 38 = T mSo (ko) | (342

0(k + 1) = 0(k) — Sp(k + 1)d(k)e(k) (3.43)

A aproximacao feita na Equacao (3.41) ndo é acurada, entretanto é computacio-
nalmente simples e através de simulagdes o resultado obtido é extremamente satisfatério.

Apesar de ser uma solucao sub étima, nao hé impacto na equalizagao (DINIZ et al., 1997).

O pseudocodigo a seguir mostra como implementar o filtro equalizador utilizando
o filtro Filtro Equalizador Bilinear RLS (BRLS).

Algorithm 5 Algoritmo do Filtro Equalizador Bilinear Utilizando Minimos Quadrados
Recursivo
Defina a taxa de esquecimento \
Defina a matriz de inversao inicial Spy = d1
Inicialize os coeficientes do filtro w
Define o delay = round (M /2).
for cada iteracao do
Leia o vetor de entrada X,
Leia a saida desejada d,, = d(n — delay)
Defina o vetor ¢,, da Rede Bilinear da entrada %,
Calcule a saida do filtro v, = ¢Lw,
Calcule o erro e, = d,, — y,
Atualize Spny1 < 5[Spn — —Sﬁ’f;,";;iiﬁ:jl]
Atualize 0,1 < 0,, — Spp1Pe,
. end for
: Fim do Algoritmo

—_

— = = = =
Ll

As principais desvantagens dos filtros adaptativos bilineares baseados no erro de
saida sao: possivel instabilidade do filtro adaptativo, convergéncia lenta e convergéncia
para minimos locais da superficie de erro. Também é possivel, no caso do filtro adaptativo
bilinear, aplicar uma formulacao de erro por equacao. Na presenca de ruido adicional, o
algoritmo de erro por equacao também pode levar a instabilidade ou a uma solucao global

enviesada para o minimo.



3.2.3 MULTILAYER PERCEPTRON

Esse algoritmo pertence a uma classe de filtros adaptativos nao lineares, onde
o vetor de sinal de entrada é mapeado em outro vetor de sinal por meio de uma rede

multilayer, conforme ilustrado na Figura 4, contendo varias nao linearidades locais,.

A estrutura do MLP consiste em varias camadas, incluindo uma camada de entrada
(input layer), uma camada de saida (output layer) e varias camadas internas geralmente

chamadas de camadas ocultas (hidden layers).

Camadas
Internas

Camada
de entrada

Figura 4 — Diagrama de Blocos do Mapeamento do Canal do Equalizador Nao Linear
Utilizando Multilayer Perceptron

Dentro de cada camada existe uma rede de neurdnios, que é uma estrutura que
mapeia, através de um arranjo, a entrada em uma ou multiplas saidas como explicitado

na Figura 5.

F(z) —

Figura 5 — Nédulo interno do neurénio.

A descrigao matemaética para cada neurénio é definida em (3.44):

1

q(k) =F li:_ w; ;(k)x, (k) — by (3.44)

Em que, cada saida do neurdnio ¢(k) depende do somatério da multiplicagao dos
pesos da entrada da layer atual w;; com a saida do neurénio anterior. Cada constante bs
¢ denominada como bias do i-ésimo neuronio da l-ésima layer. Note que o N; é o niimero

de neurénios definidos para criar a rede MLP e o indice L. ¢ o ntimero total de layers.

Embora a fungao de ativagao F'(z(k)) possam ser escolhida de forma diferente para

cada camada, neste trabalho serd considerada a mesma fungao de ativagao F(z(k)) para



todas as camadas. Além disso, é possivel mostrar que trés camadas sao sempre suficientes
para fins praticos (DINIZ et al., 1997). No entanto, o uso de mais de trés camadas é
desejavel em muitas aplicagoes, onde, no caso de trés camadas, a camada oculta requer

um grande nimero de neurdnios para alcancar um mapeamento nao linear aceitavel.

Neste trabalho, foi definido que a fun¢do de ativacao escolhida é a tangente
hiperbdlica (3.45) para as camadas ocultas e de saida, visto que obtiveram melhores
resultados para os casos de estudo. A Figura 6 exemplifica a funcao utilizada e outras que

sao amplamente utilizadas na literatura.

2
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Figura 6 — Fungoes de Ativagao F(z).

Ademais, a fim de simplificar a implementacao, a topologia escolhida para a rede
neural serd a Feedforward com a configuracao de 1 camada de entrada, 1 camada oculta e
1 camada de saida, conforme a Figura 7, o sinal de entrada é representado por zg, x1, ..., T,

e o sinal de saida da rede neural como .



Figura 7 — Topologia da Rede Feedforward MLP.

O algoritmo de atualizagao amplamente utilizado para o perceptron de multiplas
camadas é conhecido como algoritmo de retro propagacao (back propagation). A funcao

objetivo tem como propésito minimizar o erro quadratico instantaneo na saida.
J(k) = [d(k) — yo(k)]* (3.46)

em que, a saida y(k) é a saida da rede feedforward.

Com o proposito de minimizar a fungao objetivo mencionada anteriormente, o
algoritmo de retro propagagao emprega uma atualizacao utilizando o gradiente descendente,
onde o gradiente do erro de cara neurénio ¢é calculado da camada de saida até a camada
de entrada. Para a camada de saida o erro é calculado conforme (3.47) e a atualizagao

dos pesos sera calculada conforme (3.48)

e(k) = d(k) — y10(k) (3.47)

wy (k4 1) =w, (k) + 2pe(k)yr (k) (3.48)

Para os calculos das camadas internas do backpropagation, precisa-se levar em consideracao

a derivada da funcao de ativacao:

F'(z) =1- F*(z) (3.49)

O erro associado a atualizagdo de cada neuronio da camada interna é dado por

(3.50), j& os pesos sdo atualizados conforme (3.51) e o bias de acordo com (3.52).

e (k) = F' (F~(y(k)) ZZ Wit i, (k)erii(k)



Ni—1 Ni—1

e;j(k) =F | > wii(B)yimiy| D> wisrij(k)erri(k) (3.50)
=0 i=0

wlyi,j(k + 1) = wl,i,j(k) + 2N€l,j (k)qu,j(k‘) (351)

bsi(k +1) = bs;;(k) — 2ue (k) (3.52)

O pseudocodigo a seguir mostra como implementar o filtro equalizador utilizando o
modelo de rede MLP utilizando a técnica de minimos quadrados recursivo. Vale ressaltar
que o calculo da rede backpropagation pode ser realizada através de uma gama vasta de
metodologias como por exemplo o Resilient Backpropagation (SAPUTRA et al., 2017),
Residual Backpropagation (GOMEZ et al., 2017), entre outros.

Algorithm 6 Algoritmo do Filtro Equalizador Multilayer Perceptron Utilizando Minimos
Quadrados MLP

Inicialize os coeficientes do filtro w

Inicialize o bias bg

Defina a taxa de decaimento u

Defina o delay = round(M /2).

for cada iteracao do
Leia o vetor de entrada X,
Leia a saida desejada d,, = d(n — delay)
Calcule as saidas da rede forward.
Calcule o erro da tltima camada e, = d,, — yr_1p
Atualize a rede backpropagation.

: end for

: Fim do Algoritmo

ol

3.3 TOTAL ERROR VECTOR

O TVE, ou Vetor de Erro Total, constitui uma métrica amplamente empregada
na avaliagdo do desempenho de sistemas ou modelos em relacao a um sinal de referéncia
desejado, notadamente em contextos de identificacao de sistemas ou estimacao de parame-
tros. Seguindo a norma técnica IEEE C37.118.2-2011 (IEEE..., 2011), a métrica TVE é
calculada como a norma Euclidiana do vetor de erro instantaneo entre a saida do sistema
ou modelo y(t) e o sinal de referéncia desejado d(t) ao longo de um intervalo de tempo,

levando em consideracao a parte real Y,.(t) e D,(t) e imaginaria Y;(t) e D;(t) .

— J [Y,(t) — Dp(t)]2 + [Yi(t) — Di(t))? (3.53)



O TVE oferece uma medida quantitativa da discrepancia global entre a saida
do sistema e o sinal desejado, sendo que valores inferiores indicam uma concordancia
mais proxima, ao passo que valores superiores refletem uma maior disparidade onde a
comparacao entre a resposta desejada e a resposta real desempenha um papel crucial na
avaliagdo do desempenho e da acuracia do sistema ou modelo em andalise. Tal métrica

também pode ser vista em estudos para quantificar a performance de estimadores de
fase (ABDOLKHALIG; ZIVANOVIC, 2013; MINGOTTI; COSTA et al., 2021).

3.4 METODOLOGIA PROPOSTA

A metodologia proposta neste trabalho possui duas fases bem definidas, a primeira
fase é composta por uma abordagem offline onde sao obtidos os parametros de cada
equalizador através do uso do AG e posteriormente a segunda fase para obter os coeficientes
do filtro equalizador nao linear, que se baseia na equalizacao supervisionada nao linear. A

Figura 8 exemplifica a metodologia de forma global.
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Figura 8 — Diagrama de blocos de execugao das etapas de treinamento (etapa 1) e
equalizacao (etapa 2).

3.4.1 ALGORITMO GENETICO

Um AG é uma abordagem computacional que se inspira nos principios da evolugao
bioloégica e da genética para resolver problemas de otimizagao. Essencialmente, ele imita o
processo de selecao natural, reproducao e mutagao para evoluir uma populagao de solugoes

candidatas em direcao a uma soluc¢ao 6tima.

O AG comeca com uma populacao inicial de individuos, cada um representando
uma possivel solu¢ao para o problema em questao. Esses individuos sdo avaliados com base
em uma fungao de aptidao, ou Fung¢ao Objetivo (FOB), que mede o quiao bem cada solugao
atende ao objetivo de otimizac¢ao. Os individuos mais bem-sucedidos (os mais aptos) sao
selecionados para reproducao, simulando a ideia de sele¢do natural. Vale ressaltar que o

AG sempre tentara minimizar o valor da FOB.



Durante a reproducao, os operadores genéticos de crossover e mutacao sao aplicados.
O crossover envolve a combinagao de partes dos genétipos (representacao genética) dos
pais para gerar descendentes. A mutacao introduz pequenas alteracoes aleatorias nos

genotipos, promovendo diversidade genética na populacao.

Esse ciclo de avaliacao, selecao, crossover e mutacao ¢ repetido por varias geracoes,
permitindo que a populagao evolua gradualmente em direcao a solugoes mais 6timas.
A eficacia do AG reside na sua capacidade de explorar amplamente o espago de busca,
equilibrando a intensificagdo (foco em solugbes promissoras) e a diversificacido (manutengao

da diversidade genética).

Em resumo, os AG sao poderosas ferramentas de otimizacao que se adaptam bem
a uma variedade de problemas, sendo capazes de lidar com espagos de busca complexos e
objetivos multiplos. Sua abordagem baseada na evolucao torna-os robustos e versateis em
diversas aplicagoes. A Figura 9 representa o diagrama de blocos do Algoritmo Genético

de forma generalizada.

[ Populacao Inicial ]

Nova populagéo

Nao

[Avaliagéo de Aptidéo] [ Critério de parada ]—)[ Fim do Processo ]
Sim

[ Selecao ] [ Penalidades ]

v 1
[ Cruzamento ]—)[ Mutagao ]

Figura 9 — Diagrama de Blocos do Algoritmo Genético.

o Funcao Objetivo: Na Avaliacao de Aptidao, a funcdo objetivo do algoritmo

genético implementado leva em conta a diferenca absoluta maxima entre o sinal

desejado Siy = [z[n],z[n — 1],z[n — 2],...,z[n — T]] e o sinal equalizado Sgg =
[Z[n], 2[n — 1], Z[n — 2], ...,2[n — T]], onde T é o niimero de amostras analisados:
MIN fob = maz(abs(Siy — Skg)) (3.54)

Essa equagao é escolhida pra ser a funcdo objetivo do problema pois relaciona
diretamente a saida do equalizador com o sinal desejado. Outras FOB podem ser
utilizadas, como por exemplo minimizar o maior TVE encontrado, a média ou valor
maximo do MSE. A escolha da FOB est4 intrincicamente relacionada a convergéncia

do otimizador, entao essa decisao requer um conhecimento global do problema.

Seguindo o problema relacionado a equalizacao de um canal, a funcao objetivo
que melhor contribuiu para acelerar o processo de equalizacao foi, como citado

anteriormente, o erro absoluto maximo entre o sinal equalizado e o de entrada.



» Restrigoes: As restricdes sao definidas seguindo o seguinte critério:

1< B,A<50
A<B
0 <, pe, A< 1
1076 <6 < 10°
Wy, We € R
A BeN

(3.55)

Neste trabalho é utilizada a mesma arquitetura de otimizagao bio-inspirada para os
trés algoritmos em estudo, o Volterra Recursive Least Square (AG-VRLS), Volterra
Least Mean Square (AG-VLMS) e Bilinear Recursive Least Square (AG-BRLS).
Uma vez que esta abordagem de otimizacao para a decisao dos parametros de cada
técnica serd o pilar para as andalises implementadas nos capitulos 4 e 5, as restrigoes
precisam ser mais relaxadas para abranger o maior nimero de casos, a custo de
aumentar o tempo de execucao do otimizador. Vale ressaltar que as restricoes B
e A sao relacionadas a ordem dos filtros, os coeficientes 1 e o sdo os fatores de

convergéncia do LMS e o § e A s@o relacionados as técnicas que sdo baseadas em
RLS.

o Penalidades: As penalidades sao definidas de forma a ajudar o otimizador a
encontrar um resultado onde a funcao objetivo seja pequena e as métricas de
interesse (TVE e MSE) sdo as menores possiveis. As penalidades sdo escolhidas
visando a fronteira do erro do TVE aceitos aplicando esse valor em todos harmonicos.

Desta forma, temos que:

TVE < 10% v fob(i) = fob(i) % 0.80
TVE < 8% v fob(i) = fob(i) % 0.70 (3.56)
TVE < 3% fob(i) = fob(i) * 0.20

o Mutacgao: Cada nova geracao do AG foi definida uma funcao que tenta expandir
o campo de busca modificando até 10% dos individuos. Essa mutagao ocorre ao
aleatoriamente alterar um ou mais parametros de forma a criar um individuo fora

do padrao de convergéncia do algoritmo.

o Cruzamento: Cada nova geracdo do AG foi definida uma fungdo que cruza os
25% melhores individuos com os outros 75% restantes, respeitando a distribuicao

uniforme, de forma a melhorar a préxima geracao.

Para este trabalho, nao ¢ o intuito de entrar nos detalhes dos processos de mutacao
e cruzamento. As técnicas nao lineares para equalizacao de canal possuem um conjunto

de fatores que podem influenciar na convergéncia do algoritmo e, além disso, a ordem



do filtro escolhido pode vir a ser um dificultador quando se leva em conta a parte nao
linear, aumentando a sua complexidade. Utilizar um algoritmo genético para decidir e
testar tais comportamentos auxiliara a busca pelos parametros que melhor atendem cada
peculiaridade de cada uma das técnicas citadas anteriormente (MERABTI; MASSICOTTE,
2014). Portanto, a defini¢do das possiveis fungoes objetivo, das restrigoes e das penalidades

sao mais relevantes neste processo.

Para cada uma das técnicas mencionadas anteriormente, exceto para o MLP, o AG

é responsavel por encontrar uma série de parametros distintos, como descrito abaixo:

o AG-VRLS: O algoritmo genético é capaz de otimizar os parametros da Série de
Volterra RLS, definindo a taxa de esquecimento (), o fator de decaimento (9) e a
ordem do filtro (B).

o« AG-VLMS: O algoritmo genético é capaz de otimizar os parametros da Série de
Volterra LMS, definindo o fator de decaimento (u = [p1, u2]) € a ordem do filtro (B).

o AG-BRLS: O algoritmo genético é capaz de otimizar os parametros da rede bilinear,
definindo a taxa de esquecimento (), o fator de decaimento (J) e a ordem do filtro
(B) e (A).

3.4.2 PRIMEIRA FASE

A primeira fase é a de otimizacgao para obter os parametros do equalizador, nesta
etapa o foco é obter os coeficientes de cada técnica nao linear, otimizando-os do ponto de
vista do TVE e do MSE. Esta etapa pode ser substituida por uma heuristica a parte para
decidir quais os coeficientes de cada equalizador nao linear. Entretanto, essa decisao leva
muito tempo e necessita conhecer muito bem as caracteristica do canal. Desta forma, o uso
do AG tornou-se uma opgao vidvel para solucionar esse problema, visto que o AG buscara
os parametros mais otimizados possiveis dentro do seu espago de convergéncia. Para se

obter os parametros resultantes do AG, a Figura 10 ilustra uma iteracao do otimizador.

Inicialmente sao escolhidos um ntmero limitado de individuos de forma aleatoria
dentro das restrigoes impostas, dando origem a populacao da geracao. Sequencialmente,
para cada individuo é feita a tentativa de equalizacao utilizando a mesma janela contendo
100 ciclos da frequéncia fundamental e, entao, para cada individuo tem-se uma FOB
associada. Nessa etapa, pode acontecer do individuo nao convergir e gerar coeficientes
do tipo "NaN'"e "+oo" para que esses individuo nao se reproduzam, uma penalidade é
aplicada ao individuo de forma a ser excluido das proximas geragoes. Para os individuos
que conseguem convergir, a FOB é relaxada dependendo da performance do individuo ao
calcular o TVE.
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Figura 10 — Fluxograma do Otimizador.

Para se obter os parametros do TVE, ¢ utilizado uma sub-janela com os ultimos 12
ou 10 ciclos de uma das janelas de treinamento e do resultado da equalizagao, dependendo

da frequéncia fundamental do sinal, conforme ilustrado na Figura 11.

Janela 100 Ciclos

Sub janela

Figura 11 — Sub-janelamento para calculo do TVE.

O individuo mais apto é escolhido a partir da menor FOB e seus genes sao
distribuidos para as populacoes subsequentes através do cruzamento, uma mutagao pode
acontecer apos esse processo a fim de expandir o campo de busca do otimizador. O critério
de parada é decidido quando ha uma sequencia de repeticdio do mesmo individuo entre as

geracoes. Ao final desta etapa, espera-se encontrar as seguintes

3.4.3 SEGUNDA FASE

A segunda fase consiste em utilizar os coeficientes encontrados na etapa anterior

para equalizar o canal, podendo ser exemplificado na Figura 12.

Para desenvolver equalizacao de canal em simulacao e na pratica, uma metodologia
precisa ser seguida, evidenciada na Figura 8. Desta forma, o treinamento dos parametros
das técnicas nao-lineares envolve a utilizacao do AG executando a Etapa 1 e Etapa 2
de forma a obter a cada geracao os individuos mais aptos que geram os parametros dos

equalizadores nao lineares.
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Figura 12 — Diagrama de Blocos do Equalizador Nao Linear.

Realiza-se o processo de equalizacao para N janelas de 100 ciclos, apds isso, uma
média dos coeficientes encontrados para cada janela é realizada, originando o coeficiente

médio do equalizador nao linear.

De posse dos coeficientes médios do processo de equalizagao nao linear a Etapa
2 ¢é executada e como métrica para aferir a qualidade do algoritmo utiliza-se o TVE,
conforme explicado anteriormente. Ao se apoiar nas normas que regem a utilizacao de
transformadores de medigao, neste trabalho sera focado em uma analise onde o objetivo
é obter TVESs inferiores a 8% ou erros de 5% na amplitude e 5 graus na fase, o que for

menor, para todos os harmonicos presentes no sinal - até o quinquagésimo harmonico.

Para a rede MLP, nao sera utilizado um AG para obter o nimero de neurdnios
necessario para a equalizacao. Em todos os casos serao utilizados uma rede MLP com
32 neuronios e 32 entradas. Andlogo ao explicado anteriormente, a Figura 13 explicita a

metodologia proposta para a equalizagao utilizando rede neural.

Numero de neurdnios

Sinal + Ruido

A

Etapa de treinamento
\(100 repeticdes) ;

Coeficientes do
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equalizador

Figura 13 — Diagrama de blocos de execucao das etapas de treinamento (etapa 1) e
equalizacao (etapa 2). Levando em consideragao a utilizagdo da Rede Neural.

3.5 CONCLUSOES PARCIAIS

Ao final desta secdo, entende-se que as técnicas nao lineares utilizando a série de

Volterra, a rede Bilinear e a Rede Neural aplicadas ao processo de equalizacao podem ser



solugdes factiveis no contexto explicado anteriormente. Visto que cada técnica apresenta
sua particularidade que pode comprometer o sucesso da equalizacao, o algoritmo genético
entra para auxiliar na decisdo dos parametros decisivos de forma mais assertiva, permitindo

uma maior agilidade nos estudos de caso que serao apresentados nas segoes posteriores.



4 RESULTADOS SIMULACAO

Neste capitulo serao mostrados resultados de equalizacao para canais simulados.
O canal em questao, é um canal tipicamente linear podendo ser de fase minima, de fase
maxima ou de fase mista, contendo ressonancia ou nao dentro da faixa de interesse da
equalizagao.

Os canais sao simulados através de sua respectiva fungdo transferéncia ou modelo
elétrico dos transdutores, utilizado um sinal senoidal amostrado a 7680 Hz e com frequéncia
fundamental de 60Hz e com harmonicos impares no intervalo do 3° ao 49° harmonico com

uma amplitude de 5% em relacao a fundamental e com ruido aditivo de aproximadamente
30dB de SNR.

4.1 SIMULACAO DE CANAIS A PARTIR DA FUNCAO TRANSFERENCIA

Em se tratando de sistemas lineares e LTI, sua caracterizacao através da resposta
em frequéncia comumente incide sobre a analise da fase do sistema. As nuances entre canais
de fase minima, maxima e mista estao intrinsecamente relacionadas as caracteristicas
especificas da resposta de fase do sistema (MITRA, 2001).

4.1.1 CANAL FASE MINIMA

Um sistema ¢é designado como um canal de fase minima quando sua resposta de fase
é configurada de maneira a minimizar a defasagem temporal para uma dada amplitude em
uma frequéncia especifica, ou seja, todos os zeros da funcao transferéncia ficam dentro do
circulo unitario. Essa configuracao é desejavel em diversas aplicagoes, visto que minimiza
a distor¢ao temporal dos sinais de entrada (MITRA, 2001).

Um exemplo de funcao transferéncia de um canal fase minima é descrita em (4.1).
Sua representagao no circulo unitario é mostrada na Figura 14a e a representagao do

diagrama de Bode na Figura 14b.

240,271 —0,24272

Hy(z) = 41
12) = 15030, 1 — 0,10, (4.1)

De posse da funcao transferéncia do canal, sera iniciado o processo de equalizacao
seguindo o diagrama de blocos da Figura 12. Inicialmente, o sinal ruidoso de entrada x[n]
é convoluido com a fungao transferéncia do canal H;(z) resultando no sinal distorcido y|[n],

ambos representados na Figura 15.

Apods esta etapa, é realizada a extragdo do ruido para alimentar o processo de
filtragem adaptativa. A remocao do componente fundamental e dos harménicos é feita
através do célculo da Transformada Rapida de Fourier (FFT) da seguinte forma: A FFT

é calculada para uma janela com 100 ciclos da frequéncia fundamental, os componentes



Circulo Unitario Canal Fase Minima Resposta em Frequéncia Canal Fase Minima
- . © . 10F T T T T T T T =

1r i L O Zeros [7
. X Polos

Magnitude (dB)
=
T
L

o
o
T
L

1 L L L L L L
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
Frequéncia Hz
Fase Canal Fase Minima

IS}
=
T

Parte Imaginaria
o
&
:
‘

<)
[6)]
T
L
Fase (graus)
S
T
!

w
T
L

1 e 1 1 1 1 1 1 1

s s s s 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
Frequéncia (Hz)
1 -0.5 0 05 1
Parte Real (b) Resposta em Frequéncia Fase Mi-
(a) Circulo unitério Fase Minima.  nima.

Figura 14 — Diagrama de polos e zeros e diagrama de bode.
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Figura 15 — Representacao no dominio do tempo do sinal de entrada e de saida do canal.

(fundamental e harmdnicos) sao zerados e ¢é realizada a Transformada Réapida de Fourier
Inversa (IFFT).

Realizada a extracao do ruido, oriundo da entrada x[n], e de y[n], o processo de
equalizagao ocorre amostra-a-amostra utilizando os algoritmos apresentados no Capitulo
3. Para as técnicas VLMS, VRLS e BRLS a utilizacao do AG se torna extremamente
relevante, pois os parametros que influenciam na convergéncia das técnicas apresentadas
sao escolhidos pelo otimizador de forma a se obter menor erro MSE. Como métrica de
comparacao, sera utilizado também o RLS linear utilizando os parametros obtidos pelo

AG-VRLS. Nota-se que se a solugao se encontra em um minimo local ou minimo global



nao ¢é relevante para este trabalho, visto que o objetivo de utilizar tal técnica para auxiliar

na escolha dos pardmetros esta atrelado a se obter baixos TVEs (idealmente inferiores a

8%).

Nesta etapa para a rede MLP, sera utilizado os sinais contendo todo o espectro de
frequéncias normalizados em relagdo a fundamental e a configuracao da rede é feita com 1
camada de entrada, 1 camada oculta, ambas com 32 neurdnios e 1 camada de saida. A

taxa de aprendizagem utilizada foi de 10%.

Na Tabela 1, mostram-se os genes mais aptos das quatro primeiras geragoes das
técnicas nao-lineares que utilizam a série de Volterra e a rede bilinear. Ja na Tabela 2 é
descrito quais parametros sao utilizados no RLS Linear, vale ressaltar que é usado uma

heuristica a parte para obter os valores.

Tabela 1 — Tabela das geragoes mais aptas para o AG-VLMS, AG-VRLS e AG-BRLS para
o canal fase minima

Geracdes VLMS VRLS BRLS
1 0.3589 0.2639 10 | 154195 0.9993 6 | 0.8948 0.9994 21 2
2 0.3589 0.2639 10 | 0.8921 0.9995 11 | 6.0885 0.9929 24 5
3 0.0778 0.0041 11 | 0.0074 0.9983 12 | 5.8849 0.9939 24 6
4 0.0867 0.0027 11 | 0.0072 0.9986 15 | 6.2236 0.9945 24 5
Final 0.0841 0.0027 11 | 1.2603 0.9995 15 | 6.2236 0.9945 24 5

Tabela 2 — Pardametros RLS Linear para o canal de fase minima

X | Delta | Lambda | B
1 ‘ 0.0072 ‘ 0.9986 ‘ 14

De posse dos coeficientes resultantes do AG que atendem a tolerdncia de erro
associado ao TVE para cada técnica, a simulagao do processo de equalizagao é realizada
levando em conta a média dos resultados de 100 sinais de entrada. Uma vez que os

algoritmos convergiram, obtém-se a média do MSE representado na Figura 16.

Ao analisar a Figura 16, observa-se que na média cada técnica desempenhou de
forma satisfatéria ao analisar o MSE. E observado que inicialmente o erro das equalizacoes
linear e nao-lineares, a cada iteragao, tenderam a reduzir até estabilizarem em torno de
um valor. Dessa forma, normalizar o erro possibilita uma melhor analise comparativa
geral da convergéncia de cada técnica. O VLMS apresentou um comportamento mais lento
até atingir a estabilidade, seguido do LRLS que levou mais de 6000 iteracoes, logo apds
o VRLS e a técnica que atingiu a estabilidade média mais rapida foi o BRLS. O MLP
apesar apresentar uma rapida convergéncia inicial ndo atingiu a estabilidade dentro das

iteragoes analisadas.
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Figura 16 — Média da convergéncia do MSE das técnicas para 100 repeticoes.

Verificando o resultado da equalizacdo no dominio do tempo, pode-se ter um
vislumbre de que cada técnica estd cumprindo com o seu papel de equalizar a distorcao
proveniente do canal. Na Figura 17 sao mostrados dois ciclos dos sinais de entrada
(desejado), sinal distorcido e o sinal equalizado para cada técnica implementada, ja na

Figura 18 possui um maior detalhe na curva no dominio do tempo, para a técnica VRLS.

No dominio do tempo percebe-se que todas as técnicas apresentadas cumprem
com o papel de compensar significativamente a distorcao decorrente do canal. Partindo
para uma analise mais detalhada no dominio da frequéncia, pode-se conferir a relacao
entre a saida do equalizador Y, (z) com a entrada do canal X;(z). Ao levantar a fungao de
transferéncia do canal equalizado, espera-se que cada técnica consiga corrigir as distorgoes

de amplitude e de fase ocasionadas pelo canal no sinal injetado.

A Figura 19 mostra a fungdo transferéncia média das 100 repeticOes realizadas,
deixando evidente a atenuacao da amplitude em decibels e a distor¢do da fase em graus
para cada uma das técnicas. Os algoritmos VRLS, LRLS e BRLS tiveram um bom
aproveitamento em relacao a amplitude e em fase, compensando quase que totalmente os
efeitos do canal fase minima. Vale ressaltar que a rede MLP e o VLMS apesar de terem
um bom desempenho na amplitude, em relacao a fase, apresentou uma variacao na fase de

aproximadamente [—2°,4°] dependendo do harménico analisado.

Por fim, ao analisar o TVE, mostrado na Figura 20, pode-se juntar as informagoes
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Figura 18 — Resultado no dominio do tempo da equalizagao, foco no equalizador VRLS.

de amplitude e fase para se ter uma métrica capaz de quantificar o quao proximo o sinal
equalizado ficou do sinal de entrada. O primeiro grafico a esquerda, mostra o TVE, em

porcentagem, sem levar em conta a equalizagdo, evidenciando a influéncia que o canal
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Figura 19 — Média da funcao transferéncia do canal equalizado por cada técnica.

teve ao distorcer o sinal. Ja os outros graficos mostram a porcentagem do TVE para cada
harmonico injetado. Comparando os resultados na média, todas as técnicas performaram
dentro das métricas estabelecidas nos capitulos anteriores. Ao analisar pontualmente
cada harmonico observa-se apenas que na rede MLP obteve um TVE acima da margem

estipulada, esse comportamento pode ser explicado por conta da variagao presente na
defasagem angular.
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Figura 20 — Média do TVE para cada técnica.

4.1.2 CANAL FASE MISTA

Um sistema ¢ designado como canal de fase mista quando apresenta caracteristicas
tanto de fase minima quanto de fase maxima. A resposta de fase do sistema pode exibir
regides onde a defasagem é minimizada (fase minima) e outras onde é maximizada (fase
maxima). KEssa complexidade pode surgir em sistemas mais intrincados ou nos quais
diferentes componentes contribuem de maneira heterogénea para a resposta global do
sistema (MITRA, 2001).

Um exemplo de funcao transferéncia de um canal fase mista ¢ descrita em (4.2).
Sua representacao no circulo unitario é mostrado na Figura 21a e a representacao do
diagrama de Bode na Figura 21b.

1-16z""40.1z72

Hy(z) = 42
2(2) = T T 0120 (42)

De posse da fungao transferéncia do canal, com o intuito de simular um processo de
distor¢ao do sinal de entrada, sera iniciado o processo de equalizagao seguindo o diagrama
de blocos da Figura 12. Inicialmente, o sinal ruidoso de entrada x[n] é convoluido com a
funcao transferéncia do canal Hs(z) resultando no sinal distorcido y[n] representado na
Figura 22.

Na Tabela 3, mostra-se os genes mais aptos das quatro primeiras geracoes das
técnicas nao-lineares que utilizam a série de Volterra e a rede bilinear. Ja na Tabela 4 é

descrito quais parametros sao utilizados no RLS Linear.
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Figura 22 — Representacao no dominio do tempo do sinal de entrada e de saida do canal.

Tabela 3 — Tabela das geracoes mais aptas para o AG-VLMS, AG-VRLS e AG-BRLS para
o canal fase mista

VLMS VRLS BRLS
1 0.7075 0.012 24| 0.8948 0.9994 34 | 0.8948 0.9994 21
2 0.5966 0.0007 24 | 0.8948 0.9994 34 | 6.0885 0.9929 24
3 0.1643 0.0024 29 | 0.8200 0.9994 23 | 5.8849 0.9939 24
4 0.3216 0.0024 30 | 0.0234 0.9994 31 | 6.2236 0.9945 24
Final 0.3216 0.0024 27 | 1.5296 0.9994 25| 6.2236 0.9945 24

Geragoes

ol ol o o | >




Tabela 4 — Parametros RLS Linear para o canal fase mista

X | Delta | Lambda | B
1 ‘ 4.9567 ‘ 0.9996 ‘ 32

A partir dos coeficientes resultantes do AG, seguindo a mesma metodologia descrita
no canal fase minima, se obtém os coeficientes do filtro equalizador médio para o canal.
Como resultado, obtém-se também a média do MSE representado na Figura 23. E
importante enfatizar que ao normalizar o erro, caso inicialmente o algoritmo divirja, a
métrica normalizada representa o quanto o equalizador variou na sua saida até conseguir

minimizar o erro médio quadratico.

O VRLS apresentou um comportamento mais lento até atingir a estabilidade,
seguido do LRLS, logo apds o VLMS e a técnica que atingiu a estabilidade média mais
rapida foi o BRLS. O MLP apesar apresentar uma rapida convergéncia inicial ndao atingiu

a estabilidade dentro das iteragoes analisadas.
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Figura 23 — Média da convergéncia do MSE das técnicas para 100 repetigoes.

Ao analisar a Figura 23, é observado que as técnicas BRLS, LRLS, VLMS e BRLS
convergiram dentro dos 100 ciclos da frequéncia fundamental, visto que o valor numérico
do MSE estabilizou ap6s um num certo niimero de iteragdes. Ja as técnicas VRLS e MLP
nao alcangaram o regime permanente neste intervalo, porém obtiveram baixo MSE. Vale

enfatizar que mesmo nao estabilizando o MSE dentro do intervalo proposto pelo trabalho,



os valores obtidos de MSE indicam que todas as técnicas conseguiram se aproximar e,

consequentemente, reduzir muito o erro advindo da influéncia do canal.

Verificando o resultado da equalizacao no dominio do tempo, podemos ter um
vislumbre de que cada técnica estd cumprindo com o seu papel de equalizar a distorcao
proveniente do canal. Na Figura 24 sao mostrados dois ciclos dos sinais de entrada
(desejado), sinal distorcido e o sinal equalizado para cada técnica implementada, ja na

Figura 25 possui um maior detalhe na curva no dominio do tempo para a técnica VRLS.
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Figura 24 — Sinal de entrada, distorcido e equalizado para cada técnica no dominio do
tempo. Eixo horizontal é representado pelo nimero de amostras do sinal no tempo (n) e o
eixo vertical pela amplitude do sinal (V).

No dominio do tempo percebe-se que todas as técnicas apresentadas cumprem
com o papel de compensar a distor¢ao decorrente do canal. Partindo para uma anélise
mais detalhada no dominio da frequéncia, pode-se conferir a relacao entre a saida do
equalizador Y,(z) com a entrada do canal X;(z). Ao levantar a funcao transferéncia do
canal equalizado, espera-se que cada técnica consiga corrigir as distor¢oes em amplitude e

em fase.

A Figura 26 mostra a funcao transferéncia média das 100 janelas realizadas,
deixando evidente a atenuacao da amplitude em dB e a distor¢ao da fase em graus para
cada uma das técnicas. Todos os equalizadores tiveram um bom aproveitamento em

relacdo a amplitude e em fase para o canal de fase mista.

Por fim, ao analisar o TVE na Figura 27 pode-se juntar as informagoes de amplitude

e fase para se ter uma métrica capaz de quantificar o quao préximo a equalizacao ficou do
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Figura 25 — Resultado no dominio do tempo da equalizagao, foco no equalizador VRLS.
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Figura 26 — Média da funcao transferéncia do canal equalizado por cada técnica.

sinal de entrada. O primeiro grafico a esquerda, mostra o TVE, em porcentagem, sem
levar em conta a equalizagdo, evidenciando a influéncia que o canal teve ao distorcer o
sinal. Ja os outros graficos mostram a porcentagem do TVE para cada harmonico injetado.
Para esse canal, todas as técnicas conseguiram performar dentro do esperado com TVEs

inferiores a 8% e, com isso, atendendo os critérios estabelecidos neste trabalho.
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Figura 27 — Média do TVE do canal equalizados por cada técnica.

4.2 SIMULACAO DE TRANSDUTORES

A rede elétrica é tipicamente mensurada através de transformadores de instrumen-
tacao (tensao e corrente), que ficam expostos a variagoes de temperatura e climéticas. Tal
conjunto de variacgoes a longo prazo podem degradar os componentes fisicos que constituem
os TI, podendo influenciar na qualidade do sinal mensurado e, consequentemente, pode
inserir componentes que nao estao presentes na rede elétrica - prejudicando as analises de

qualidade de energia.

Os transdutores foram simulados em Simulink através de um circuito equivalente.
Como entrada, foi utilizado um sinal senoidal amostrado a 7680Hz e com frequéncia
fundamental de 60Hz e harmdnicos de 5°, 10°, 15°, 20°, 25°, 30°, 35°, 40°, 45°, 47° e 49°
com 1% da amplitude da fundamental e com ruido aditivo de aproximadamente 40dB de
SNR.

4.2.1 MODELO TRANSFORMADOR 1

Normalmente, a resposta em frequéncia desses transformadores nao é conhecida,
pois nao foi testada na fabrica e ¢ muito dificil obté-la uma vez que o transformador esta
operando no campo. Analisando o modelo de transformador (FUENTES; QUEZADA,

2000) para frequéncia fundamental de 60Hz, os coeficientes encontrados estao na Tabela 5.

O circuito equivalente representado na Figura 28 é simulado e, posteriormente,

estuda-se o processo de equalizagao utilizando cada uma das técnicas descritas nas se¢oes



anteriores.

2 |2

Sinal@

Figura 28 — Circuito equivalente Transformador 1

Rl | C1 | LI R2 C2 L2 R3 C3 L3 Ry
1 mQ | 7.8 mF | 6.6718 pH | 10048 | 3,6 mF | 40,744nH | 10040 | 3,6mF | 1,158mH | 2,6MQ

Tabela 5 — Tabela de valores dos componentes do circuito equivalente do Transformador 1.

A Equacao 4.3 foi obtida utilizando recursos do simulador e expressa a fungao

transferéncia do circuito equivalente do transformador.

H(z) = 0,54107+0,31042~ 1 —0,96622~240,00852~3+0,93902 =% —0,31892~5—0,51392—6 (4.3)
— T 1+40,3102z1—2,319822+0,012662 3+2,273322—0,3227z 5—0,05332 6 .

Sua representagao no circulo unitario é mostrado na Figura 21a e a representacao

do diagrama de Bode na Figura 21b.
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Figura 29 — Diagrama de polos e zeros e diagrama de bode.

De posse dos sinais resultantes do circuito simulado, sera iniciado o processo de

equalizacao seguindo o diagrama de blocos da Figura 12. Inicialmente, o sinal ruidoso de



entrada x[n] é convoluido com o circuito equivalente do transformador 1 gerando o sinal

distorcido y[n] representado na Figura 30.
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Figura 30 — Representacao no dominio do tempo do sinal de entrada e de saida do canal.

A Tabela 6 mostra alguns resultados obtidos do AG para algumas geragoes mais

aptas. Ja a Tabela 7 mostra os parametros do RLS linear obtido através de uma heuristica.

Tabela 6 — Tabela das geragoes mais aptas para o AG-VLMS, AG-VRLS e AG-BRLS para
o transformador 1

VLMS VRLS BRLS
wy pe[107°] B J A B o A B
1 0.1234 6.9892 29 | 1.5882 0.9991 29 | 0.0758 0.9900 21
2 0.26561 6.5390 29 | 1.5882 0.9991 29 | 6.0885 0.9929 24
3 0.1783  6.5390 40 | 1.5296 0.9994 30 | 5.8849 0.9939 24
4 0.2967 3.5983 22 | 1.5296 0.9994 30 | 6.2236 0.9945 24
Final 0.0927  3.5983 40 | 1.5296 0.9994 30 | 6.2236 0.9945 24

Geragoes

ol U | G| Do >

Tabela 7 — Parametros RLS Linear para o transformador 1

x | Delta | Lambda | B
1{4.9567 | 0.9996 | 32

A partir dos coeficientes resultantes do AG para cada técnica que atendem a
tolerancia de erro associado ao TVE, a etapa 2 é realizada levando em conta a média
dos resultados das 100 janelas simuladas. Como resultado, obtém-se a média do MSE

representado na Figura 31.
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Figura 31 — Média da convergéncia do MSE normalizado das técnicas para 100 repetigdes.

Ao analisar a Figura 31, se observa que as técnicas LRLS, VLMS e BRLS convergi-
ram dentro dos 100 ciclos da fundamental, visto que o MSE normalizado oscila entorno
de um valor médio de MSE. Assim como nos canais de fase mista e minima, o BRLS
converge mais cedo que as demais técnicas. J4 as técnicas MLP e VRLS tiveram uma
dificuldade para convergir dentro da janela. Para o VRLS, os parametros selecionados

pelo AG podem ter influenciado na velocidade o algoritmo atinge o regime permanente.

Verificando o resultado da equalizacao no dominio do tempo, podemos ter um
vislumbre de que cada técnica estd cumprindo com o seu papel de equalizar a distorcao
proveniente do canal. Na Figura 32 sao mostrados dois ciclos dos sinais de entrada
(desejado), sinal distorcido e o sinal equalizado para cada técnica implementada, ja na
Figura 33 possui um maior detalhe na curva no dominio do tempo para a técnica VRLS,
mesmo em processo de atingir a estabilidade, o equalizador apresenta um comportamento

bom no dominio do tempo.

Partindo para uma analise mais detalhada no dominio da frequéncia, pode-se
conferir a relagdo entre a saida do equalizador Y.(z) com a entrada do canal X;(z). Ao
levantar a fungao transferéncia do canal equalizado, espera-se que cada técnica consiga

corrigir as distor¢oes em amplitude e em fase.

A Figura 34 mostra a fungdo transferéncia média das 100 janelas simuladas,
deixando evidente a atenuacao da amplitude em dB e a distor¢ao da fase em graus para
cada uma das técnicas. Todos os algoritmos tiveram um bom aproveitamento em relacao a
amplitude e em fase. Apesar do VRLS nao ter convergido ao observar apenas o grafico do

MSE, nao foram percebidas grandes discrepancias na fase do equalizador. Vale ressaltar o
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Figura 32 — Sinal de entrada, distorcido e equalizado para cada técnica no dominio do
tempo.
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Figura 33 — Resultado no dominio do tempo da equalizagao, foco no equalizador VRLS.

algoritmo BRLS que realizou uma equalizacao com valores extremamente baixos, tornando

o sinal de saida y[n] muito préximo do sinal de entrada x[n].

Por fim, ao analisar o TVE na Figura 35 é possivel juntar as informagoes de

amplitude e fase para se ter uma métrica capaz de quantificar o quao préximo a equalizacao
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Figura 34 — Média da funcao transferéncia do canal equalizado por cada técnica para 100
repeticoes.

ficou do sinal de entrada. O primeiro grafico a esquerda, mostra o TVE, em porcentagem,
sem levar em conta a equalizacao, evidenciando a influéncia que o canal teve ao distorcer o

sinal. J& os outros graficos mostram a porcentagem do TVE para cada harmonico injetado.
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Figura 35 — Média do TVE do canal equalizados por cada técnica para 100 repeticoes.



Para o transformador 1, todas as técnicas conseguiram performar dentro do esperado
com TVEs inferiores a aproximadamente 5.5%. Ao analisar o comportamento do MSE na
Figura 31, vale ressaltar que o VRLS pode nao estar totalmente representativo visto que
nao convergiu dentro de 100 ciclos, porém, continua satisfazendo os critérios seguidos pelo
trabalho.

4.2.2 MODELO TRANSFORMADOR 2

Anélogo ao problema inserido no transformador 1, obter um circuito equivalente
que represente bem os elementos de um transdutor é dificil. Uma outra abordagem de
modelagem é proposta no modelo de transformador 2 (SAMESIMA; DE OLIVEIRA,;
DIAS, 1991) para frequéncia fundamental de 60Hz, os coeficientes encontrados estao na
Tabela 8.

O circuito equivalente representado na Figura 36 ¢ simulado utilizando o software
Simulink e, posteriormente, estuda-se o processo de equalizacao utilizando cada uma das

técnicas descritas nas secoes anteriores.

c2 R6
RI Ll L3 R4
ANMA— S A
C3 RS

Sinall R3 - §
™ : ﬁ

Figura 36 — Circuito equivalente Transformador 2

R3 | ¢3 | Rl | Ll | R2 | L2 | R4 | L3 | C2 |R6| Cl | Rb
1004€2 | 150pC | 3.99Q | 6.45 H | 2.6MQ | 64 kH | 4.890Q | 2.76 H | 150pC | 1Q | 150pC | 1GQ

Tabela 8 — Tabela de valores dos componentes do circuito equivalente do Transformador 2.

A Equagao 4.4 representa a fungao transferéncia do modelo do transformador 2
levando em consideracao a capacitancia parasita, a representacao no circulo unitario é

mostrado na Figura 37a e no diagrama de Bode na Figura 37b.

H(z) = 0,783242,35172~142,366922+0,00872~3—2,37132—4—2,36042—5—0,77882 6 (4.4)
T 1+42,3926z1+1,766522—0,0726z3—1,8204z4—2,319925—0,9461z 6 :

De posse da simulacao, sera iniciado o processo de equalizagao seguindo o diagrama

de blocos da Figura 12. Inicialmente, o sinal ruidoso de entrada x[n] é convoluido com
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Figura 37 — Diagrama de polos e zeros e diagrama de bode.

o circuito equivalente do transformador gerando o sinal distorcido y[n| representado na

Figura 38.
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Figura 38 — Representacao no dominio do tempo do sinal de entrada e de saida do canal.

A Tabela 9 mostra alguns resultados obtidos do AG para algumas geracoes mais

aptas. Ja a Tabela 10 mostra os parametros do RLS linear obtido através de uma heuristica.

De posse dos coeficientes resultantes do AG que atendem a tolerancia de erro
associado ao TVE para cada técnica, a simulacao é realizada levando em conta a média
dos resultados de 100 janelas contendo o sinal de treinamento. Como resultado, obtém-se

a média do MSE representado na Figura 39.

Ao analisar a Figura 39, é observado que na média o MSE normalizado para

as técnicas VLMS, MLP e BRLS obteve a convergencia e estabilidade dentro da janela



Tabela 9 — Tabela das geracoes mais aptas para o AG-VLMS, AG-VRLS e AG-BRLS para
o Transformador 2

VLMS VRLS BRLS
M1 M2[10_5] B ) A B ) A B
0.0194 6.9892 12 | 5.0831 0.9991 19 | 3.0503 0.9901 10

Geragoes X
1 7
2 0.0182  6.5390 13 | 9.0151 0.9994 13| 3.0430 0.9931 10 7
3 6
6
5

0.0182  6.5390 13 | 4.5893 0.9994 12 | 1.2034 0.9908 9
4 0.0100  3.5983 9 | 4.5893 0.9994 12 | 3.4558 0.9934 9
Final 0.0100  3.5983 9 | 4.5893 0.9994 12 | 3.0829 0.9932 9

Tabela 10 — Parametros RLS Linear para o transformador 2

X | Delta | Lambda | B
1

4.9567 | 0.9996 | 32
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Figura 39 — Média da convergéncia do MSE normalizado das técnicas para 100 repeticgoes.

proposta, ja o VRLS e o LRLS nao conseguiram estabilizar dentro dos 100 ciclos analisados.
Assim como nas analises dos casos anteriores, o BRLS é o equalizador que converge mais

rapido em relagdo aos demais. Os impactos da nao convergéncia ¢é discutido ao analisar o
TVE.

Verificando o resultado da equalizacao no dominio do tempo, podemos ter um
vislumbre de que cada técnica estd cumprindo com o seu papel de equalizar a distorcao
proveniente do canal. Na Figura 40 é mostrado dois ciclos dos sinais de entrada (desejado),
sinal distorcido e o sinal equalizado para cada técnica implementada, ja a Figura 41 mostra

com mais detalhes o sinal equalizado para a utilizacao do VRLS.

Partindo para uma analise mais detalhada no dominio da frequéncia, pode-se
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Figura 40 — Sinal de entrada, distorcido e equalizado para cada técnica no dominio do
tempo.

—5-Sinal desejado
— Sinal distorcido
___Sinal equalizado

(VRLS)

Amplitude (V)

98

50 100 150 200 250
Amostras

Figura 41 — Resultado no dominio do tempo da equalizagao, foco no equalizador VRLS.

conferir a relagdo entre a saida do equalizador Y,(z) com a entrada do canal X;(z). Ao
levantar a funcao transferéncia do canal equalizado, espera-se que cada técnica consiga

corrigir as distor¢oes em amplitude e em fase.

A Figura 42 mostra a fungdo transferéncia média das 100 repeticOes realizadas,
deixando evidente a atenuacao da amplitude em dB e a distor¢ao da fase em graus para
cada uma das técnicas. Todas as técnicas tiveram um bom aproveitamento em relagao a
amplitude e em fase. Apesar do VRLS e RLS Linear nao terem convergido, nao foram

observadas grandes discrepancias na fase do equalizador.
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Figura 42 — Média da func¢ao transferéncia do canal equalizado por cada técnica para 100

repeticoes.

Por fim, ao analisar o TVE na Figura 43 pode-se juntar as informagoes de amplitude
e fase para se ter uma métrica capaz de quantificar o quao préximo a equalizacgao ficou do
sinal de entrada. O primeiro grafico a esquerda, mostra o TVE, em porcentagem, sem
levar em conta a equalizagao, evidenciando a influéncia que o canal teve ao distorcer o
sinal. J& os outros graficos mostram a porcentagem do TVE para cada harmdnico injetado.
Para esse canal, todas as técnicas conseguiram performar dentro do esperado com TVEs
inferiores a 8% e, com isso, atendendo o critério estabelecido pelo trabalho. Vale ressaltar

que o VRLS e Linear RLS podem nao estar representativos visto que nao convergiram
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dentro de 100 ciclos, porém, continuam satisfazendo os critérios de TVE.
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Figura 43 — Média do TVE do canal equalizados por cada técnica para 100 repetigoes.
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4.2.3 CONCLUSOES PARCIAIS

Ao final deste capitulo, é comprovado que para diferentes topologias de canal as
técnicas nao lineares conseguiram equalizar com resultados satisfatorios utilizando apenas

o ruido branco gaussiano apos a extracao dos harmonicos.

Ao tornar a simulagdo um pouco mais representativa, utilizando o Simulink com
circuitos equivalentes de transformadores reais, os processos de equalizagdo conseguiram

obter bons resultados e atendendo as expectativas.

Em especial, a rede neural foi a tinica técnica que necessariamente precisa ser trei-
nada com o sinal completo, pois segue uma abordagem que difere das técnicas convencionais

de filtragem adaptativa.



5 RESULTADOS EXPERIMENTAIS DA EQUALIZACAO NAO LINEAR

Para obter resultados experimentais a fim de validar as técnicas estudadas neste
trabalho, dois cenarios foram montados. O primeiro cenario de estudo utiliza um circuito
com elementos resistivos, capacitivos e indutivos, ja o segundo cenario de estudo utiliza
um circuito com transformador de tensao para elevar a tensao até aproximadamente 8kV
e um divisor capacitivo para mensurar a influéncia do transformador no sinal observado.

Ambos os experimentos sao explicados nesta se¢do com um maior detalhamento.

Para executar os experimentos, foi montado um setup utilizando o dataloger
Yokogawa DL850E em conjunto com o gerador de fun¢des Omicron 256 Plus, a priori

tem-se algumas limitagoes de Hardware tais quais serao listadas a seguir:

« Limitagao de geracao de sinal, o fabricante garante linearidade até 1kHz, permitindo

gerar até 10kHz.
» Limitagao de poténcia do sinal, por canal o limite é de 8O0VA garantido pelo fabricante.

o O DL850E possui faixas de aquisi¢ao fixa, sendo 1kHz, 5kHz, 10kHz, 50kHz, 100kHz,
200kHz, 500kHz e 1 MHz. Ao utilizar mais de um canal, a frequéncia de aquisicao é

reduzida definida pela configuracao do hardware.

5.1 CANAL RLC

A Figura 44 mostra o circuito montado em bancada e os valores dos componentes
que foram utilizados. O setup planejado se baseou nas limitagoes do hardware, entao, a
frequéncia fundamental do sinal injetado é 50Hz e contendo 1% da 22 a 9* harmonica com
aproximadamente 40dB de ruido branco gaussiano aditivo. A frequéncia de aquisicao sera

1kHz para esta etapa.

VA T L1 g R3
R1 6  100m 150
1k

(O]

>
R2
1k

Figura 44 — Circuito esquematico LTSpice

A Figura 45a representa o diagrama de zeros e polos do circuito RLC visto pela

frequéncia fundamental de 50Hz e frequéncia de amostragem de 1000Hz. Para ter uma



ideia do comportamento no dominio da frequéncia, a Figura 45b apresenta a resposta em

amplitude e fase.
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Figura 45 — Diagrama de polos e zeros e diagrama de bode.

Diferente do apresentado até agora, no setup montado nao foi possivel equalizar
usando o bloco de extracao das harmoénicas, demonstrando uma limitagdo no ensaio
realizado. Entretanto, a equalizacao supervisionada serd feita levando em conta a auséncia

deste bloco, porém seguindo o fluxograma apresentado na Figura 12.

A Figura 46 mostra o sinal de entrada em azul e o sinal de saida em vermelho,
onde é possivel perceber nitidamente que o canal aplicou uma distorc¢ao significativa no

sinal.
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Figura 46 — Representacao no dominio do tempo do sinal de entrada e de saida do canal.



Apoés a realizacao do ensaio, de posse dos sinais representados na Figura 46, é
iniciado o processo de otimizacao através do GA-VRLS, GA-BRLS e GA-VLMS para
obter os parametros de cada técnica, resultando na Tabela 11. Os coeficientes RLS Linear
serao assumidos os mesmos utilizados no VRLS, por fim, a rede neural sera configurada

com 32 neurdnios.

Tabela 11 — Tabela das geragoes mais aptas para o AG-VLMS, AG-VRLS e AG-BRLS
para o circuito RLC bancada

Geracoes AG-VLMS AG-VRLS AG-BRLS
{1 Lo B o A B ) A B A
1 0.3881 0.3154 27 | 95.9678 0.9933 8 | 0.36568 0.9964 26 23
2 0.2982 0.0727 11 | 0.0189 0.9933 13| 0.3658 0.9964 26 23
3 0.5427 0.0459 48 | 0.1074 0.9972 22| 0.3658 0.9964 26 23
4 0.2262 0.1093 11 | 0.2262 0.9962 14 | 11.1727 0.9904 25 25
Final 0.2262 0.1093 11 | 0.2805 0.9961 14 | 11.1727 0.9904 25 25

De posse dos coeficientes resultantes do AG para cada técnica que atendem a
tolerancia de erro associado ao TVE, o ensaio é realizada levando em conta a média dos
resultados de 26 janelas do sinal de entrada. Como resultado, obtém-se a média do MSE
representado na Figura 47. Uma vez que o BRLS teve dificuldades para convergir dentro
da janela analisada, opta-se por ndo normalizar o MSE, tornando evidente que demais
algoritmos nao possuiram essa dificuldade. Entretanto, dentro da janela equalizada a rede
bilinear atingiu o mesmo limiar de erro médio (aproximadamente -50dB), semelhante ao
VRLS. O LRLS e VLMS estabilizaram, porém com um erro médio de aproximadamente
-35dB. O MLP apesar apresentar uma rapida convergéncia inicial nao atingiu a estabilidade

dentro das iteragoes analisadas.

Ao analisar a Figura 47, pode-se concluir que na média as técnicas VLMS, VRLS,
MLP e BRLS convergiram dentro das 100 janelas analisadas. O equalizador LRLS
nao convergiu dentro da janela analisada. A oscilagao presente no MSE podem estar
relacionados com sinais externos nao considerados pelo trabalho na hora de montar o
ensaio. E observado uma lentiddo durante a convergéncia do BRLS, esse fator é devido &

escolha dos coeficientes pelo AG.

Verificando o resultado da equaliza¢ao no dominio do tempo, na Figura 48, pode-se
ter um vislumbre de que cada técnica esta cumprindo com o seu papel de equalizar a

distor¢ao proveniente do canal. Na Figura 49 é mostrado em mais detalhe, o desempenho

da técnica VRLS.

Partindo para uma analise mais detalhada no dominio da frequéncia, pode-se
conferir a relagdo entre a saida do equalizador Y.(z) com a entrada do canal X;(z). Ao
levantar a funcao transferéncia do canal equalizado, espera-se que cada técnica consiga

corrigir as distor¢gdes em amplitude e em fase. A Figura 50 mostra a funcgao transferéncia



Erro MSE - RLC 40dB
T T T

600

500

400

300

Erro (dB)

200

100

-100

200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Iteracdes

Figura 47 — Média da convergéncia do MSE das técnicas para 26 repetigoes.
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Figura 48 — Sinal de entrada, distorcido e equalizado para cada técnica no dominio do
tempo. O eixo Y é representado pelo valor da amplitude em (V) e o eixo X representado
pelas amostras no tempo.

média das 26 repeticoes realizadas.
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Figura 49 — Resultado no dominio do tempo da equalizagdo, foco no equalizador VRLS.
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Figura 50 — Média da func¢ao transferéncia do canal equalizado por cada técnica para 26
repeticoes.

Observando a Figura 50, fica evidente a atenuacao da amplitude em decibéis e a
distorcao da fase em graus para cada uma das técnicas. Todas as técnicas tiveram um
bom aproveitamento em relagdo a amplitude, porém ao analisar a fase houve alguns casos
que o desvio é maior que o esperado pela norma. Neste caso, a técnica RLS Linear nao

obteve um bom desempenho, entretanto, todas as técnicas nao-lineares foram capazes de



equalizar com uma boa precisao na fase.

Por fim, ao analisar o TVE na Figura 51 pode-se juntar as informagoes de amplitude
e fase para se ter uma métrica capaz de quantificar o quao proximo a equalizacao ficou
do sinal de entrada. O primeiro grafico a esquerda, mostra o TVE, em porcentagem,
sem levar em conta a equalizacdo, evidenciando a influéncia que o canal teve ao distorcer
o sinal. J& os outros graficos mostram a porcentagem do TVE para cada harmonico
injetado. Para esse canal, todas as técnicas nao lineares conseguiram performar dentro do
esperado com amplitude e fase dentro do estabelecido pela norma dos transformadores de
instrumentagao, porém, ao analisar o TVE pode-se observar que na média obteve-se um
TVE abaixo de 5% com 1 ou 2 harménicos fora da faixa para as técnicas VLMS, VRLS e
BRLS. Vale ressaltar que o melhor TVE foi da rede MLP com TVE médximo de 1.45%.
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Figura 51 — Média do TVE do canal equalizado por cada técnica para 26 repetigoes.
Primeiro grafico representa o TVE sem equalizacao. Os eixos X é representado pela
frequéncia em Hz e o eixo Y a porcentagem do TVE.

5.2 ENSAIO EM MEDIA TENSAO

Este ensaio foi realizado em um laboratorio que possui toda a infra estrutura que
permite a execucao de ensaios com médias tensoes de forma segura. Na Figura 52 é
mostrado o circuito utilizado no experimento. A fonte é responsavel por injetar o sinal
distorcido por harmonicos e ruido, o transformador é responsavel por elevar a tensao da
fonte para o nivel de média tensao, e dois circuitos sao utilizados para atenuar a tensao

para o medidor: um Divisor de Tensao Resistivo (DVR), que serd utilizado para obter



o sinal de referéncia e um Divisor de Tensao Capacitivo (DVC) que é o transdutor a ser

equalizado, ambos com relagao de 10000:1.

Transformador Alta Tens3o

Figura 52 — Circuito do ensaio de média tensao.

Uma imagem do setup montado é mostrada na Figura 53 onde a fonte é a Omicron
256 Plus, o osciloscépio Yokogawa DL850E que por sua vez estd medindo os pontos A, B e
C (Figura 52). A taxa de amostragem utilizada no datalogger Yokogawa foi de 10KHz em
um periodo de tempo total de 10 segundos. O sinal gerado possui a frequéncia fundamental
de 50Hz e contém a 5%, 132, 21?, 35%, 40® e 45* harmonica com 5% de amplitude em
relagdo a fundamental. Quanto ao ruido, foram feitos ensaios considerando trés valores de
SNR: 30dB, 40dB e 50dB.

Resisténcia

x

Figura 53 — Ensaio média tensao.

A Figura 54 mostra 4 ciclos do sinal injetado no ponto A e o sinal de saida do

divisor capacitivo no ponto B, ambos normalizados.



Sinal Distorcido
1 1 1 i 1 1 ‘ 1 1 q

4 '“ ; h ——Entrada
) : ‘_,i —Saida

o o o
N o [e)
g T T
am - — F—“
g
pete——
T La— =
" _—
e ——
1

Q
[}
1

o
o
T
—y
b

Amplitude
o
T
1

°
~
T

o
(2]
T
—

<=

50 100 150 200 250 300 350 400
Amostras

Figura 54 — Representacao no dominio do tempo do sinal de entrada e de saida do canal.

Apos a realizacao do experimento, de posse dos sinais representados na Figura 54,
¢ iniciado o processo de otimizacao através do GA-VRLS, GA-BRLS e GA-VLMS para
obter os parametros de cada técnica, resultando na Tabela 12. Os coeficientes RLS linear
serdao assumidos os mesmos utilizados no VRLS, por fim, a rede neural sera configurada
com 32 neurdnios. Vale ressaltar, novamente, que nao foi utilizado o bloco extrator de
harmonicos para obter os resultados das técnicas de equalizagao supervisionada devido a
falta de precis@ao para organizar o setup na bancada, entretanto, nao invalida os resultados

obtidos anteriormente.

Tabela 12 — Tabela das geragoes mais aptas para o AG-VLMS, AG-VRLS e AG-BRLS
para o circuito média tensao - SNR 30dB, 40dB e 50dB

AG-VLMS AG-VRLS AG-BRLS
I e x 1071 B 0 A B ) A B A
30dB | 0.3639  0.0009 10 | 1.0708 0.9971 13 | 4.2470 0.9988 13 13
Final | 40dB | 0.4230 0.0070 9 | 0.0118 0.9981 18 | 8.4550 0.9991 18 10
50dB | 0.3691  0.6640 11 | 1.7693 0.9981 14 | 1.2587 0.9989 15 5

Geragoes | Ruido

De posse dos coeficientes resultantes do AG para cada técnica que atendem a
tolerancia de erro associado ao TVE, a equalizacao é realizada levando em conta a média
dos resultados de 4 janelas do sinal de entrada. Como resultado, obtém-se a média do
MSE representado nas Figuras 55, 56 e 57.

Ao analisar as Figuras 55, 56 e 57 pode-se observar que para os trés niveis de ruido

em questao foi possivel equalizar, indicando que mediante a diferentes ruidos, ambas as
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Figura 55 — MSE Normalizado 30dB.

Erro MSE - Div Cap 8kV 40dB

0 LI T
—LRLS
\ —VLMS
-50 i — VRLS |
—MLPF
— —BRLS
;3 -100 1
=}
2
N-150F iy .
E YWl
E
= -200 .
o
3
-250 T
-300 1

1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
Iteracdes

Figura 56 — MSE Normalizado 40dB.

técnicas estabilizaram dentro de 100 ciclos.

E importante enfatizar novamente que ao normalizar o erro, caso inicialmente o
algoritmo divirja, a métrica normalizada representa o quanto o equalizador variou na sua
saida até conseguir minimizar o erro médio quadratico, este comportamento é observado
na Figura 56, onde o VRLS e BRLS tiveram dificuldade para reduzir o MSE nas primeiras

iteracoes, estabilizando posteriormente.

Analisando as Figuras 55 e 57 em conjunto, é possivel observar um padrao na

convergéncia do parametro MSE obtido através da equalizagao. O VLMS nao foi capaz de
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Figura 57 — MSE Normalizado 50dB.

atingir a estabilidade, ou seja, convergir dentro da janela definida. A técnica linear teve
uma performance menor que as técnicas nao lineares VRLS e BRLS, as quais obtiveram

médias de MSE menores em relacao a linear.

O equalizador MLP apresentou o menor MSE para os trés casos analisados, porém

nao terminou de convergir dentro da janela estipulada.

Os impactos da nao convergéncia podem ser observados ao analisar a resposta
do equalizador no dominio da frequéncia. As Tabelas 13 e 14 mostram os resultados da
resposta em frequéncia com o foco nos harmonicos ensaiados. Ao comparar os resultados
das técnicas de equalizagao nao-linear na Tabela 13 para os diferentes niveis de ruido
inseridos na alta tensao, é observado que para o VRLS, MLP e BRLS os valores equalizados
em magnitude sdo muito préximos ao 0dB, significando que de fato é efetiva a reconstrugao
do sinal equalizado em relagao ao sinal desejado. Analisando a Tabela 14, onde é mostrado a
fase em graus dos sinais equalizados para cada nivel de ruido inserido no sistema, novamente
os equalizadores VRLS, MLP e BRLS se mostraram bem robustos apresentando desvios

extremamente proximos de 0°.

Para ambos os ensaios, o algoritmo VLMS teve dificuldade para convergir dentro
da janela desejada, portanto sua andlise sera desconsiderada nas conclusdes que envolvem

os equalizadores nao-lineares nestes ensaios.

Vale enfatizar que esse ensaio possui apenas 10 segundos de duragao para cada
nivel de ruido, entao os coeficientes dos filtros sao obtidos apds uma média de 4 janelas
de 100 ciclos completos. Para um sistema cujo os parametros reais sao desconhecidos, os
equalizadores, tanto linear quanto nao lineares, alcancaram resultados eficientes, porém

ligeiramente distintos. Para ajudar na compreensao de qual equalizador performou melhor,



uma analise em conjunto com o TVE ¢ feita em sequencia.

Tabela 13 — Tabela da resposta em frequéncia, foco na amplitude em decibéis, para os
ensaios em média tensao.

Harmonicos
. Nivel
Equalizador Ruiido 1 ) 13 21 35 40 45
30dB  -0.001 0.012 -0.0006 0.068 -0.005 -0.279 -0.058
MLP 40dB  -0.004 -0.083 -0.065 -0.045 -0.031 -0.133 -0.098

50dB  -0.004 -0.070 -0.064 -0.144 0.032 -0.143 -0.172
30dB  0.223  0.536  1.291 -1.183 -2.059 0.062 -2.445
VLMS 40dB  -0.046 -0.083 -0.237 -0.208 -1.233 0.071 -2.875
50dB  -0.055 -1.262 1.451 0.086 -3.029 0.044 -2.330
30dB  0.092 0.063 0.093 0.071 -0.143 -0.108 -0.299
VRLS 40dB  0.0006 -0.061 0.031 -0.026 -0.172 0.245 -0.306
50dB  0.002 -0.028 0.037 -0.035 -0.001 -0.078 -0.017
30dB  0.095 0.053 0.149 0.077 -0.162 0.115 -0.934
BRLS 40dB  0.003 0.001 -0.018 0.025 -0.051 -0.153 -0.017
50dB  0.002 -0.024 0.163 0.033 -0.045 -0.121 -0.095
30dB  0.034 -0.020 0.153 0.130 -0.271 0.419 -0.729
LRLS 40dB  0.003 -0.057 -0.066 -0.002 -0.143 -0.119 -0.077
50dB  0.003 -0.057 -0.066 -0.002 -0.143 -0.119 -0.077

Tabela 14 — Tabela da resposta em frequéncia, foco na fase em graus, para os ensaios em
média tensao

Harmonicos

. Nivel
Equalizador Rufdo 1 5 13 21 35 40 45
30dB -0.011 -0.075 -0.205 -0.412 0.124 0.364 1.093
MLP 40dB  -0.006 0.185 0.231 0.353 0.125 0.327 1.124
50dB  0.010 -0.257 0.173 0.201 0.300 1.310 1.459
30dB  -0.108 -1.134 -4.797 5.006 3.849 3.370 3.346
VLMS 40dB  0.245 -2.120 -11.51 12.880 0.575 -1.943 1.321
50dB  -0.055 0.793 -8.751 7.715 1.932 8410 2.905
30dB  0.017 -0.272 0.079 -0.540 2.692 -1.475 -0.707
VRLS 40dB  0.025 -1.399 0.357 -0.155 -0.757 -0.035 0.171
50dB  0.013 -0.156 0.197 -0.138 -0.770 0.128 -0.239
30dB  0.012 -0.297 0.046 -0.277 0.505 -0.370 -0.006
BRLS 40dB  0.002 0.078 0.130 -0.178 -0.149 0.205 0.375
50dB  0.008 0.060 0.163 -0.084 -0.214 0.396 -0.063
30dB  0.034 -3.497 1.049 -0.839 1.481 -0.969 -1.393
LRLS 40dB  0.003 0.086 0.199 -0.051 0.109 0.293 -0.143
50dB  0.003 0.086 0.199 -0.050 0.109 0.293 -0.143




Por fim, ao analisar o TVE na Tabela 15 pode-se juntar as informagoes de amplitude
e fase para se ter uma métrica capaz de quantificar o quao préximo a equalizacao ficou do
sinal de entrada. A primeira linha evidencia a influéncia que o canal teve ao distorcer o sinal.
Jé as outras linhas da tabela mostram a porcentagem do TVE para cada harmonico injetado
separadas por nivel de ruido inserido no transformador. Para esse ensaio realizado, as
técnicas conseguiram corrigir as distorgoes de forma satisfatoria, por mais que alguns casos
mostre um TVE acima de 5% para as harmonicas, é notério que as técnicas implementadas
neste trabalho permitiram um aumento da confiabilidade da harmoénica contida no sinal
aquisitado entre 70% & 99.8%.

Tabela 15 — Tabela de TVE para os ensaios em média tensao, valores em porcentagem.

Harmonicos

. Nivel
Equalizador Rufdo 1 5 13 21 35 40 45

- 16.24 53.68 84.16 89.5 90.92 91.56 91.29

30dB 0.024 0.196 0.357 1.070 0.226 0.922 3.68
MLP 40dB  0.050 0.996 0.848 0.804 0.421 0.421 2.253
50dB  0.052 0915 0.792 1.684 0.639 2.796 3.196
30dB  2.621 6.690 18.39 15.120 21.930 5.946 25.060
VLMS 40dB  0.677 3.802 19.970 22.290 13.270 3.502 28.250
50dB 0.636 13.590 24.610 13.560 29.580 14.710 23.940

30dB  1.063 0.875 1.086 1.249 4937 2.841 3.593

VRLS 40dB  0.044 2530 0.722 0.399 2.356 2.858  3.478
50dB 0.030 0.427 0.527 0.492 1.345 0.924 0.461

30dB  1.095 0.803 1.756 1.019 2.043 1.480 4.723

BRLS 40dB  0.033 0.1371 0.301 0.421 0.636 1.780 0.682
50dB  0.032 0.294 0471 0.415 0.634 1.549 1.100

30dB  1.100 6.099 2.564 2.112 3.991 5.239 8377

LRLS 40dB  0.036 0.669 0.833 0.091 1.644 1.449 0.920
50dB 0.036 0.669 0.833 0.091 1.644 1.449 0.920

Sem Equalizacao

5.3 CONCLUSOES PARCIAIS

Neste capitulo, foi apresentado algumas limitacoes que podem ter influenciado na
convergéncia das técnicas e possiveis pontos de melhoria para aplica¢oes praticas no futuro,
como por exemplo, melhorar o hardware para se obter os sinais de interesse. Entretanto,

tais limitagoes nao impediram o sucesso das técnicas estudadas e implementadas.

A extrapolacao do erro para a métrica TVE de até 5% da frequéncia fundamental
para as frequéncias harmonicas, serve como um objetivo a ser o alcancado durante os

processos de equalizagao supervisionada presentes neste trabalho.

Por fim, é importante ressaltar a versatilidade que o algoritmo genético trouxe

para auxiliar na decisao dos parametros de cada técnica nao linear, apesar dos resultados



serem sub-6timos, ndo exclui o impacto positivo no processo de equalizacao.

Em linhas gerais, apds analisar cada um dos valores de TVE, amplitude e fase
resultantes das técnicas de equalizagao, o equalizador nao linear utilizando a rede bilinear
com o algoritmo recursive lease square (BRLS) demonstrou ser o mais robusto e constante
no processo de equalizacao mostrado neste capitulo, sendo o mais indicado para compor

uma solucao focada em Qualidade de Energia Elétrica.



6 CONCLUSAO

Os transformadores de instrumentagao sdo um componente extremamente relevante
para mensurar a rede elétrica em médias e altas tensoes, portanto, este componente fisico
esta sujeito a agoes climaticas que podem vir a alterar a sua linearidade ao longo do
espectro da frequéncia e, consequentemente, interferindo nos parametros de Qualidade de
Energia Elétrica, algoritmos de protecao e outras andlises que envolvem a utilizacao do
sinal observado. Tais a¢oes podem comprometer de forma a variar a funcao transferéncia
do transdutor ao longo da vida 1til do componente, deixando de ser invariante no tempo.
Portanto, a equalizacao tem um papel fundamental ao utilizar os conceitos estocédsticos

para compensar em tempo real as variagoes temporais.

A utilizagao das metodologias propostas pelo trabalho mostrou-se desafiadora
inicialmente, devido a adi¢gdo da parcela nao-linear relacionada a ordem do filtro FIR -
influenciando no niimero de operagoes necessarias para filtrar cada amostra - e relacionada
a estratégia de mapeamento nao-linear - visto a Série de Volterra, Rede Bilinear e Rede
Neural. Entretanto, tais limitacbes nao mostraram interferir na convergéncia e nos

resultados ao comparar com o RLS puramente linear.

Utilizar o TVE para comparar os resultados entre sinal equalizado e sinal desejado
mostrou-se uma métrica muito versatil para quantificar o quao preciso é o resultado da
equalizagdo e comparar cada um dos algoritmos utilizados. Aliado ao limiar de erro
méximo para transformadores de instrumentagao segundo a Norma 61869 (IEC, 2012),
as técnicas nao lineares para equalizadores apresentaram em diversos casos apresentados

valores inferiores ao estabelecido pela norma.

Por fim, a utilizagdo do algoritmo genético permitiu selecionar os parametros para
cada técnica de forma satisfatoria, agregando no conjunto da solugao proposta neste

trabalho, pois trouxe versatilidade e adaptacgao a diferentes sistemas apresentados.

Os resultados obtidos via simulagao foram todos satisfatorios e foram capazes
de equalizar o sinal tanto em fase quanto na amplitude, diferindo apenas na ordem e,
consequentemente, alguma andlise prévia do custo computacional (onde nao foi o foco
do presente trabalho). Analisando os ensaios praticos realizados, um ponto relevante
é mencionar o hardware influencia diretamente no sinal gerado e aquisitado, podendo
influenciar nos resultados esperados pelos equalizadores nao lineares, com isso, um hardware
dedicado para mensurar os sinais na rede pode agregar de forma a melhorar ainda mais os

resultados demonstrados.

E observado também que para diferentes niveis de ruido (30dB, 40dB e 50dB)
realizado no ensaio em média tensao os equalizados conseguiram compensar as distor¢oes

do canal de forma muito relevante e satisfatéria.



6.1 TRABALHOS FUTUROS
Como trabalhos futuros propdoe-se:

» Desenvolver outros arranjos da rede neural de forma a explorar mais as técnicas apre-

sentadas, principalmente em técnicas mais robustas envolvendo o backpropagation.

o Estudar métricas para quantificar a influéncia dos parametros nao-lineares no dominio

da frequéncia.

o Estudar a implementacao de outros tipos de Otimizadores Bio-inspirados para

melhorar a dinamica de selecao de parametros.
« Estudar novas fungoes objetivos e restrigoes aplicaveis a equalizacao de canal.

o Utilizar as técnicas estudadas neste trabalho com aplicados a equalizacdo nao

supervisionada.

e Desenvolver um hardware capaz de fornecer de forma mais controlada os sinais

necessarios para validar a equalizacao.



APENDICE A — Inversio de Matriz

Seja A e B duas matrizes MxM positivas por definicao, elas se relacionam conforme
a equacao:
A=B'+CD'C” (.1)

Onde D é uma matriz positiva por definicdo de tamanho NxM e C é uma matriz
MxN. De acordo com o lema da inversao de matrizes, pode-se expressar a inversa da

matriz B como:

A'=B-BC(D+C"BC)'C"B (.2)

A prova deste lema é estabelecida multiplicando a equagao (.1) pela equagao .2 e
reconhecendo que o produto de uma matriz quadrada pelo seu inverso é igual a matriz
identidade. O lema da inversdao de matriz afirma que se nos ¢ dada uma matriz A, como
definido na equacdo (.1), podemos determinar o seu inverso A~! usando a relagao expressa
na equacao (.2). Na verdade, o lema é descrito por esse par de equagoes. O lema da

inversao de matriz também é referido na literatura como identidade de Woodbury.

A partir da matriz de correlagdo assumida como nao singular e invertivel, pode-se

aplicar o lema da inversao de matriz. Inicialmente, é feita a seguinte identificagao:

A =0(n)
B'=X(n—-1)
C =u(n) (3)
D=1

Fazendo as devidas substituigoes em (.2), se tem a equacao final:

A7207Y(n — Du(n)ufl(n)d=t(n —1)
L+ Auf0-1(n — Lyu(n) (4)

0t (n) =210 n—1)—



APENDICE B - FILTRO DE WIENER

O Filtro de Wiener, uma técnica avancada de filtragem adaptativa, é extensiva-
mente empregado em dominios como o processamento de sinais, comunicacoes e controle.
Concebido por Norbert Wiener na década de 1940, esse filtro visa a minimizacdo da média
do erro quadratico entre a resposta do sistema filtrado e um sinal desejado, destacando-se

especialmente em cendrios onde a presenca de ruido é significativa (WIENER, 1949).

Os critérios de otimizacao permeiam em torno das seguintes premissas:

« Modelo Estocastico
« Minimizacao do Erro Quadratico Médio (MSE)

« Expectativa do valor absoluto do erro de estimacao.

Condigdes no tempo n

din]
+

X[n] Y[n]-

Fonte: Autor.

e[n]

Figura 58 — Diagrama de Blocos de um Filtro estocéstico.

O Filtro de Wiener ¢ um modelo estocédstico que consiste na inser¢ao do processo
x[n] num filtro de coeficientes que se adaptam w(n| de acordo com o erro e[n] produzido
no instante de tempo n, resultando na resposta do filtro de Wiener y[n]. Os coeficientes
do filtro adaptativo sao realimentados baseados no erro entre a saida do filtro e o sinal

desejado d[n], conforme mostrado na Figura 58.

O grande desafio dessa abordagem ¢ reduzir o erro de estimagao a um minimo,
visto que o objetivo da adaptagao dos coeficientes do filtro w[n] é projetar um sistema
capaz de modificar o sinal de entrada de modo a se ter uma saida préxima a um sinal

desejado.

Para se obter o erro minimo, a utilizagdo da Minimizac¢ao do Erro Quadratico Médio
(MSE) como critério de otimizacao estd relacionada a consisténcia estatistica, indicando
que, sob determinadas condic¢oes, os estimadores convergem para os valores verdadeiros
dos parametros a medida que o tamanho da amostra aumenta. Outra vantagem de utilizar
o MSE ¢ a resisténcia aos outliers, conferindo robustez contra valores de z[n] que podem

ser discrepantes ao longo do tempo. O erro e,[n] é definido conforme a equagdo a seguir.



eoln] = dln] = yo[n] = d[n] — d[n|v,] (1)

A funcao custo J,.;,, que serd alvo da otimizacao, é denotada como o operador

estatistico esperanca do erro, conforme indicado abaixo:

Imin = EHGO[n]QH (:2)

Por fim, a saida do equalizador, resumidamente, é definida como uma convolucao

linear do filtro de Wiener com a entrada.

yin] = - wi -l — (3)

Substituindo (.1) e (.2) em (.3) e aplicando algumas manipula¢oes mateméticas,

tem-se:

kz_: weiElx(n —i)x*(n — k)] = Elx(n —i)d*(n)],i=0,1,2,..., N (4)

Onde w,i é o i-ésimo coeficiente na resposta impulsiva do filtro 6timo e d*[n] é o
sinal desejado conjugado. Analisando a equagao (.4) podemos relacionar com a funcao
de autocorrelagao (Papoulis, 1991) e com a fungao de correlagao cruzada. Desta forma

tem-se:

Elx(n—k)xz*(n—1)] =r(i — k) (.5)
Efz(n —k)d"(n —i)] = p(=k) (-6)

Desta forma, pode-se reescrever a equacao (.3) nas formas matriciais a seguir:
R -w,=p (.7)
Wo =P R_l (8)

Note, que o filtro de Wiener necessita realizar uma inversao matricial para se obter
os coeficientes do filtro e, além disso, esta atrelada a estacionariedade das estatisticas do
processo ao longo do tempo. Para aplicagdes que demandam tempo real, o calculo iterativo
das matrizes de covariancia e a inversao de matrizes podem tornar-se computacionalmente

custosos, impactando a eficiéncia do sistema.

Reconhecido o processo matematico por tras até chegar no Filtro de Wiener (.8), o

diagrama da equalizacao fica conforme a Figura 59.



Condigdes no tempo n

dn]
+

Equalizador

Figura 59 — Diagrama de Blocos do Filtro Adaptativo

Fonte: Autor
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