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RESUMO

Com a evolugao tecnoldgica dos Sistemas Elétricos de Poténcia (SEP), tornando-os
mais inteligentes e robustos, o assunto de Qualidade de Energia Elétrica (QEE) tornou-se
extremamente importante. Cargas nao-lineares sao as principais responsaveis por inserir
disturbios elétricos em sistemas de poténcia, consequentemente, torna-se indispensavel
buscar técnicas que detectem esses disturbios, conhecidas como detectores de novidades.
A presente dissertacao apresenta a utilizacao de trés técnicas de similaridade dindmica:
Dynamic Time Warping (DTW), Edit Distance on Real signal (EDR) e, Time Warp Edit
Distance (TWED) para deteccao de distirbios elétricos (novidades) em sinais de QEE.
Essas técnicas sao ferramentas matematicas de comparacao entre dois sinais e geram uma
medida de similaridade. A detec¢ao de novidades ocorre pela comparagao entre um frame
(janela de sinal) de referéncia com o frame em anélise. Caso a distdncia entre os dois
frames ultrapasse um valor de limiar, detecta-se uma novidade. Para avaliar o desempenho
dos métodos empregados, foram realizados testes estatisticos e avaliadas algumas métricas
a partir da curva ROC (Receiver Operating Characteristic), e a obtencao do valor da
area abaixo dessa curva (AUC - Area Under Curve). Fez-se também a comparagao dos
desempenhos obtidos pelas técnicas propostas com outras duas técnicas, Diferenca de
Energia entre os Frames (DEF) e Ruzicka, presentes na literatura. Os testes foram
realizados em ambiente Matlab®. As trés técnicas de similaridade apresentaram um bom
desempenho para deteccao de novidades, principalmente a DTW, que além da simplicidade
do algoritmo, apresentou valores AUC préximos de um (ideal), para sinais corrompidos por
ruidos, um com SNR = 60dB, e um com SNR = 30dB, durante a deteccao de novidades.
Portanto, atesta-se a aplicabilidade das técnicas de similaridade dinamica para detecgao

de disturbios em sinais de SEP.

Palavras-chave: Deteccao de Novidades. Qualidade de Energia Elétrica. Sistemas Elétricos
de Poténcia. Dynamic Time Warping, Edit Distance on Real signal. Time Warp Edit

Distance.



ABSTRACT

With the technological evolution of Electric Power Systems (EPS), making them
more intelligent and robust, the subject of Power Quality (PQ) has become extremely
important. Non-linear loads are the main responsible for inserting electrical disturbances in
power systems, consequently, it becomes indispensable to search for techniques that detect
these disturbances, known as novelty detectors. This dissertation presents the use of three
dynamic similarity techniques: Dynamic Time Warping (DTW), Edit Distance on Real
signal (EDR) and, Time Warp Edit Distance (TWED) for detecting electrical disturbances
(novelties) in PQ signals. These techniques are mathematical tools for comparing two
signals and generating a measure of similarity. Novelty detection occurs by comparing a
reference frame (signal window) with the frame under analysis. If the distance between the
two frames exceeds a threshold value, a novelty is detected. To evaluate the performance
of the methods used, statistical tests were performed and some metrics were evaluated
from the ROC curve (Receiver Operating Characteristic), and the obtaining the value
of the area under the curve (AUC - Area Under Curve). The performance obtained by
the proposed techniques was also compared with two other techniques, Energy Difference
Between Frames (DEF) and Ruzicka, present in the literature. The tests were performed
in a Matlab® environment. The three similarity techniques showed good performance for
novelty detection, especially DTW, which besides the simplicity of the algorithm, presented
AUC values close to one (ideal), for signals corrupted by noise, one with SNR = 60d B, and
one with SNR = 30dB, during novelty detection. Therefore, the applicability of dynamic

similarity techniques for detecting disturbances in of disturbances in SEP signals.

Keywords: Novelty Detection. Power Quality. Electric Power Systems. Dynamic Time

Warping, Edit Distance on Real signal. Time Warp Edit Distance.
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1 INTRODUCGAO

Os Sistemas Elétricos de Poténcia (SEP) estao passando por evolugoes significativas.
Estruturas convencionais estao sendo substituidas por sistemas inteligentes, consequen-
temente, o conceito de Qualidade de Energia Elétrica (QEE) tem ganhado destaque no
cenario internacional [1]. A expansdo e a evolugao tecnoldgica estao transformando os SEP
em Redes Elétricas Inteligentes (REI) [2], também conhecidas como Smart Grids (SG).
As REI estao causando uma grande revolugao nas redes de energia elétrica tradicionais,

gerando ganhos em confiabilidade, eficiéncia energética e seguranca [3].

Os SEP sao constituidos por trés unidades basicas: geradores de energia, redes de
transmissao e de distribuicao de energia, e consumidores de energia, estes, representados
pelas industrias, comércios e residéncias. A energia é considerada um produto, e o mercado
cada vez mais exigente, busca um produto de qualidade, ou seja, a QEE tornou-se um

parametro de extrema importancia.

A demanda por energia elétrica esta crescendo exponencialmente, consequentemente,
os SEP estdo expandindo [4, 5]. Os SEP estao ficando cada vez mais complexos e
ramificados, alimentando diversos tipos de cargas, principalmente cargas nao lineares,
estas, muitas vezes sao as responsaveis pela baixa QEE, portanto, a identificagao dos

problemas, ¢ uma tarefa indispensavel, no contexto das REI [6].

Antigamente, as cargas nao lineares encontravam-se principalmente em industrias.
Como exemplos, pode-se citar, inversores de frequéncia, fontes chaveadas, microprocessa-
dores, entre outros [7]. Hoje em dia, sdo encontradas também em comércios e residéncias,
pois os equipamentos eletroeletronicos, como computadores, eletrodomésticos, lampadas

de LED (light-emitting diode), dentre outros, tém ocupado grande espago [8].

Antes, a geracao de energia se dava principalmente através das usinas hidrelétricas
e das usinas termelétricas. Atualmente, os sistemas fotovoltaicos e sistemas edlicos vém
aumentando sua penetracao no sistema de geragao e por necessitarem de interfaces de
eletronica de poténcia para se conectarem as redes convencionais, tém sido responsaveis

pelo aumento da distor¢ao harmoénica [9, 10].

As cargas nao lineares, as interfaces de eletronica de poténcia e a prépria dindmica do
SEP, podem produzir disttirbios elétricos nas redes elétricas, como Harmonicos variantes no
tempo, Interrupgoes, Sag (afundamento de tensao), Swell (elevagao de tensdo), transitérios
impulsivos (Spikes e Notches), deslocamento de fase, flutuagoes de tensdo, dentre outros

efeitos negativos que tendem a crescer, com a expansao, complexidade e diversificacao dos
SEP [11, 12].

Sabe-se que os disturbios elétricos supracitados, além de contribuirem para a
baixa QEE, ocasionam outros sérios problemas, tais como: sobreaquecimentos de cabos,

de equipamentos (como os motores), e de geradores de energia; mau funcionamento de
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dispositivos eletroeletronicos, contribuindo para a reducao de sua vida util; falhas nos
equipamentos de protegao; redugao do fator de poténcia, dentre outros [13]. Caso os
disturbios nao sejam tratados adequadamente, casos extremos podem acontecer, como o

colapso do SEP [14], acarretando sérios prejuizos econémicos.

Devido aos impactos negativos e consequéncias economicas causados pelos distturbios
[15], os profissionais académicos e técnicos [16] estdo se empenhando cada vez mais em
busca de solugoes e métodos, que identifiquem os disttrbios [17] e, se possivel, os minimizem.
Portanto, 6rgaos e normas foram surgindo, e aprimorando-se cada vez mais, com o objetivo
de garantir um melhoramento da QEE [18]. Em dmbito internacional, hd os érgaos como
IEEE e IEC, e em ambito nacional, hd a Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL),
com a utilizacdo das normas de Procedimento de Distribuicao de Energia Elétrica no
Sistema Elétrico Nacional (PRODIST), médulo 8 [19] e o Operador Nacional do Sistema
Elétrico (ONS), através dos procedimentos de rede, submédulo 2.8 [20].

Para que uma REI (Figura 1) opere de forma eficiente, é necessario um bom
trafego de dados (comunicagdo) entre os elementos de anélise, controle e protecao [21, 22],
informando o estado das redes elétricas. A estimacgao de pardmetros de forma precisa,
controle e protecao eficientes e uma boa comunicagdo sao elementos essenciais para uma
boa QEE [23, 24]. Neste contexto, a detecgao dos disttirbios e eventos! sdo de fundamental

importancia para a correta operagao das REIL.
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— Figura 1: Rede Elétrica Tradicional e Rede Elétrica Inteligente [25].

1 Considera-se eventos a qualquer novidades surgidas em redes de energia elétrica.
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1.1 MOTIVACAO

Devido a expansao dos SEP com estruturas convencionais substituidas por estru-
turas mais inteligentes, torna-se necessario que a REI acompanhe essa evolugao através
de insercoes tecnologicas e de dispositivos inteligentes que possibilitem a identificacao,
controle e protecao do estado dos SEP, por meio de medigoes e andlises dos parametros

para que a REI seja segura, confidvel e eficiente [26].

Através de medicoes e andlises dos parametros dos sistemas elétricos, técnicas
como Processamento Digital de Sinais (PDS), aprendizado de maquina (machine learning),
inteligéncia artificial e reconhecimento de padroes, sdo largamente empregadas para fins
de detecgao e reconhecimento de distirbios de QEE. Essas técnicas registram dados de

sinais amostrados, para fins de anélise do sinal [27].

Dados registrados e armazenados de sinais amostrados sao de vital importancia
para o contexto das REI [28], pois sdo informagoes valiosas que auxiliam na detecgao
e prevencao de eventos negativos aos equipamentos, pois, muitas vezes, as falhas dos
equipamentos apresentam assinaturas (distirbios) tnicas nas formas de onda (sinais)
de tensao (ou de corrente) [6]. Sabe-se que os monitores de QEE estao cada vez mais
modernizados, possuindo altas taxas de amostragem, consequentemente, gerando grande
volume de dados que muitas vezes pode dificultar o armazenamento em memoria. Portanto,
a otimizagdo de memoéria tornou-se um fator extremamente importante em tarefas de

processamento de sinais [29].

O primeiro passo para a monitoragao inteligente dos disturbios de QEE consiste
na deteccao dos disturbios de forma eficiente. Esta detecgdo também é importante para a
compressao dos sinais elétricos. Em [30] é descrito o Conceito de Deteccao de Novidades
(CDN), e em [31, 32, 33] relatam-se o Sistema Detector e Compressor de Disttrbios Elétricos
(SDCDE). Em [6] foi proposto um novo sistema de detecgao de novidades e compressao,
denominado de Sistema de Detec¢ao e Compressao por Variacao de Espectro (SDCVE).
O SDCDE e o SDCVE sao sistemas compostos por duas partes, uma parte responsavel
pela compressao dos sinais e, outra parte responsavel pela deteccao de novidades. No
SDCDE, a detecgao de novidades é realizada através da comparagao dos ciclos (também
denominada de frames) de um sinal, no dominio do tempo, ja no SDCVE a comparagao

de frames é feita no dominio da frequéncia.

Os sistemas de detecgao e compressao de sinais supracitados, utilizam o método
de Diferenca de Energia entre os Frames (DEF) ao comparar os frames de um sinal de
poténcia (tensdo ou corrente) com objetivo de detectar novidades (pertubagoes elétricas)
de um sinal. O método DEF ¢ sensivel a ruidos, portanto, sinais corrompidos por ruidos,
a eficiéncia da técnica DEF decresce. O presente trabalho buscou novos métodos de
deteccao de novidades, com a utilizagao de técnicas de deteccao de novidades baseadas em

programacao dindmica, pois sao mais robustos aos ruidos.
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1.2 OBJETIVOS

O objetivo deste trabalho é utilizar o conceito de deteccao de novidade através da
utilizagao de técnicas de similaridade dindmica, como o Dynamic Time Warping (DTW)
[34], Edit Distance on Real signal (EDR) [35] e Time Warp Edit Distance (TWED)
[36], que ganharam espago em pesquisas académicas e técnicas, como a recuperagao de
imagens , através da andlise de similaridade dos contornos entre as duas imagens[37]. A
utilizagao das técnicas DTW, EDR e TWED para deteccao de novidades em sinais de
tensao (ou de corrente), é uma técnica nova, objetivo do presente trabalho. As técnicas
de similaridade DTW, EDR e TWED sao baseadas em programacao dindmica [38] sendo
muito eficientes na comparacao entre duas sequéncias que podem apresentar tamanhos
diferentes, ou desalinhamento temporal, o que nao é possivel com a utilizacao das métricas

de similaridade classicas, como exemplo, a Distancia Euclidiana.

1.3 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

O Capitulo 2 fard uma revisao bibliografica dos principais detectores de novidades
utilizados em detecgao de disturbios presentes em sinais de sistemas elétricos de poténcia.

Apresentara também a teoria sobre as técnicas de similaridade dindmica DTW, EDR e

TWED.

No Capitulo 3 serd mostrado como as técnicas de similaridade dinamica foram
utilizadas na implementagao de um detector de novidade. Também seréd mostrado como
o sinal é dividido em frames e como é realizada a comparacao entre os frames para a

implementacao do detector de novidade.

No Capitulo 4 serao mostrados os resultados obtidos pelas técnicas de similaridade
dindmica, para deteccao de novidades em sinais de sistemas elétricos de poténcia, compara-
das a duas técnicas presentes na literatura: Diferenga de Energia entre os Frames (DEF) e
Ruzicka. A anélise de desempenho das técnicas sera analisada pela Curva Caracteristica de
Operacao do Receptor (Receiver Operating Characteristic Curve — ROC), que é construida
através de dois parametros estatisticos, probabilidade de deteccao e probabilidade de falso

alarme.

Por fim, o Capitulo 5 apresentara as conclusoes do trabalho, e as sugestoes para os

trabalhos futuros.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este capitulo sera responsavel por apresentar uma revisao bibliografica das principais
técnicas de deteccao de novidades utilizadas na literatura, ou seja, deteccao de distirbios
elétricos em sinais de sistemas elétricos de poténcia. Dentre as principais técnicas de
deteccao de novidades, sera apresentada uma breve descricao sobre as técnicas Ruzicka
e Diferenca de Energia entre Frames. Para contextualizar a aplicacdo de detectores de
novidade, serd apresentado um breve resumo sobre os sistemas de compressao de sinais
SDCDE e SDCVE. Este capitulo descrevera também as técnicas de similaridade baseada
em programacao dinamica, que sdo o principal tema do presente trabalho e serao utilizadas

para analisar a similaridade entre os dois frames de um sinal.

2.1 DETECCAO DE NOVIDADES

Para identificagao de uma novidade, torna-se necessario comparar um frame de
referéncia com o frame atual. Entende-se por frame uma janela do sinal, contendo um
determinado niimero de ciclos. O préximo passo é a comparacao entre os frames através
de alguma técnica de similaridade, que identificara se ha ou nao novidade entre os frames
comparados. A comparacao depende da aplicacdo de um valor de limiar a fim de determinar
se o valor obtido pela técnica de similaridade ao comparar os frames representa uma

novidade ou ndo. A Figura 2 mostra um detector de novidade de uma forma genérica [6].

Sinal de fag de
Entrada - Comparagio Aplicacio novidade
Segmentacio . .
entre frames de limiar

— Figura 2: Detector de novidades [6].

Segundo a Figura 2, a segmentacao é um processo em que o sinal é dividido
em frames, estes podem ser de tamanho fixo ou adaptativo, a depender da técnica
de processamento de sinal utilizado. A segmentacao adaptativa é muito utilizada em
processamento de sinais biomédicos e de dudio [39]. Também é largamente utilizada em
deteccao de distirbios elétricos presentes em sistemas elétricos de poténcia [40]. A etapa
de deteccao de novidades, como dito anteriormente, onde os dois frames serao comparados,
vai gerar uma flag de saida que indicard se o frame atual apresenta novidade em relagao

ao frame de referéncia [33].

Para ilustrar a utilizacao de um detector de novidade, pode-se citar os exemplos dos
sistemas de compressao de sinais SDCDE e SDCVE. Um diagrama de blocos do SDCDE é

mostrado na Figura 3, onde é possivel perceber que um dos blocos principais é o bloco de
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Deteccao de Novidades, que é o responséavel por determinar quais os frames do sinal que

apresentam novidades e, portanto, precisam ser comprimidos e armazenados.

]

Deteccao de
Novidades
Sinal 5
condicionado v A_t'qlluvlo
eamostrado  [&  Segmentacdo C E F comprimido

— - Compressio
el gl 1 2 3 4 i

| G perdas Montador Compressio
AAAAAAAARALANAAA de pacotes sem perdas
VUVEVYUYUIV Y UTY (Waveler)

L |

A

D

Estimacao de

Frequéncia

— Figura 3: Blocos do SDCDE. Adaptado [6].

Deteccao de novidades em QEE ainda nao é muito explorada em pesquisas, pois é
um conceito novo [6]. A maioria dos trabalhos encontrados na literatura focam a detecgao
em tipos conhecidos de disturbios. Em [40] sdo definidos os conceitos de triggering que
delimita os instantes de inicio e fim de um distirbio elétrico em um sinal. Uma ferramenta
também muito utilizada em detec¢ao de disturbios ¢ a Transformada Wavelet (TW) [41].
Em [42] é apresentada a Modelagem Autorregressiva (MA) para deteccao de disttrbios
elétricos e em [43] é mostrado o uso da técnica Operador de Energia Teager (TEO - Teager

Energy Operator) .

Em [44] é proposta a técnica de processamento de sinais denominada de Decompo-
sicao em Modos Empiricos (DME) na tarefa de segmentagao e identificagdo de disturbios
nos sinais. Em [45] é apresentado o conceito da Transformada de Stockwell (T'S) em
detecgao, localizacao e classificagdo dos disturbios QEE presentes no SEP. Em [46] é
utilizada a medida de dissimilaridade Ruzicka para detec¢ao de novidades (distirbios
elétricos), através da comparagao entre os dois frames de um sinal de sistemas elétricos de
poténcia. Mais detalhes sobre a medida Ruzicka estdo mostrados na Segao 2.3. Em [33] é
utilizada a técnica de Diferenca de Energia entre Frames (DEF), ou seja, valor absoluto
da diferenca de energia entre os dois frames analisados, para deteccao de novidades. Mais
detalhes sobre a métrica DEF estao disponiveis na Secao 2.4. A Tabela 1 apresenta as
principais técnicas de detec¢ao de novidades, mostrando seus pontos fortes (vantagens) e
pontos fracos (desvantagens). Observando a tabela, é possivel perceber que as técnicas
S-transform e Surrogates sao as que apresentam os melhores desempenhos em deteccao de

novidades, mas ambas apresentam a desvantagem de possuir elevado custo computacional.



Tabela 1 — Comparativo das principais técnicas de detec¢ao de novidades [6].

Pontos fortes / Vantagens

Pontos fracos / Limitagoes

RMS

Sensibilidade a sags, swells e
interrupcoes.

Nao adequado para presenca de
harménicos; Eventos de baixa
amplitude ou que nao afetam

expressivamente o valor RMS néo sido
detectados.

Filtro
passa-altas

Sensibilidade a transientes de alta
frequéncia.

Pode apresentar falso alarme para
harménicos de alta orem em estado
permanente; Pode detectar em cenario
com alto nivel de ruido; Insensivel a
variagoes mais lentas.

Valor absoluto

Simples implementagao.

Pode nao detectar eventos de desvio de
fase ou transientes que ocorram
préximo ou sobre o cruzamento por
Zero.

Filtro notch

Capaz de detectar transientes préximos
& fundamental.

Detecgao pode ser comprometida em
caso de frequéncia fundamental variante
no tempo.

Diferenga
ponto a ponto
entre
ciclos/média de
ciclos

Muito sensivel a transientes e alto nivel
de harménicos.

Requer um tempo de processamento
razoavel; Desvios de frequéncia podem
levar a falsas detecgdes.

Taxa de
variagdo das
amostras

Simples implementagao.

Eficdcia determinada pelo filtro
anti-aliasing utilizado, cuja frequéncia
de corte pode limitar a detecgdo de
transientes.

Filtros de
kalman

Alta sensibilidade a eventos de rapida
variagao.

Variagoes mais lentas, que ndo desviam
muito da predi¢do podem nao ser
detectadas; Ruido também pode

interferir.

Modelos AR

Caracterizacao do espectro inteiro.

Desempenho pior que filtro de Kalman;
Néo fornece uma boa resolugao na
frequéncia.

Wavelets /redes
neurais

Melhor localizagdo temporal.

Aplicagdo dos coeficientes diretamente
nas RN despende muito tempo de
processamento e grande quantidade de
memoria; O nivel de decomposi¢ao deve
ser reduzido para se especificar melhor
o distirbio; Pode sofrer com o contetido
ruidoso e harménicos de alta frequéncia
na saida dos coeficientes.

Comparacao
energia

Boa deteccdo de eventos de variacdo de
amplitude; Melhor desempenho que
morfologia matemaética.

Pode apresentar falha em detectar
distirbios, principalmente originados
por desvios de fase; Distirbios que nao
afetam significativamente a energia do
frame podem néo ser detectados.

TEO

Implementagdo simples.

Pode nao detectar disturbios que nao
interfiram significativamente na
amplitude do sinal.

STFT janela
deslizante

Boa acuricia para eventos de
amplitude.

Resolugdo tempo-frequéncia fixa; Saltos
de fase podem nao ser detectados;
Localizacao temporal altamente
dependente do comprimento da janela

S-transform

Boa detecgdo para vérios tipos de
eventos de QEE; Resolugio
tempo-frequéncia variavel; Obtencdo da
TF pela média no eixo de frequéncias;
Mais precisa que STFT; Estima
amplitude e fase local; Tolerancia a
ruido.

Complexidade computacional elevada.

Surrogates

E capaz de identificar qualquer tipo de
ndo estacionariedade. Unico que utiliza
o conceito de estacionariedade
operacional relativo a escala de
observagao.

Complexidade computacional
elevadissima.

2.2 TECNICAS DE SIMILARIDADE DINAMICA

21

Nos tltimos anos, os métodos de recuperacao de formas de sinais de audios e

imagens, através das técnicas de similaridade, onde cada ponto do contorno é representado

por elementos de varias dimensdes, tiveram uma presenca significativa nas pesquisas

técnicas e académicas [37]. As formas dos sinais e imagens, representadas por seus pontos

do contorno, podem ser representadas como vetores.
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Considerando-se duas sequéncias (vetores), compara-las é um processo que mede o
quanto elas se diferem entre si. As vezes existe um alinhamento natural entre os elementos
de ambas as sequéncias e podemos compara-las usando técnicas de similaridade classicas,
como por exemplo, a Distancia Euclidiana. Entretanto, na maioria das situagoes, isso nao
acontece, pois as sequéncias podem sofrer algum tipo de distorg¢ao, ou terem comprimentos
diferentes, tornando-se mais complexas, sendo necessaria a utilizacao de métodos mais
eficientes como os baseados em programagao dinamica [38]. Dentre eles, podem-se citar
os métodos baseados em distancias como a Edit Distance on Real signal (EDR) [35], a
Dynamic Time Warping (DTW) [34] e a Time Warp Edit Distance (TWED) [36], entre

outras.

As técnicas de similaridade baseadas em programacao dindmica buscam encontrar
o alinhamento ideal entre as duas sequéncias e podem ser utilizadas para determinagao de
similaridade entre essas sequéncias [47]. O presente trabalho propoe uma nova técnica de
deteccao de novidades (distirbios elétricos) baseadas nas técnicas de similaridade dinamica,
ao comparar os dois frames (vetores) dos sinais de sistemas elétricos de poténcia, através

das formas de ondas dos respectivos sinais.

2.2.1 Dynamic Time Warping — DTW

Antes de as técnicas de similaridades baseadas em programagao dindmica detecta-
rem presengas de pertubagoes elétricas entre os frames de um sinal de poténcia (tensao ou
corrente), os respectivos frames serdo representados por vetores, que contém os valores

das amostras de um ciclo do sinal de poténcia.

Para fins de anélise de detec¢do de novidades, utilizou-se um sinal de tensao (ou de
corrente) de amplitude normalizada. Cada ciclo do respectivo sinal é um frame de pontos
(amostras) representado matematicamente por um vetor unidimensional. A identificagao
de novidade pode ser feita através da comparacao de um frame de referéncia x e, um

frame em andlise y (2.1):

X: |:x1 I'Q PR xm PR xM:|
(2.1)
y —= |:y1 y2 “ e yn “ e yN:|
onde z,,, m = 1,2,--- M e y,,n = 1,2,--- /N sdo as amostras dos vetores x e y,

respectivamente.

Em relacao as técnicas de similaridade classicas, como a Distancia Euclidiana, a
analise de similaridade entre os dois vetores ocorre através da correspondéncia “ponto
a ponto”, ou seja, os vetores tém que possuir o mesmo nimero de amostras e estar
exatamente alinhados. Ja na técnica de similaridade dindmica DTW, a andlise utiliza a

correspondéncia “um ponto para muitos pontos” ou “muitos pontos para um ponto”, como
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pode-se observar na Figura 4. Caso os sinais sejam idénticos, o valor da medida DTW
sera nulo [47, 48].

bbbbbotbdad Bbidabbdddd sebbasbosad plocsssesed

S e

Distancia Euclidiana DTW

— Figura 4: Distancia Euclidiana e DTW [49].

A técnica de similaridade dindmica DTW é uma técnica elastica, pois, além de
trabalhar com a correspondéncia multipontos, suporta vetores de comprimentos diferentes.
A DTW busca o alinhamento temporal (correspondéncia entre os indices de tempo das
duas séries temporais) que minimiza a distdncia Euclidiana entre as séries alinhadas [49].
O algoritmo DTW ¢ descrito pela equagao (2.2), salientando que o algoritmo é recursivo.
A técnica DTW é uma programacao dinamica cujo objetivo é encontrar o menor valor de

distancia entre os dois vetores.

dmfl,m ou
Dpn = dmn(X,y) + ming dy,,—1, ou (2.2)
dm—l,n—l
em que, 0 termo d,, »(x,y) é conhecido como fungao custo e é representado por alguma

técnica classica de distancia. O presente trabalho utilizou a Distancia Euclidiana (2.3) :

dm,n<XaY) =\ (Tm — Yn)? (2.3)

Para fins de facilitar a compreensao, os passos do algoritmo DTW estao descritos
a seguir. A Figura 5 mostra um exemplo de como determinar a medida de similaridade

DTW entre os dois vetores x e y.

Passo 1: Construcao da matriz DTW de ordem m X n a partir dos vetores x e y;

Passo 2: Determinar os valores da m-ésima linha com a n-ésima coluna, ou seja, os d,, ,,

através da Distancia Euclidiana (2.3);

Passo 3: Achar a menor trajetéria entre dy y € dy 1 (ou vice-versa). A trajetéria serd a que
apresenta a menor soma dos valores d,, , presentes na trajetéria, que corresponde ao
valor DTW.
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— Figura 5: Medida de similaridade DTW entre dois vetores x e y.

Como o algoritmo DTW inicia-se em Dy y e termina-se em D;; (ou vice-versa).
A trajetéria, representada pelas amostras D,, ,,, serao os possiveis caminhos que interligam
os dois extremos da matriz, que pode ser visto na Figura 6. Quanto mais préoximo a
trajetoria for da diagonal principal da matriz, mais similares serdo os vetores x e y. Caso
os vetores sejam idénticos, a trajetéria é a prépria diagonal principal da matriz. O valor
da medida de similaridade é a soma de todos os elementos da trajetoria. Maiores detalhes

do processamento do algoritmo DTW podem ser encontrados em [34].

y=[wn Y2 Y3 - e yn ]
" n-ésima amostra ’
B 10| Dia | Diz| = | Din| = | Din
Z |, | Du | DiaJgDas | =+ | Dan| - | Dan
5 :
< | & | Dsa | Dsa 33| | Dz | - | Dax
= . . . seer . .
oW l"!! (] IIIII:
Lo |® E
eI — LT TR TTT ]
3 B DmJ Dm,? Dm,S’ T Dm,n e Dm:}'v'
3 o e,
= | Dys1 | Daga | Duss Dy | ':DM_N
Trajetéria DTW

— Figura 6: Matriz DTW.

Alguns autores adotam uma restricao a matriz DTW, restricdo conhecida como

banda de Sakoe-Chiba (Figura 7) [37], com o objetivo de acelerar o processamento do
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algoritmo DTW (2.2). A banda Sakoe-Chiba ¢ uma banda de largura constante definida
por um parametro, denominado de tamanho de janela de deformacao. A banda Sakoe-
Chiba restringe o conjunto de possiveis correspondéncias (durante a determinagao da

trajetoria) para cada elemento (amostras) em uma série temporal [49].

<+« < =
AW AR AN A
“+“— 4 4+ =

AR AR AR A

- + « =

AN AR AW A

-+ < = =

AR ARAR A

- =% % -

AN AR AR A

-+ - - -

AR AR AN A

-+ % - X

AN AR A% 4

— Figura 7: Matriz DTW com a banda de Sakoe-Chiba.

2.2.2 Edit Distance on Real signal — EDR

Utilizando-se do mesmo raciocinio de representar cada frame do sinal por um
vetor (2.1), a técnica de similaridade EDR, além de ter uma correspondéncia multipontos,
tem como objetivo, converter um determinado vetor em outro vetor, através de trés
operagoes: adicao, substituicdo e remogao de pontos dos vetores em analises. A Tabela 2
mostra um exemplo da conversao do vetor 1 no vetor 2. Em relagdo a DTW, a técnica

EDR ¢é mais robusta a ruidos [35].

Tabela 2 — Operagoes EDR.

Vetor 1 | Vetor 2 | Vetor 1 — Vetor 2 | Operagao EDR
36843 | [3643] Remove 8 Remogao
3843 |[36843 Adicione 6 Adigao
36893 |[36843 Substitui 9 por 4 Substituicao

A técnica EDR ¢é uma extensao da métrica de distdncia Levensthein [50]. Segue a

equagao que descreve o algoritmo EDR (2.4):
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Dpim +1, ou
Dy + 1, ou
0<=dnn(z,y) <e¢
l = dpa(z,y) >¢

Dy, , = min

(2.4)
Dm—l,n—l +

onde ¢ ¢ a tolerancia, também conhecida como parametro de elasticidade, e dp, »(x,y) ¢ a

Distancia Euclidiana.

Para facilitar a compreensao do algoritmo EDR, seus passos estao descritos a seguir
(considerando o parametro de elasticidade € préximo de zero). A Figura 8 mostra um

exemplo de como determinar a medida de similaridade EDR entre os dois vetores x e y.

Passo 1: Construgao da matriz EDR de ordem m X n a partir dos vetores (2.1);

Passo 2: Determinar os valores da m-ésima linha com a n-ésima coluna, ou seja, os D, ,,

segundo as seguintes propriedades:

« Caso as amostras entre os dois vetores sejam distintas, o valor D,,, sera o
menor valor adjacente encontrado na linha anterior, coluna anterior ou diagonal

anterior, somado de 1, ou seja, Dy—1p + 1, Dy o1 + 1, 0u Dy g + 1

» (Caso as amostras entre os dois vetores sejam idénticas, o valor D,, ,, serd o valor

adjacente da diagonal anterior, ou seja, Dy,—1,,-1 + 0.

Passo 3: O valor EDR sera o valor encontrado em Dy n;

2 4 6 5 2 a " 5
3 3 1 2 3 4
Yt (Pt > [(Pasoz »'| 2 | 2 | 3 | 4
Y=[3164] 6 6| 3 3 2 3
4 4 4 3 3 3
-l
1]
5 §
i Dm—]_n + 1, ou i w
ED . Dn—1 + 1, oui
' Dy = min _ !
! e D 5 0 =dpalz,y)<e ! 2 4 6 5
§ " N e dpalwy) e | 31 | 2 | 3 | 4
TTTTTTTTTTTTTmomTommmomomsomomsmsmosmomosmoosomoees ' 1 2 2 3 4
6 3 3 2 3
4 4 3 3 l 3 I
EDR = 3

— Figura 8: Medida de similaridade EDR entre dois vetores x e y.
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Como discutido anteriormente, os D,, ,, relativos a cada m—ésima linha e n—ésima
coluna sao obtidos através de trés operagoes (exemplo: valor de Dj 3 obtido através de
Dy 3, D35 ou Ds5), segundo a Eq. (2.4), entre dois vetores x e y Figura 9. Caso os vetores
sejam idénticos, os D,, , da diagonal principal terao valores nulos, consequentemente, o

valor da ultima linha com a tultima coluna D), y serd nulo.

y=[uy Yy Y3 - Yn y~ |
" n-ésima amostra -
%, Dii | Dhva | Dig| = | Din| = | Din
S . | D2 | Daa FDE,S‘ o | Dan | =+ | Dan
< |8 | Dsa | Dsa'| D3z | = | D3| = | Dax
. | E :
: =
3 o Dm.'l Dm,’-_’ Dm,&' o Dm,n o Dm:f‘f
S
= | Dui | Du2 | Dus | = | Dun| - | Dun

Valor EDR

— Figura 9: Matriz EDR.

2.2.3 Time Warp Edit Distance — TWED

A técnica Time Warp Edit Distance TWED, foi desenvolvida por Marteau [36].
Em certo sentido, é uma combinacao das técnicas DTW e EDR. A técnica TWED realiza
trés operagoes (operagao de correspondéncia, operacao deletar A e operagao deletar B)

entre os dois vetores A e B, como pode ser visto na Figura 10.
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e B eB
a)

e B
b)

Operacdo de

c"‘f‘ correspodéncia

Operacdo deletar A

Operacdo deletar B

— Figura 10: Operagoes TWED entre os dois vetores, vetor A e vetor B. Adaptado [36].

Além das vantagens discutidas anteriormente para DTW e EDR, presentes também

para TWED, esta também é capaz de lidar com séries temporais (sinais de tensao ou de

corrente) de diferentes taxas de amostragem, incluindo as séries temporais de amostragens

reduzidas [51]. Seguem-se as equagbes que descrevem o algoritmo TWED:

Dm—l,n + Faca ou
Dy =minq Dp,1+1,, ou
Dmfl,nfl + F:L"y

onde,
I, = dm,m71<x7 l’) +rv+A

Fy - dn,n—l(ya y) + v+ A
Facy - dm,n(xa y) + dm—l,n—l(xa y) + 2V|m - n|

(2.6)

onde v e A sao pardmetros de elasticidade e penalidade, respectivamente e, dp, »(z,y), é a

funcao custo, Distancia Euclidiana.

O algoritmo TWED ¢ bem semelhante ao algoritmo EDR, o que o difere sao as

equagoes em relagdo a m-ésima linha com a n-ésima coluna.

A Figura 11 mostra um exemplo de como determinar a medida de similaridade

TWED entre os dois vetores x e y.
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2 4 [ 5 2 4 3 5
3 3 1 3 8 10
X=[246 5] Passo 1 >1 Passo 2 }1 3 ’ ° 8
=13 3eA) 6 6 5 7 8 10
4 4 6 -3 9 9
-
o
w
| I w
: Dpyn+T2, ou!
i |
:Dm.n = man -Drn.n.—l + ry.- ou i 2 : g >
i D r | 3| 1 3 8 10
i i
i e | 1| 3 5 6 8
6 5 7 8 10
4 6 8 9 I 9 l
TWED =9

— Figura 11: Medida de similaridade TWED entre os dois vetores x e y.

Em relacdo aos custos computacionais, a Distancia Euclidiana tem O(n), ou seja, o
custo computacional aumenta linearmente a medida que a quantidade de dados cresce. As
técnicas DTW, EDR e TWED tém custo computacional O(n?) (custo quadratico), ou seja,
aumenta exponencialmente com a quantidade de dados [52]. Em relagao as técnicas DTW,
EDR e TWED, esta tltima é considerada uma métrica [51], pois respeita a desigualdade
triangular. Para deteccdo de novidades, a propriedade da desigualdade triangular nao é
relevante, ou seja, DTW e EDR, apesar de nao serem consideradas como métricas [53],
podem ser utilizadas para comparacao de sinais em técnicas de deteccao de novidades. A
Tabela 3 mostra um resumo das principais caracteristicas das técnicas de similaridade

dinamica discutidas.

Tabela 3 — Técnicas de similaridades dinamicas.

Técnicas Correspondéncia | Métrica | Ruido | Custo computacional
Dist. Euclidiana Ponto a ponto Sim Sensivel O(n)
DTW Multipontos Nao Sensivel O(n?)
EDR Multipontos Nao Robusto O(n?)
TWED Multipontos Sim Robusto O(n?)

Segundo a Tabela 3, a técnica DTW ¢ sensivel aos ruidos, pois utiliza a Distancia
Euclidiana, também sensivel, para o calculo de distancia entre as amostras dos dois vetores,
ou seja, a sensibilidade da Distancia Fuclidiana influencia no célculo do algoritmo DTW
como um todo. Por outro lado, a técnica EDR que utiliza o calculo da Distancia Euclidiana

entre as amostras apenas com o objetivo de determinar o valor e compara-la com o valor
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do parametro de elasticidade especificado, ou seja, a sensibilidade da Distancia Euclidiana
nao influencia o calculo do algoritmo EDR como um todo. Como a técnica TWED é
uma combinacao entre as duas técnicas D'TW e EDR, entao ela tera uma sensibilidade
intermediaria entre DTW e EDR.

2.3 MEDIDA DE DISSIMILARIDADE RUZICKA

Geralmente as medidas de similaridade, como as técnicas de similaridade dindmica
e a métrica Diferenga de Energia entre Frames (DEF), apresentam valor zero para vetores
x e y idénticos e, valor um para vetores diferentes. Como a métrica Ruzicka é uma medida
de dissimilaridade, entao os valores serdao o contrario, ou seja, quando os vetores X e y sao
iguais, o valor serd um, caso contrario, vetores diferentes, o valor serd zero. Segundo [54],

a métrica Ruzicka pode ser expressa como (2.7):

Zgzl mm{xm, yn}

S pr—
(.y) SN max{T,, yn}

(2.7)

onde z,,, m = 1,2,--- M e y,,n = 1,2,--- | N sao as amostras dos vetores x e Yy,

respectivamente.

Para que a medida de dissimilaridade Ruzicka torna-se uma medida de similaridade,

deve-se adotar um conceito complementar expressa como (2.8):

D(x,y)=1-5(xy) (2.8)

2.4 DIFERENCA DE ENERGIA ENTRE FRAMES

A Diferenca de Energia entre Frames (DEF) é o valor absoluto da diferenga de

energia entre o frame analisado y e o frame de referéncia x, expressa como (2.9):

DEF = |E, — Ey| (2.9)

onde Fyx e Ey sao as energias dos frames x e y, respectivamente. A energia do frame x ¢é

expressa como (2.10):

N
EFe =Y |zn|? (2.10)

n=1
onde z,, representa a m—eésima amostra do vetor x e, N representa o nimero de amostras
contidas no vetor x. A equacao da energia do frame y comporta-se de maneira similar a
(2.10).
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2.5 CONCLUSOES PARCIAIS

Percebe-se que as técnicas de similaridade dinamica sao flexiveis quanto ao alinha-
mento temporal de duas séries, podendo ser titeis ao lidar com séries temporais deslocadas
temporalmente, séries com comprimentos diferentes, e séries com taxas de amostragem
diferentes, ao contrario da Distancia Euclidiana, que nao suporta séries desalinhadas,
e com comprimentos diferentes. Das trés técnicas apresentadas na se¢ao 2.2, a técnica
TWED mostrou ser uma ferramente matematica muito boa para analise de similaridade
entre os dois frames de um sinal de poténcia, pelo fato da técnica ser uma combinacao
entre as duas técnicas, DTW e EDR, e também ser robusta a ruidos, ao contrario das

técnicas Ruzicka e DEF, que sao sensiveis aos ruidos.
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3 APLICACAO DAS TECNICAS DTW, EDR E TWED

Este capitulo mostrara a aplicabilidade das técnicas de similaridade dinamica DTW,
EDR e TWED para deteccao de novidades em sinais de sistemas elétricos de poténcia. O
algoritmo foi implementado no software Matlab®, que pode ser encontrado no Apéndice A .
Para facilitar a compreensao do algoritmo detector de novidade, construiu-se um diagrama
de blocos (segao 3.2) explicitando o passo a passo do processo de detec¢ao de novidades.
Mostrara também a dinamica do detector de novidade presente na secao 3.1, dinamica

essa que o algoritmo detector de novidade fard durante o processamento.

Também mostrara qual serd a metodologia utilizada para anélise de eficiéncia das
técnicas de similaridade supracitadas, através da construgao da curva ROC (segao 3.3). A
construcao dessa curva, requer dois parametros estatisticos, probabilidade de detecgao e
probabilidade de falso alarme. Para tornar mais precisa a anélise de eficiéncia, acrescentou-
se ruidos aos sinais de sistemas elétricos de poténcia, considerando-se SNR = 30dB e
SNR = 60dB, cujo objetivo é testar a influéncia do ruido nas técnicas DTW, EDR e

TWED durante a detec¢ao de novidades em sinais SEP (tens@o ou corrente).

3.1 A DINAMICA DO DETECTOR DE NOVIDADE

Como dito anteriormente, o processo de deteccao de novidades inicia-se pela
segmentacao do sinal analisado em frames. Os sinais de sistemas elétricos de poténcia sao
caracterizados pela presenca predominante de uma componente senoidal de frequéncia
fundamental, cuja duragao do ciclo tem pouca ou nenhuma variagao, ou seja, é natural
escolher frames de comprimento fixo com uma duracao de um ntmero inteiro de ciclos N,

desta componente fundamental.

A comparagao de frames, para identificacao de diferencas ou novidades entre eles
precisa de uma técnica de similaridade que dimensione os frames. Desta forma, os frames
serao comparados através da utilizagdo das técnicas de similaridade dindmica. Um frame
de referéncia é usado na comparacao com outro frame presente no sinal. Se a comparacao
entre os frames exceder um certo limite (valor de limiar) pré-estabelecido, um frame de

novidade é detectado.

Nos métodos de deteccao de novidades baseados em técnicas de similaridade com
um frame de referéncia fixo, o frame de referéncia é sempre o frame anterior ao frame
analisado, independentemente da deteccao de novidades. Nos métodos com um frame de
referéncia dinamico, este frame é atualizado somente a cada deteccao de novidade. Nesse
caso, o novo frame de referéncia se torna o ultimo frame de novidade detectado. Em geral,
os métodos que utilizam frames de referéncia dinamico apresentam melhores desempenhos

em deteccao de novidades, portanto, o presente trabalho adotou essa técnica.

O limiar utilizado na comparacao de frames pode ser fixo ou adaptavel. Nos
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métodos de deteccao de novidade com um limiar fixo, ndo ha mudanca no limiar aplicado a
comparacao de frames, independentemente da presenca, ou nao, de novidades. Os métodos
de deteccao com limiar dindmico, procuram adaptar o limiar caso ocorram variagoes no

sinal, tais como mudancas no nivel de ruido, presenca de distirbios elétricos, entre outros.

A segmentacao adequada é essencial para a deteccao de novidades de forma eficiente.
Frames mais longos tém um ntimero maior de pontos, aumentando a quantidade de dados
para o calculo da técnica de similaridade. Frames longos apresentam menos sensibilidade
a deteccao de novidade, pois a informacao de disturbios é diluida. Os frames mais curtos
proporcionam maior precisao na localizacao e identificagdo de novidades, sdo mais sensiveis
aos disturbios, e tém menos pontos para o calculo de similaridade. Apesar dessa vantagem,
eles podem gerar excessos de detecgdes, portanto, torna-se necessario uma segmentacao

adequada dos frames de um sinal.

Para ilustrar os conceitos de frame de referéncia dinamico, considere o sinal
mostrado na Figura 12, que foi segmentado em frames nao sobrepostos com N, = 1. Este
sinal tem um distirbio Transitorio oscilatério, que ocorre durante o quarto ciclo (ou quarto

frame) do sinal cosseno.

Amplitude

— Figura 12: Frame de novidade detectada para Transiente Oscilatério.

Inicialmente, o primeiro frame é considerado como frame de referéncia. Quando
o segundo frame é comparado com o frame de referéncia, nao ha diferenca entre eles,
consequentemente, nao ha deteccao de novidade, portanto, o frame de referéncia permanece
o mesmo. De modo analogo, o mesmo ocorre com o terceiro frame, quando comparado

com o frame de referéncia, nao ha deteccao de novidade.

Ao comparar o quarto frame com o frame de referéncia, uma diferenca é notada,
devido ao disturbio Transitorio oscilatorio presente no quarto ciclo. Desta vez, uma

novidade é detectada, consequentemente, o quarto frame sera o novo frame de referéncia.

Quando o quinto frame é comparado com o novo frame de referéncia (quarto frame),

uma diferenca é notada, pois no quinto frame, o sinal retorna ao seu estado normal, sem
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perturbagoes. Portanto, o quinto frame é um frame de novidade e se torna o novo frame

de referéncia.

Ao comparar o sexto frame com o novo frame de referéncia, nao ha diferenca entre
eles, portanto, nao ha detecgao de novidade. O quinto frame permanece como o frame de
referéncia e a comparacao passa para o frame seguinte. Como o sétimo frame também nao
mostra nenhuma diferenca em relacao ao quinto frame, o frame de referéncia permanece o
mesmo, pois nenhuma novidade é detectada. O mesmo comportamento se repete até o

ultimo frame.

Um outro exemplo é mostrado na Figura 13, onde o sinal contém um distirbio do
tipo Sag. Utilizando o mesmo raciocinio do caso anterior, o segundo, o terceiro e o quarto
frames nao apresentam novidades quando comparados com o primeiro frame de referéncia.
No quinto frame, é notada uma diferenca, portanto, uma novidade é detectada, entao o
frame de referéncia passara do primeiro frame para o quinto frame. Ao comparar o sexto
frame com o quinto frame, uma novidade novamente é detectada, portanto, o sexto frame
¢ o novo frame de referéncia. Comparando o sétimo frame com o sexto frame (referéncia),
nao ha diferencga, entao nao ha novidade detectada. Comparando o oitavo frame com o
sexto frame, detecta-se uma novidade. O oitavo frame agora é a nova referéncia e quando
o nono frame é comparado com ele, uma novidade também é detectada, e a referéncia

passa para o nono frame.

Amplitude

— Figura 13: Frames de novidade detectada para Sag.

Definido o tamanho do frame e a forma de comparacao, o préximo passo é a
definicao de uma técnica de similaridade, parametro que serd responsavel pela comparacao
entre os dois frames, com o objetivo de identificar se os dois frames comparados sao

idénticos, ou nao.
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3.2 ALGORITMO DE DETECCAO DE NOVIDADES

Como dito na subsecao 3.1, o objetivo dos detectores de novidade ¢é analisar e
comparar dois frames de um sinal, um deles sera o frame de referéncia. Caso o frame
analisado e comparado com o frame de referéncia seja diferente, indica possibilidade de
novidade entre os frames. Possibilidade, pois a deteccao de novidade vai depender do valor
de limiar pré estabelecido, isto é, se a medida de similaridade DTW, EDR ou TWED
exceder o valor de limiar, é detectada novidade entre os dois frames analisados, caso
contrario, nao hé novidade. Antes da deteccdo de novidades, o sinal deve ser dividido
em frames (ciclos). Entao, a primeira etapa do algoritmo construido deve ser realizar a

segmentacao do sinal em frames.

A seguir encontram-se os passos do algoritmo que esta descrito em forma de

diagrama na Figura 14. O algoritmo implementado em Matlab encontra-se no Apéndice

A

Passo 1: |INICIO | Inicio do algoritmo:

Passo 2: |SINAL | Carregamento ("load") do banco de dados contendo o tipo de distturbio e

valor da Relagdo Sinal Ruido (SNR) presente no sinal de tensao (ou de corrente);

Passo 3: |INICIALIZACAO | Gera uma matriz com valores nulos. Sabe-se que o sinal tém 40

ciclos, entao serd uma matriz com 40 colunas e, 1 linha (para o teste de um sinal),

ou 200 linhas (para o teste de duzentos sinais);

Passo 4: [ SEGMENTACAO DO SINAL EM CICLOS | Divisdo do sinal em 40 ciclos (frames);

Passo 5: | CICLO A | e |CICLO B| Comega com os ciclos 1 e 2 do sinal. O ciclos A e B seréio

atualizados de acordo com o Passo 7;

Passo 6: ‘CICLO A ou CICLO B< 40 ‘ o algoritmo é iterativo, repete-se 40 (ntiimero de ciclos

do sinal) vezes, portanto, avalia-se se ainda existem ciclos a serem processados. Caso

sim, passa para o passo (Passo 7), caso contrario, encerra-se o algoritmo (Passo 9);

Passo 7: | COMPARACAO ENTRE OS CICLOS | Faz-se a comparacdo entre o CICLO A
(referéncia) e o CICLO B, com a utilizagdo das técnicas de similaridade dindmica
DTW, EDR ou TWED;

Passo 8: |NOVIDADE | Caso uma novidade seja detectada, volta para o Passo 5 (caminho
SIM), ou seja, o CICLO A (referéncia) sera atualizado para o tltimo ciclo (frame)
analisado. Caso ndo seja detectada novidade, volta para o Passo 5 (caminho NAO),

atualizando o CICLO B para o proximo ciclo do sinal;

Passo 9: Encerra o algoritmo, quando nao ha mais ciclos (frames) a serem analisados.

O resultado serd uma matriz, onde a m—ésima linha com a n— ésima coluna
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representara os valores das medidas de similaridade, de umas das técnicas utilizadas,
DTW, EDR e TWED, na comparagao entre os dois frames do sinal de tensdo (ou de

corrente).

SINAL

\ 4
[INICIALIZAC}AO)

\ 4
[ SEGMENTAGCAO DO ]

SINAL EM CICLOS
(frames)

4)[CICIT°_A] [ CICLOB ](7
(referencia)

v

CICLO Aou NAO

CICLOB<=40

ENTRE OS
CICLOS

’

- NOVIDADE e

[COMPARAQZ\OJ

— Figura 14: Algoritmo de deteccao de novidades.
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A Figura 15 mostra o sinal seccionado em frames com tamanho de um ciclo da
frequéncia fundamental (60 Hz), com uma durac¢ao aproximada de 16,7 ms. Considerando

a frequéncia de amostragem de 15,36 kHz, cada frame possuirda 256 amostras.

3

Amplitude

i i
€ 16.7ms —

— Figura 15: Divisao do sinal em frames.

Para a determinagao do valor de similaridade DTW, utilizou-se a seguinte fun-
cdo (3.1), do software Matlab®:

dtw(x,y,metric) (3.1)

onde os parametros x e y sao os vetores dos frames do sinal analisado, e o pardmetro
metric, é responsavel pela especificacao da funcao custo, como dito anteriormente, o

presente trabalho adotou a Distancia Euclidiana como func¢ao custo.

A banda Sakoe-Chiba nao impacta significativamente na dinamica do processamento
do algoritmo DTW, e em busca de simplicidade, o presente trabalho nao adotou a Banda
de Sakoe-Chiba na funcao (3.1).

Para a determinacao do valor de similaridade EDR, utilizou-se a seguinte fungao
do software Matlab® (3.2):

edr(x,y,tol) (3.2)

onde os parametros x e y sdo os vetores dos frames do sinal analisado, e o parametro tol,

é a tolerancia, responsavel pela especificacdo do pardmetro de elasticidade.

Para a determinacao do valor de similaridade TWED, utilizou-se a seguinte funcao
do software Matlab® (3.3):

twed(A, timeSA, B, timeSB, lambda, nu) (3.3)
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onde os parametros A e B sdo os vetores dos frames do sinal analisado, timeSA e timeSB,
sdao os numeros de pontos que os respectivos vetores contém, os parametros lambda e o nu,

sao os parametros de penalidade e elasticidade, respectivamente.

O parametro de penalidade lambda nao interfere significativamente na dindmica do
processamento do algoritmo TWED, e em busca de simplicidade do algoritmo, o parametro
foi desconsiderado na fungao (3.3). Em relagdo ao parametro de elasticidade nu, o valor

adotado serd igual ao parametro de elasticidade tol da fungao (3.2).

As fungoes DTW (3.1) e EDR (3.2), o Matlab® as possuem em sua biblioteca,
ao contrario da funcdo TWED (3.3), onde o cdédigo pode ser encontrado em [56] e

posteriormente implementada no Matlab®.

3.3 ANALISE DE EFICIENCIA — CURVA ROC

O instante de ocorréncia dos distirbios elétricos presentes nos sinais de tensao (ou
de corrente) é aleatoria, além disso os sinais estdo corrompidos por ruido. Neste trabalho,
considerou-se dois valores de SNR: SNR = 30dB e SNR = 60dB. A avaliacao do detector
de novidades entao contemplara o desempenho da métrica utilizada quanto ao instante

(frame) da ocorréncia do disturbio, quanto a imunidade ao ruido.

Para analisar a eficiéncia do detector, serd construida a curva Receiver Operating
Characteristic (ROC) [55], que depende de dois pardmetros estatisticos, a probabilidade
de detecgao Pp e a probabilidade de falso alarme Pr4. O par de coordenadas [Pra, Pp]

dos pontos da curva ROC, pode ser calculado como (3.4):

PF PV

£ _ v 4
TN P 7P (3.4)

Prpa =

onde PV é o niimero de frames verdadeiros positivos (ciclos) detectados pelo detector de
novidade, TP ¢ o nimero total de frames positivos no sinal, PF' é o namero de frames
falsos positivos detectados pelo detector de novidade, TN é o nimero total de frames
negativos no sinal. Quanto mais préximo o Pp estiver de 1 e Ppy de 0, melhor seréd a

eficiéncia do detector.

A curva ROC é gerada pela variagao da sensibilidade (limiar) do detector. Através
da curva ROC, é possivel obter informagoes sobre a eficacia do detector. Ha também um
parametro indispensavel para a analise de desempenho das técnicas de similaridade, a
partir da curva ROC, que é a area abaixo da curva, (Area Under Curve — AUC), que para

um detector ideal tem valor igual a 1.

Para determinar o limiar 6timo (também conhecido como patamar), para as técnicas
de similaridade dindmica e DEF, foi utilizado o indice de Soma Produto (SP) [57], sendo
o limiar 6timo, o limiar que originou o maior valor SP. O indice SP ¢é calculado de acordo
com (3.5):
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PD =+ (1 — PFA)
2

SP = \/\/PD x (1 — Ppa) X (3.5)

Segundo a Eq. (3.5), cada técnica de similaridade dindmica (ou DEF) para cada
tipo de disttirbio presente no sinal de poténcia (tensao ou corrente), corrompido por ruidos,

um com SNR = 60dB e com SNR = 30dB, terd o valor de seu patamar (limiar 6timo).

Para determinar o limiar de deteccao de pertubacoes elétricas de um sinal de
poténcia (tensdo ou corrente) pela técnica Ruzicka, deve-se definir uma constante de
sensibilidade A e uma janela de referéncia [., a qual pode conter um ou mais frames,
o presente trabalho adotou a janela de referéncia contendo um frame. Suponha-se que
estejamos analisando o i—ésimo frame y do sinal, o limiar de detec¢ao n; serd definido

comao:

n; =1 — X\ x mediana(D; ) (3.6)

onde D,y ¢ um vetor que armazena os valores de similaridade dos frames i — [, ao frame

de referéncia x. Cada amostra desse vetor serd calculada de acordo com (2.8).

A deteccao de novidade serd identificada no momento em que o grau de similaridade

¢ menor que o limiar de detec¢do, conforme:

Si >n; (37)

3.4 CONCLUSOES PARCIAIS

Construiu-se um algoritmo de detecgao de novidades para sinais de poténcia (tensao
ou corrente) baseadas nas técnicas DTW, EDR ou TWED, e para avaliacdo do desempe-
nho dessas técnicas de similaridade utilizadas no algoritmo, utilizou-se dois parametros
estatisticos, probabilidade de deteccao e probabilidade de falso alarme, parametros que
servem para a construcao da curva ROC. Através dessa curva, os valores AUC também

sao gerados e serao utilizados para a andlise de desempenho dos detectores.
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4  RESULTADOS E DISCUSSAO

Este capitulo apresenta os resultados obtidos pelas técnicas de similaridade dinamica
DTW, EDR e TWED para deteccao de novidades. Como dito anteriormente, a avaliacao
de desempenho dessas técnicas de similaridade sera feita através da construgao da curva
ROC e da andlise da area abaixo da curva (AUC — Area Under Curve). De forma a avaliar
a robustez das técnicas ao ruido; foram testados sinais com dois valores de SNR, 30dB e
60dB.

Primeiramente, sera mostrado um teste considerando a aplicacao do detector
em apenas um sinal para cada tipo de distirbio analisado. Neste tipo de teste, sera
mostrado um grafico contendo as curvas de respostas das técnicas DTW, EDR e TWED,
representadas pelas linhas azul, verde e magenta, respectivamente, e pelo gabarito (resposta
desejada) representado pela linha vermelha, que possui valor zero (quando nao héa novidade
a ser detectada pelas técnicas de similaridade) ou um (quando ha novidade a ser detectada
pelas técnicas de similaridade). Neste teste é possivel avaliar graficamente se o detector

operou corretamente através da inspecao visual dos graficos.

Um conjunto de 200 sinais sera utilizado para a realizacao de testes estatisticos de
desempenho das técnicas DTW, EDR e TWED através das curvas ROC, e dos valores AUC
obtidos dessas curvas. Foram testados conjuntos diferentes de sinais contendo apenas um
tipo de disturbio e, ao final, serd mostrado um teste para um conjunto de sinais contendo
todos os tipos de distirbios considerados neste trabalho. Para os testes estatisticos, sera
mostrada uma comparacao das técnicas propostas neste trabalho com as outras técnicas
de detecgao de novidades, presentes na literatura, Ruzicka [46] e Diferenca de Energia
entre Frames (DEF) [33].

Os sinais utilizados nos testes foram gerados com os seguintes parametros:

» 40 ciclos;
« amplitude normalizada;
o frequéncia fundamental de 60Hz;

o frequéncia de amostragem de 15.360kHz, ou seja, cada ciclo (frame) contém 256

amostras (pontos).
Os seguintes tipos de disturbios foram utilizados:

o Transitorios oscilatorios;
o Swell;

* Sag;
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e Interrupcao;

e Harmonico variante no tempo;

o Spikes;

e Notches;

Como mencionado anteriormente, serao mostrados resultados considerando dois

valores de SNR, 30dB e 60dB, tanto para os testes considerando apenas um sinal quanto

para os testes estatisticos.

4.1 Caso 1 — Transitérios oscilatorios

A Figura 16 mostra um sinal contendo um distirbio Transitério oscilatério e

corrompido por um ruido com SNR = 60dB. As curvas de resposta das técnicas de

, percebe-se

similaridade dinamica estao presentes na Figura 17. Segundo a Figura 16

representados pelos

)

que os frames de novidade estao presentes nos ciclos 7 e 8 do sinal

simbolos .

Sinal Dividido em Frames

F40

60dB.

— Figura 16: Sinal com distturbio Transitorio oscilatério, SNR

Segundo a Figura 17, percebe-se que quando o gabarito é igual a um, as técnicas

de similaridade dinamica estao detectando novidades, pois seus valores estao acima dos

7 e 8 (Figura 16), o valor DTW = 87,60 esta acima do valor do patamar DTW = 0,85
(linha azul tracejada). O mesmo ocorre para EDR ¢ TWED. Valor EDR = 106,00 maior

patamares, estes, obtidos segundo a Eq. (3.5). Quando o gabarito é igual a um, ciclos
que o patamar EDR = 0,00 (linha verde tracejada). Valor TWED = 59,00 maior que o

, Nao

patamar TWED = 259 (linha amarela tracejada). Quando o gabarito é igual a zero
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ha novidade a ser detectada, o que pode ser visto pelas curvas das técnicas DTW, EDR
e TWED, ambas nao detectam frames de novidade, pois seus respectivos valores, estao
abaixo dos respectivos valores dos patamares, consequentemente nao ha falsos alarmes
para as respectivas técnicas de similaridade dinamica adotadas, mostrado que elas tiveram

um desempenho ideal.
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— Figura 17: Curvas de respostas DTW, EDR e TWED para Transitério oscilatorio, SNR
= 60dB.

A Figura 18 mostra os testes feitos para duzentos sinais. Além dos desempenhos
das técnicas DTW, EDR e TWED, também sao mostrados os desempenhos obtidos pelas
técnicas Ruzicka e Diferenca de Energia entre os Frames. Percebe-se que a TWED e
a Ruzicka apresentaram os melhores desempenhos, pois as probabilidades de deteccao
Pp estao proximas de um, e as probabilidade de falso alarme Pr,4 proximas de zero,
consequentemente o valor AUC estd préoximo do valor unitario, ao contrario da EDR,
que nao obteve o desempenho satisfatério, pois a probabilidade de detecgao teve um
decréscimo de aproximadamente 10% de Pp em relacao as técnicas TWED e Ruzicka,
além da ocorréncia de probabilidade de falso alarme, gerando um valor AUC bem abaixo
do valor unitario. O valores AUC obtidos pelas curvas ROC de todas as técnicas testadas,

encontram-se na Tabela 4, ao final desta secao.
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— Figura 18: Curvas ROC para Transitorio oscilatério, SNR = 60dB.

A Figura 19 mostra um sinal contendo um disttirbio Transitério Oscilatério, corrom-
pido por um ruido com SN R = 30dB. As curvas de respostas das técnicas de similaridade
dindmica estao presentes na Figura 20. Segundo a Figura 19, percebe-se que os frames

de novidade estao presentes nos ciclos 34, 35, 36, 37 e 38 do sinal, representados pelos
simbolos .

Sinal Dividido em Frames
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— Figura 19: Sinal com distturbio Transitério oscilatério, SNR = 30dB.

Segundo a Figura 20, percebe-se que quando o gabarito é igual a um, as técnicas
de similaridade dindmica estao detectando novidades, pois seus valores estao acima dos
patamares, estes, obtidos segundo a Eq. (3.5). Percebe-se também, que nos frames iniciais,
os valores das técnicas de similaridade dinamica estao bem préoximo dos valores de seus
respectivos patamares, mas abaixo desses valores, ou seja, nao estao detectando novidades.
Quando o gabarito ¢ igual a um, o valor DTW = 127,70 estd acima do valor do patamar
DTW = 4,77 (linha azul tracejada). Valor EDR = 227,00 maior que o patamar EDR = 1,00
(linha verde tracejada). Valor TWED = 88,09 maior que o patamar TWED = 13,85 (linha
amarela tracejada). Quando o gabarito é igual a zero, ndo ha novidade a ser detectada, o

que pode ser visto pelas curvas das técnicas DTW, EDR e TWED, ambas nao detectaram
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frames de novidade, pois o respectivos valores das técnicas, estao abaixo dos respectivos
valores dos patamares, consequentemente nao ha falsos alarmes para as respectivas técnicas

de similaridade dindmica adotadas, mostrado que elas tiveram um desempenho ideal.
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— Figura 20: Curvas de respostas DTW, EDR e TWED para Transitério oscilatorio, SNR
= 30dB.

A Figura 21, mostra as curvas ROC para todas as técnicas utilizadas. Percebe-se
que a TWED e a Ruzicka apresentaram os melhores desempenhos, pois as probabilidades
de deteccao estao proxima de 0,95 e probabilidades de falso alarme sao baixas, obtendo um
valor AUC proximo de um, o mesmo nao acontece com as outras técnicas, principalmente
a DEF, que apresentou um decréscimo de aproximadamente 20% de probabilidade de
deteccao em relagao as técnicas TWED e Ruzicka, além da presenca de falsos alarmes
(Pra), obetendo um valor AUC bem abaixo de um (em torno de 0,91). Os valores AUC

obtidos pelas curvas ROC de todas as técnicas testadas, encontram-se na Tabela 4.
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— Figura 21: Curvas ROC para Transitério oscilatorio, SNR = 30dB.
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Tabela 4 — Transitério-AUC

Distarbio — Transitorio
SNR — 60 dB | 30 dB
Técnicas | AUC AUC
DTW 0.9999 | 0.9782

EDR 0.9427 | 0.9650
TWED 0.9999 | 0.9926
DEF 0.9933 | 0.9189

Ruzicka 0.9999 | 0.9932

Segundo a Tabela 4, os desempenhos das técnicas decrescem com os sinais corrom-
pidos por ruidos com 30dB, exceto a técnica EDR, que apresentou o desempenho melhor

em relagao ao sinal corrompido por ruido com 60dB.

4.2 Caso 2 — Swell

A Figura 22 mostra um sinal corrompido por ruido, com SNR=60dB, contendo um
distarbio Swell. Os frames de novidade, representados pelos simbolos , estao presentes
nos ciclos 11, 12, 25 e 26 do sinal. As curvas de respostas das técnicas de similaridade

dindmica estao presentes na Figura 23.

Sinal Dividido em Frames

R A R AL

— Figura 22: Sinal com distirbio Swell, SNR = 60dB.

Segundo a Figura 23, percebe-se que quando o gabarito ¢ igual a um, as técnicas
de similaridade dinamica estao detectando novidades, pois seus valores estao acima dos
patamares, estes, obtidos segundo a Eq. (3.5). Quando o gabarito é igual a um, os valores
DTW = 72,31 (primeira detec¢ao) e DTW = 43,01 (segunda detec¢ao) estao acima do
valor do patamar DTW = 0,22 (linha azul tracejada). Os valores EDR = 185,00 (primeira
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detecgdao) e EDR = 151,00 (segunda detecgdo) sao maiores que o patamar EDR = 0,00
(linha verde tracejada). Os valores TWED = 53,91 (primeira detecgao) e TWED = 44,55
(segunda detecgao) sao maiores que o patamar TWED = 0,45 (linha amarela tracejada).
Quando o gabarito é igual a zero, nenhuma das técnicas DTW, EDR e TWED, detectaram
frames de novidade, consequentemente nao ha falsos alarmes para as respectivas técnicas

de similaridade dinamica adotadas, mostrado que elas tiveram um desempenho ideal.
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— Figura 23: Curvas de respostas DTW, EDR e TWED para o sinal Swell, SNR = 60dB.

A Figura 24 mostra as curvas ROC para todas as técnicas utilizadas. Percebe-se
que DTW, TWED e Ruzicka apresentaram os melhores desempenhos, pois apresentaram
Pp bem préxima de um e Pp4 bem proxima de zero, obtendo um valor AUC bem proximo
de um, em contraste com a EDR, que apresentou um desempenho nao satisfatério,onde
a Pp apresentou um decréscimo de aproximadamente 3,5% Pp em relacao as técnicas
DTW, TWED e Ruzicka, obtendo um valor AUC abaixo do valor unitario. O valores

AUC encontram-se na Tabela 5, ao final desta secao.
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— Figura 24: Curvas ROC para Swell, SNR = 60dB.

A Figura 25 mostra um sinal corrompido por ruido com SNR = 30dB, contendo um

distarbio Swell. Os frames de novidade, representados pelos simbolos , estao presentes
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nos ciclos 12, 13, 19 e 20 do sinal. As curvas de respostas das técnicas de similaridade

dindmica estao presentes na Figura 26.

Sinal Dividido em Frames

40

— Figura 25: Sinal com distturbio Swell, SNR = 30dB.

Segundo a Figura 26, percebe-se que quando o gabarito é igual a um, as técnicas

de similaridade dinamica estao detectando novidades, pois seus valores estao acima dos

patamares. Quando o gabarito é igual a um, os valores DTW = 72,42 (primeira detecgao)

e DTW = 82,14 (segunda detecgdo) estao acima do valor do patamar DTW = 5,00

(linha azul tracejada). Os valores EDR = 177,00 (primeira detec¢ao) e EDR = 204,00
(segunda detecgao) sdo maiores que o patamar EDR = 0,00 (linha verde tracejada). Os

valores TWED = 59,80 (primeira deteccao) e TWED = 70,32 (segunda detecgao) sao
maiores que o patamar TWED = 13,83 (linha amarela tracejada). Quando o gabarito é

igual a zero nenhuma das técnicas DTW, EDR e TWED detectaram frames de novidade,

consequentemente nao ha falsos alarmes para as respectivas técnicas de similaridade

mostrado que elas tiveram um desempenho ideal.

dinamica adotadas,
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— Figura 26: Curvas de respostas DTW, EDR e TWED para Swell, SNR = 30dB.

A Figura 27, além de mostrar o desempenho das técnicas DTW, EDR e TWED
para duzentos sinais, comparou-as com a técnica de similaridade Ruzicka e com a técnica
Diferenca de Energia entre Frames. Percebe-se que a EDR apresentou o melhor desempenho,
pois a Pp é aproximadamente 0,98, e baixa Pr4, obtendo um valor AUC préximo de um.
A DTW nao apresentou o desempenho bom, em relagao a demais técnicas, pois a Pp é
aproximadamente 0,93, ou seja, um decréscimo de 5% de Pp em relagdo as técnica EDR.
O valores AUC encontram-se na Tabela 5.
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— Figura 27: Curvas ROC para Swell, SNR = 30dB.

Tabela 5 — Swell-AUC

Distarbio — Swell
SNR — 60 dB | 30 dB
Técnicas | AUC AUC
DTW 0.9992 | 0.9868

EDR 0.9844 | 0.9927
TWED 0.9992 | 0.9901
DEF 0.9989 | 0.9800

Ruzicka 0.9990 | 0.9755
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Segundo a Tabela 5, sinais corrompidos por ruidos com 30d B, as técnicas apresen-
taram desempenhos menores, em detrimento de sinais corrompidos por ruidos com 60dB,
a excecao da técnica EDR, que apresentou um desempenho ligeiramente melhor para sinais

corrompidos por ruido com 30dB, pois a técnica EDR ¢ mais robusta aos ruidos.

4.3 Caso 3 — Sag

A Figura 28 mostra um sinal corrompido por ruido, com SNR=60d B, contendo um
disturbio Sag. Os frames de novidade, representados pelos simbolos , estao presentes
nos ciclos 6, 7, 26 e 27 do sinal. As curvas de respostas das técnicas de similaridade

dindmica estao presentes na Figura 29.
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— Figura 28: Sinal com distturbio Sag, SNR = 60dB.

Segundo a Figura 29, percebe-se que quando o gabarito é igual a um, as técnicas
de similaridade dinamica estao detectando novidades, pois seus valores estao acima dos
patamares. Quando o gabarito é igual a um, os valores DTW = 46,78 (primeira detecgao)
e DTW = 45,71 (segunda deteccao) estao acima do valor do patamar DTW = 0,22 (linha
azul tracejada). Os valores EDR = 180,00 (primeira detecgao) e EDR = 183,00 (segunda
detecgdo) sdo maiores que o patamar EDR = 0,00 (linha verde tracejada). Os valores
TWED = 52,54 (primeira deteccao) e TWED = 53,61 (segunda detecgao) sdo maiores
que o patamar TWED = 0,46 (linha amarela tracejada). Quando o gabarito é igual
a zero nenhuma das técnicas DTW, EDR e TWED, detectaram frames de novidade,
consequentemente nao ha falsos alarmes para as respectivas técnicas de similaridade

dindmica adotadas, mostrado que elas tiveram um desempenho ideal.
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— Figura 29: Curvas de respostas DTW, EDR e TWED para Sag, SNR = 60dB.

A Figura 30 mostra as curvas ROC para todas as técnicas utilizadas. Percebe-se

que DTW e TWED apresentaram os melhores desempenhos, pois a Pp estd proxima de

um, e Pry préoxima de zero. O EDR néao apresentou o desempenho satisfatério, pois ha

um decréscimo de aproximadamente 6% de Pp em relacao as técnicas DTW e TWED. Os

valores AUC encontram-se na Tabela 6, ao final desta secao.
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— Figura 30: Curvas ROC para Sag, SNR = 60dB.

A Figura 31 mostra um sinal corrompido por ruido com SNR = 30dB, contendo um

disturbio Sag. Os frames de novidade, representados pelos simbolos , estao presentes

nos ciclos 14, 15, 34 e 35 do sinal. As curvas de respostas das técnicas de similaridade

dinamica estao presentes na Figura 32.
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— Figura 31: Sinal com disturbio Sag, SNR = 30dB.

Segundo a Figura 32, percebe-se que quando o gabarito é igual a um, as técnicas
de similaridade dindmica estao detectando novidades, pois seus valores estao acima dos
patamares. Quando o gabarito é igual a um, os valores DTW = 58,18 (primeira detecgao)
e DTW = 69,28 (segunda detecgdo) estao acima do valor do patamar DTW = 4,78
(linha azul tracejada). Os valores EDR = 176,00 (primeira detecgdo) e EDR = 195,00
(segunda deteccao) sdo maiores que o patamar EDR = 1,00 (linha verde tracejada). Os
valores TWED = 57,98 (primeira detecgdo) e TWED = 62,22 (segunda deteccao) sao
maiores que o patamar TWED = 14,00 (linha amarela tracejada). Quando o gabarito é
igual a zero nenhuma das técnicas DTW, EDR e TWED detectaram frames de novidade,
consequentemente nao ha falsos alarmes para as respectivas técnicas de similaridade

dinamica adotadas, mostrado que elas tiveram um desempenho ideal.
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— Figura 32: Curvas de respostas DTW, EDR e TWED para Sag, SNR = 30dB.
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A Figura 33, além de mostrar os desempenhos das técnicas DTW, EDR e TWED
para duzentos sinais, comparou-as com a técnica de similaridade Ruzicka e com a técnica
Valor de Diferenca de Energia entre os Frames. Percebe-se que EDR apresentou o melhor
desempenho, pois a Pp estda bem préoxima de um e Pry proxima de zero, em contraste
com as demais técnicas, principalmente a Ruzicka que nao teve o desempenho satisfatério,
onde apresenta uma Pp bem abaixo de um e alta Pry. O valores AUC encontram-se na

Tabela 6.
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— Figura 33: Curvas ROC para Sag, SNR = 30dB.

Tabela 6 — Sag-AUC

Distirbio — Sag
SNR — 60 dB | 30 dB
Técnicas | AUC AUC

DTW 0.9991 | 0.9904
EDR 0.9675 | 0.9960
TWED 0.9993 | 0.9933
DEF 0.9980 | 0.9844

Ruzicka 0.9992 | 0.9709

Segundo a Tabela 6, sinais corrompidos por ruidos com 30d B, as técnicas apresen-
taram desempenhos menores, em detrimento de sinais corrompidos por ruidos com 60dB, a
excecao da técnica EDR, que apresentou um desempenho melhor para sinais corrompidos

por ruido com 30dB, pois a técnica EDR ¢ mais robusta aos ruidos.

4.4 Caso 4 — Interrupcao

A Figura 34 mostra um sinal contendo um distirbio Interrupcao, e corrompido por
um ruido com SNR = 60dB. Os frames de novidade, representados pelos simbolos ,
estao presentes nos ciclos 6, 7, 15 e 16 do sinal. As curvas de respostas das técnicas de

similaridade dindmica estao presentes na Figura 35.
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Sinal Dividido em Frames
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— Figura 35: Curvas de respostas DTW, EDR e TWED para Interrup¢ao, SNR = 60dB.
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A Figura 36 mostra as curvas ROC para todas as técnicas utilizadas. Percebe-se
que DTW e TWED apresentaram os melhores desempenhos (Pp aproximadamente 1 e
Pr 4 aproximadamente zero), a Ruzicka ndo apresentou um desempenho satisfatorio (Pp

bem abaixo de um e alta Ppa). Os valores AUC encontram-se na Tabela 7, ao final desta
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— Figura 36: Curvas ROC para Interrupcao, SNR = 60dB.

A Figura 37 mostra um sinal corrompido por ruido com SNR = 30dB, contendo
um disturbio Interrupcao. Os frames de novidade, representados pelos simbolos ,
estao presentes nos ciclos 9, 10, 26 e 27 do sinal. As curvas de respostas das técnicas de

similaridade dindmica estao presentes na Figura 38.
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— Figura 37: Sinal com disturbio Interrupcao, SNR = 30dB.

Segundo a Figura 38, percebe-se que quando o gabarito é igual a um, as técnicas
de similaridade dindmica estao detectando novidades, pois seus valores estao acima dos
patamares. Quando o gabarito é igual a um, os valores DTW = 132,20 (primeira deteccao)
e DTW = 90,56 (segunda deteccao) estao acima do valor do patamar DTW = 4,75 (linha
azul tracejada). Os valores EDR = 199,00 (primeira detecgao) e EDR = 143,00 (segunda

detecgao) sdo maiores que o patamar EDR = 0,00 (linha verde tracejada). Os valores
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TWED = 62,96 (primeira detec¢ao) e TWED = 48,66 (segunda detecgdo) sdo maiores
que o patamar TWED = 14,22 (linha amarela tracejada). Quando o gabarito é igual
a zero, nenhuma das técnicas DTW, EDR e TWED detectaram frames de novidade,
consequentemente nao ha falsos alarmes para as respectivas técnicas de similaridade

dinamica adotadas, mostrado que elas tiveram um desempenho ideal.

220 - 10
—DTW
001 M —EDR Ha
——TWED
g 180 ——— Gabarito H8
© 160 - - =Patamar o6timo DTW
'_g = = =Patamar 6timo EDR 7
@© 1401 - - - Patamar 6timo TWED
E B 2
= 120 =
) 1s 8
@ 100 o
© 1s (B
_g 801" 15 e
= 3
S eof 12 -
O | 5sF-----
] | —2

= « /A(D 20 40

20— o BE1l.. ______ _ _ _ —— 11

0--1 1 T - . : = ey :

0 5 10 15 20 25 30 35 40
Frames

— Figura 38: Curvas de respostas DTW, EDR e TWED para Interrupcao, SNR = 30dB.

A Figura 39, além de mostrar os desempenhos das técnicas DTW, EDR e TWED
para duzentos sinais, comparou-as com a técnica de similaridade Ruzicka e com a técnica
Valor de Diferenca de Energia entre Frames. Percebe-se que EDR e TWED apresentaram
os melhores desempenhos (Pp aproximadamente um e Pp, aproximadamente zero), em
contraste com as demais técnicas, principalmente a Ruzicka que nao apresentou um
desempenho satisfatério (baixa Pp e alta Prs). Os valores AUC obtidos pelas curvas
ROC encontram-se na Tabela 7.
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— Figura 39: Curvas ROC para Interrupcao, SNR = 30dB.



Tabela 7 — Interrup¢ao-AUC

Distarbio — | Interrupcao
SNR — 60 dB | 30 dB
Técnicas | AUC AUC
DTW 0.9999 | 0.9954
EDR 0.9988 | 0.9974
TWED 0.9999 | 0.9970
DEF 0.9991 | 0.9878
Ruzicka 0.9883 | 0.9388

96

Segundo a Tabela 7, sinais corrompidos por ruidos com 30dB, as técnicas apre-

sentaram desempenhos menores, em detrimento de sinais corrompidos por ruidos com

60dB.

4.5 Caso 5 — Harmonicos Variantes no Tempo

A Figura 40 mostra um sinal corrompido por ruido, com SNR=60dB, contendo

um disturbio Harmonico variante no tempo. Os frames de novidade, representados pelos

simbolos , estao presentes nos ciclos 10 e 11 sinal. As curvas de respostas das técnicas

de similaridade dindmica estao presentes na Figura 41.
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— Figura 40: Sinal com disturbio Harmonico variante no tempo, SNR = 60dB.

Segundo a Figura 41, percebe-se que quando o gabarito é igual a um, as técnicas

de similaridade dinamica estao detectando novidades, pois seus valores estao acima dos

patamares. Quando o gabarito ¢é igual a um, o valor DTW = 16,83 estd acima do valor do

patamar DTW = 0,22 (linha azul tracejada). O valor EDR = 88,00 é maior que o patamar
EDR = 0,00 (linha verde tracejada). O valor TWED = 47,04 é maior que o patamar
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TWED = 0,43 (linha amarela tracejada). Quando o gabarito é igual a zero nenhuma das
técnicas DTW, EDR e TWED, detectaram frames de novidade, consequentemente nao ha
falsos alarmes para as respectivas técnicas de similaridade dinamica adotadas, mostrado

que elas tiveram um desempenho ideal.
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— Figura 41: Curvas de respostas DTW, EDR e TWED para Harmoénico variante no
tempo, SNR = 60dB.

A Figura 42 mostra as curvas ROC para todas as técnicas utilizadas. Percebe-se
que DTW e TWED apresentaram os melhores desempenhos (Pp aproximadamente um e
Pr4 aproximadamente zero), ao contrario da DEF que ndo apresentou um desempenho
bom (baixa Pp e alta Prpa). Os valores AUC encontram-se na Tabela 8, ao final desta
secao.
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— Figura 42: Curvas ROC para Harmoénico variante no tempo, SNR = 60dB.

A Figura 43 mostra um sinal corrompido por ruido com SNR = 30dB, contendo
um disturbio Harmonico variante no tempo. Os frames de novidade, representados pelos
simbolos , estao presentes nos ciclos 9 e 10 sinal. As curvas de respostas das técnicas

de similaridade dinamica estao presentes na Figura 44.
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— Figura 43: Sinal com disturbio Harmonico variante no tempo, SNR = 30dB.

Segundo a Figura 44, percebe-se que quando o gabarito é igual a um, as técnicas

de similaridade dinamica estao detectando novidades, pois seus valores estao acima dos

patamares. Quando o gabarito é igual a um, o valor DTW = 7,93 esta acima do valor do

patamar DTW = 558 (linha azul tracejada). O valor EDR = 20,00 é maior que o patamar

EDR = 1,00 (linha verde tracejada). O valor TWED = 18,20 é maior que o patamar

TWED = 14,01 (linha amarela tracejada). Quando o gabarito é igual a zero, nenhuma das

técnicas DTW, EDR e TWED, detectaram frames de novidade, consequentemente nao ha

falsos alarmes para as respectivas técnicas de similaridade dindmica adotadas, mostrado
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A Figura 45, além de mostrar os desempenhos das técnicas DTW, EDR e TWED
para duzentos sinais, comparou-as com a técnica de similaridade Ruzicka e com a técnica
Valor de Diferenca de Energia entre Frames. Percebe-se que a EDR apresentou o melhor
desempenho (Pp aproximadamente um e Ppy aproximadamente zero), ao contrario da
DEF que nao apresentou um desempenho satisfatorio (baixa Pp e alta Pry). Os valores
AUC encontram-se na Tabela 8.
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— Figura 45: Curvas ROC para Harmoénico variante no tempo, SNR = 30dB.

Tabela 8 — Harmonico-AUC

Distarbio — Harmonico
SNR — 60 dB | 30 dB
Técnicas | AUC AUC
DTW 0.9977 | 0.9850

EDR 0.9950 | 0.9958
TWED 0.9976 | 0.9884
DEF 0.9929 | 0.9362

Ruzicka 0.9975 | 0.9894

Segundo a Tabela 8, sinais corrompidos por ruidos com 30dB, as técnicas apre-
sentaram desempenhos menores, em detrimento de sinais corrompidos por ruidos com
60dB, a exce¢ao da técnica EDR, que apresentou um desempenho ligeiramente melhor

para sinais corrompidos por ruido com 30dB.

4.6 Caso 6 — Spikes

A Figura 46 mostra um sinal corrompido por ruido com SNR = 60dB, contendo um
distarbio Spikes. Os frames de novidade, representados pelos simbolos , estao presentes
nos ciclos 12, 13, 16 e 17 do sinal. As curvas de respostas das técnicas de similaridade

dindmica estao presentes na Figura 47.
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Segundo a Figura 47, percebe-se que quando o gabarito é igual a um, as técnicas

de similaridade dindmica estao detectando novidades, pois seus valores estao acima dos

patamares. Quando o gabarito é igual a um, os valores DTW = 0,22 (primeira detecgao) e
DTW = 0,56 (segunda deteccao) estao acima do valor do patamar DTW = 0,22 (linha azul

tracejada). Os valores EDR = 1,00 (primeira detecgdo) e EDR = 1,00 (segunda detecgao)

tamar EDR = 0,00 (linha verde tracejada). Os valores TWED

1,49 (primeira detecgao) e TWED = 1,12 (segunda detecgao) sao maiores que o patamar

sao maiores que o pa

TWED = 0,46 (linha amarela tracejada). Quando o gabarito é igual a zero, nenhuma das

técnicas DTW, EDR e TWED detectaram frames de novidade, consequentemente nao ha

falsos alarmes para as respectivas técnicas de similaridade dindmica adotadas, mostrado

que elas tiveram um desempenho ideal.
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A Figura 48 mostra as curvas ROC para todas as técnicas testadas. Percebe-se que
DTW, TWED e EDR apresentaram os melhores desempenhos (Pp aproximadamente um
e Ppa aproximadamente zero), ao contrario da DEF que nao apresentou um desempenho
satisfatorio (decréscimo de aproximadamente 3,5% Pp das técnicas DTW, TWED e EDR).

Os valores AUC encontram-se na Tabela 9, ao final desta segao.

i Curva ROC i Curva ROC
08l 0.99
0.98
06
a o
0.97[
04
0.96
0.2f
zicka
0.95 Ponto étimo
0 . . I . . . . . . I . . . T
] 0.1 0.2 03 0.4 0.5 0.6 0.7 0 0.002 0004 0006 0008 001 0012 0014 0016 0018
PFA PFA

— Figura 48: Curvas ROC para Spikes, SNR = 60dB.

A Figura 49 mostra um sinal corrompido por ruido com SNR = 30d B, contendo um
distarbio Spikes. Os frames de novidade, representados pelos simbolos , estao presentes
nos ciclos 8, 9, 10, 21 e 22 do sinal. As curvas de respostas das técnicas de similaridade

dindmica estao presentes na Figura 50.
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— Figura 49: Sinal com disturbios Spikes, SNR = 30dB.

Segundo a Figura 50, percebe-se que quando o gabarito é igual a um, a técnica
EDR esta detectando novidades, pois seu valor estd acima do patamar,ja as técnicas
DTW e TWED, apresentam falsos alarmes, pois ha valores DTW ou TWED acima dos
respectivos patamares, quando o gabarito ¢ igual a zero. Quando o gabarito é igual a um,
os valores DTW = 4,61 (primeira detecgao) e DTW = 4,64 (segunda detecgdo) estao acima
do valor do patamar DTW = 4,57 (linha azul tracejada). Os valores EDR = 1,00 (primeira
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detecgao) e EDR = 1,00 (segunda detecgdo) sdo maiores que o patamar EDR = 0,00
(linha verde tracejada). Os valores TWED = 13,64 (primeira detec¢ao) e TWED = 14,11

(segunda detecgao) sdo maiores que o patamar TWED = 13,55 (linha amarela tracejada).
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— Figura 50: Curvas de respostas DTW, EDR e TWED para Spikes, SNR = 30dB.

A Figura 51 apresenta as curvas ROC para todas as técnicas testadas. Percebe-se
que a EDR apresentou o melhor desempenho (Pp aproximadamente um e Ppy aproxima-
damente zero) entre as todas as técnicas utilizadas. O desempenho das técnicas TWED,
Ruzicka e DEF sao considerados ruins, principalmente o da técnica DEF (baixa Pp e alta

Pr4). Os valores AUC encontram-se na Tabela 9.
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— Figura 51: Curvas ROC para Spikes, SNR = 30dB.
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Tabela 9 — Spikes—AUC

Distiirbio — Spikes
SNR — 60 dB | 30 dB
Técnicas | AUC AUC
DTW 0.9999 | 0.9572

EDR 0.9999 | 0.9819
TWED 0.9999 | 0.8987
DEF 0.9923 | 0.6717

Ruzicka 0.9994 | 0.8769

Segundo a Tabela 9, sinais corrompidos por ruidos com 30dB, as técnicas apre-
sentaram desempenhos menores, em detrimento de sinais corrompidos por ruidos com

60dB.

4.7 Caso 7 — Notches

A Figura 52 mostra um sinal corrompido por ruido, com SNR=60dB, contendo
um disturbio Notches. Os frames de novidade, representados pelos simbolos , estao
presentes entre os ciclos 24 e 40 sinal. As curvas de respostas das técnicas de similaridade

dindmica estao presentes na Figura 53.
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— Figura 52: Sinal com distirbios Notches, SNR = 60dB.

Segundo a Figura 53, percebe-se que quando o gabarito é igual a um, as técnicas
de similaridade dinamica estao detectando novidades, pois seus valores estao acima dos
patamares. Quando o gabarito é igual a um, o valor DTW = 0,67 estd acima do valor
do patamar DTW = 0,22 (linha azul tracejada). O valor EDR = 2,00 é maior que o
patamar EDR = 0,00 (linha verde tracejada). O valor TWED 1,08 é maior que o patamar
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TWED = 0,44 (linha amarela tracejada). Quando o gabarito é igual a zero, nenhuma das
técnicas DTW, EDR e TWED detectaram frames de novidade, consequentemente nao ha
falsos alarmes para as respectivas técnicas de similaridade dinamica adotadas, mostrado

que elas tiveram um desempenho ideal.
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— Figura 53: Curvas de respostas DTW, EDR e TWED para Notches, SNR = 60dB.

A Figura 54 mostra as curvas ROC para todas as técnicas utilizadas. Percebe-
se que todas as técnicas apresentaram bons desempenho (Pp aproximadamente um e
Pr4 aproximadamente zero), exceto a DEF (baixa Pp e alta Ppa). Os valores AUC

encontram-se na Tabela 10, ao final desta secao.

Curva ROC Curva ROC
1 1
T
0.8}
0.95
06
a oY
e 2 o9
0.4
—DTW —DTW
—EDR —EDR
| —TWED 0:85 —TWED
02 —DEF —DEF
—Ruzicka —Ruzicka
°_Ponto 6timo °_Ponto 6timo
0 I I I I L I I I T , 08kt L L L I T
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1 0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07 0.08 0.09
PFA PFA

— Figura 54: Curvas ROC para Notches, SNR = 60dB.

A Figura 55 mostra um sinal corrompido por ruido com SNR = 30dB, contendo
um disturbio Notches. Os frames de novidade, representados pelos simbolos , estao
presentes entre os ciclos 30 e 40 sinal. As curvas de respostas das técnicas de similaridade

dindmica estao presentes na Figura 56.
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— Figura 55: Sinal com disturbios Notches, SNR = 30dB.

Segundo a Figura 56, percebe-se que quando o gabarito é igual a um, as técnicas
de similaridade dindmica estao detectando novidades, pois seus valores estao acima dos
patamares. Quando o gabarito ¢ igual a um, o valor DTW = 5,25 esta acima do valor do
patamar DTW = 4,77 (linha azul tracejada). O valor EDR = 4,00 é maior que o patamar
EDR = 0,00 (linha verde tracejada). O valor TWED = 14,39 é maior que o patamar
TWED = 13,90 (linha amarela tracejada). Quando o gabarito é igual a zero, nenhuma das
técnicas DTW, EDR e TWED, detectaram frames de novidade, consequentemente nao ha
falsos alarmes para as respectivas técnicas de similaridade dindmica adotadas, mostrado

que elas tiveram um desempenho ideal.
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— Figura 56: Curvas de respostas DTW, EDR e TWED para Notches, SNR = 30dB.

A Figura 57 mostra as curvas ROC para todas as técnicas utilizadas. O EDR
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apresentou o melhor desempenho (Pp aproximadamente um e Pr4 aproximadamente zero),

em contrante com a DEF que nao apresentou um desempenho satisfatorio (baixa Pp e

alta Pra). Os valores AUC encontram-se na Tabela 10.
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— Figura 57: Curvas ROC para Notches, SNR = 30dB.

Tabela 10 — Notches—AUC

Distarbio — Notches

SNR — 60 dB | 30 dB
Técnicas | AUC AUC
DTW 0.9999 | 0.9999
EDR 0.9999 | 0.9999
TWED 0.9999 | 0.9984
DEF 0.9580 | 0.5954
Ruzicka 0.9999 | 0.9985

Segundo a Tabela 10, as técnicas DTW, EDR apresentaram os mesmo desempenho,
independentemente dos sinais estarem corrompido por ruidos com 60db ou com 30dB.
As técnicas TWED, DEF e principalmente a DEF, apresentaram desempenhos inferiores
para sinais corrompidos por ruidos com 30dB, em detrimentos dos sinais corrompidos por
ruidos com 60dB.

4.8 Caso 8 — Todos Disturbios

Esta secao apresenta os resultados para um conjunto de sinais que contém todos os

tipos de disturbios testados, de maneira isolada, anteriormente.

A Figura 58 mostra os desempenhos das técnicas DTW, EDR e TWED para
duzentos sinais com SNR = 60dB, e as compara com a técnica de similaridade Ruzicka e
com a técnica Valor de Diferencga de Energia entre Frames. Percebe-se que o DTW e TWED
apresentaram os melhores desempenhos (Pp aproximadamente um e Pr4 aproximadamente
zero), ao contrario da Ruzicka que nao apresentou um desempenho satisfatério (baixa Pp

e alta Pry). Os valores AUC encontram-se na Tabela 11, ao final desta secao.
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— Figura 58: Curvas ROC para todos os distirbios, SNR = 60dB.

A Figura 59, mostra os desempenhos das técnicas DTW, EDR e TWED para
duzentos sinais com SNR = 30dB, e as compara também com a técnica de similaridade
Ruzicka e com a técnica Valor de Diferenca de Energia entre Frames. EDR e TWED
apresentaram os melhores desempenhos (Pp aproximadamente um e Pr4 aproximadamente
zero), em contraste com as demais técnicas adotadas, principalmente a DEF e a Ruzicka que

nao apresentaram desempenhos bons (baixa Pp e alta Ppa). Os valores AUC encontram-se
na Tabela 11.
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— Figura 59: Curvas ROC para todos os distirbios, SNR = 30dB.

Tabela 11 — Todos os disturbios—AUC

Disttrbio — | Todos os disttrbios

SNR — 60 dB 30 dB
Técnicas | AUC AUC
DTW 0.9994 0.9855
EDR 0.9905 0.9948
TWED 0.9993 0.9872
DEF 0.9786 0.7627
Ruzicka 0.9684 0.9222

Segundo a Tabela 11, sinais corrompidos por ruidos com 30dB, as técnicas apresen-
taram desempenhos menores, em detrimento de sinais corrompidos por ruidos com 60dB,

a excecao da técnica EDR que apresentou um desempenho melhor para sinais corrompidos



68

por ruido com 30dB, pois a respectiva técnica é mais robusta aos ruidos, consequentemente,

apresenta menos falsos alarmes durante a detec¢ao de novidades.

4.9 Caso 9 — Amostragem Assincrona

As técnicas de similaridade dindmica foram testadas também considerando amos-

tragem assincrona, pois na pratica, nem sempre a amostragem ¢é sincrona. Neste teste,

foi utilizado o conjunto de sinais contendo todos os distirbios. No caso de amostragem

assincrona, a frequéncia de amostragem permaneceu a mesma, alterando apenas a frequén-

cia do sinal. Foi considerado um caso com sinais de frequéncia igual a 59 Hz (Figura 60)

e um com sinais de frequéncia igual a 61Hz (Figura 61). Os valores AUC para o sinal

com frequéncia 59Hz encontram-se na Tabela 12, e para o sinal com frequéncia 61Hz

encontram-se na Tabela 13.
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— Figura 60: Curvas ROC para SNR = 60dB (esquerda) e SNR = 30dB (direita).

Tabela 12 — Todos os disturbios para sinal 59Hz-AUC
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Segundo a Figura 60 e a Tabela 12, independentemente do valor do SNR, a técnica

DTW foi a que apresentou o melhor desempenho, pois a respectiva técnica apresentou alta

probabilidade detecgao e baixa probabilidade de falso alarme, contrariando as técnicas

EDR e TWED, que apresentaram baixa probabilidade de deteccao e alta probabilidade de

falso alarme.
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— Figura 61: Curvas ROC para SNR = 60dB (esquerda) e SNR = 30dB (direita).

Tabela 13 — Todos os disturbios para sinal 61Hz—AUC

Disttarbio — | Todos os disturbios
SNR — 60 dB 30 dB

Técnicas | AUC AUC
DTW 0.9792 0.9711
EDR 0.8567 0.9601

TWED 0.8598 0.8414

Segundo a Figura 61 e a Tabela 13, independentemente do valor do SNR, a técnica
DTW também foi a que apresentou o melhor desempenho, pois a respectiva técnica
apresentou alta probabilidade deteccao e baixa probabilidade de falso alarme, em contraste
com as técnicas EDR e TWED, que apresentaram baixa probabilidade de detecgao e alta

probabilidade de falso alarme.

4.10 CONCLUSOES PARCIAIS

Segundo os resultados obtidos em simulagoes para amostragem sincrona, pode-se
concluir que as técnicas de similaridade dinamica DTW, EDR e TWED sao ferramentas
matematicas muitos boas para deteccao de novidades em sinais elétricos. Percebe-se
que as técnicas DTW e TWED obtiveram excelentes desempenhos para sinais com SNR
= 60dB, e a a técnica EDR apresentou bom desempenho para sinais com SNR = 30dB.
Para amostragem assincrona, apenas a técnica DTW apresentou o melhor desempenho,

independentemente do valor SNR.

Para fins de simplificagdo, ao construir um hardware detector de novidade menos
complexo, e aplicd-lo em sinais elétricos de poténcia, sem se preocupar com a relacao
sinal ruido (SNR) e também sem se preocupar com a amostragem, sincrona ou assincrona,
pode-se adotar apenas a técnica DTW. Pois para amostragem sincrona, a técnica DTW
teve praticamente o mesmo desempenho da técnica TWED para sinais com SNR = 60d B,
e a diferenca da técnica DTW em relagao a técnica EDR para sinais com SNR = 30dB é

minima. A Tabela 14 mostra os resultados obtidos para amostragem sincrona de todas
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as técnicas de similaridade, todos os disturbios e no caso do sinal contendo todos os
distirbios ao mesmo tempo (todos os casos). A Tabela 15 mostra os resultados obtidos
para amostragem assincrona das técnicas DTW, EDR e TWED, apenas para o caso do

sinal contendo todos os disttirbios elétricos (todos os casos).

Tabela 14 — Area abaixo da curva (AUC) para amostragem sincrona

Métricas — DTW EDR TWED DEF Ruzicka
SNR — 60dB | 30dB | 60dB | 30 dB | 60 dB | 30dB | 60 dB | 30 dB | 60 dB | 30 dB
Distuarbios | AUC | AUC | AUC | AUC | AUC | AUC | AUC | AUC | AUC | AUC
Transitorios 0.9999 | 0.9782 | 0.9427 | 0.9650 | 0.9999 | 0.9926 | 0.9933 | 0.9189 | 0.9999 | 0.9932
Swell 0.9992 | 0.9868 | 0.9844 | 0.9927 | 0.9992 | 0.9901 | 0.9989 | 0.9800 | 0.9990 | 0.9755
Sag 0.9991 | 0.9904 | 0.9675 | 0.9960 | 0.9993 | 0.9933 | 0.9980 | 0.9844 | 0.9992 | 0.9709
Spikes 0.9999 | 0.9572 | 0.9999 | 0.9819 | 0.9999 | 0.8987 | 0.9923 | 0.6717 | 0.9994 | 0.8769
Notches 0.9999 | 0.9999 | 0.9999 | 0.9999 | 0.9999 | 0.9984 | 0.9580 | 0.5954 | 0.9999 | 0.9985
Interrupcao 0.9999 | 0.9954 | 0.9988 | 0.9974 | 0.9999 | 0.9970 | 0.9991 | 0.9878 | 0.9883 | 0.9388
Harmonicos 0.9976 | 0.9850 | 0.9950 | 0.9958 | 0.9977 | 0.9884 | 0.9929 | 0.9362 | 0.9975 | 0.9894
Todos os disturbios | 0.9993 | 0.9855 | 0.9905 | 0.9948 | 0.9994 | 0.9872 | 0.9786 | 0.7627 | 0.9684 | 0.9222

Tabela 15 — Area abaixo da curva (AUC) para amostragem assincrona

Métricas — DTW EDR TWED
SNR — 60 dB | 30 dB | 60 dB | 30 dB | 60 dB | 30 dB
Frequéncia do sinal | | AUC | AUC | AUC | AUC | AUC | AUC
59Hz 0.9657 | 0.9666 | 0.8700 | 0.9568 | 0.8555 | 0.8357
61Hz 0.9792 | 0.9711 | 0.8567 | 0.9601 | 0.8598 | 0.8414
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5 CONCLUSAO

O presente trabalho apresentou um detector de novidade aplicado a sinais de
Qualidade de Energia Elétrica (QEE), baseado nas técnicas de similaridade dindmica,
DTW, EDR e TWED. Comparou-se os desempenhos dessas técnicas para varios distirbios
de QEE: Transitorio oscilatério, Swell, Sag, Interrupcao, Harmonico variante no tempo,
Notches e Spikes, para amostragem sincrona. Para a amostragem assincrona, apenas para
o sinal contendo todos os distirbios citados. Dois valores de SNR foram utilizados: um

com 60dB ou um com 30dB, em sinais de tensao (ou de corrente).

Os testes para amostragem sincrona foram realizados para conjuntos de sinais
contendo todos os disturbios isoladamente e para um conjunto de sinais contendo todos
os disturbios. Para amostragem assincrona, realizou apenas para o caso o conjunto de
sinais contendo todos os disturbios. A frequéncia de amostragem é 15,36 kHz, obtendo
256 amostras para cada ciclo (frame). O tamanho do frame pode ser diferente de um ciclo,
porém, foram testados frames com um ciclo e com 4 ciclos do componente fundamental e

os resultados utilizando um ciclo foram superiores.

Em relagao ao custo computacional, as técnicas de similaridade dinamica apre-
sentam custo computacional quadratico O(n?), como pode ser visto na Tabela 3. Custo
computacional mais simples em relagdo a outras técnicas de detecgao de novidades, como
as técnicas S-transform e Surrogates, que apresentam elevado custo computacional, que

também pode ser revisto na Tabela 1.

Analisando os resultados para amostragem sincrona, é possivel notar que as técnicas
DTW e TWED tiveram bons desempenho para todos os distirbios com SNR = 60dB.
Para SNR = 30dB, a técnica EDR apresentou o melhor desempenho em praticamente
todos os distirbios, mas a DTW também mostrou resultados muitos satisfatorios para
sinais com SNR = 30dB. Para amostragem assincrona a técnica DTW apresentou o melhor
desempenho, independentemente do valor SNR. Consequentemente, pode-se utilizar apenas
a técnica DTW para deteccao de novidade, sem se preocupar com a relacao sinal ruido, e
sem se preocupar também com a amostragem, sincrona ou assincrona. Portanto, atesta-
se a aplicabilidade das técnicas de similaridade dindmica, principalmente a DTW, nas

aplicagoes de deteccao de novidades, presentes em Sistemas Elétricos de Poténcia (SEP).

5.1 ARTIGOS PUBLICADOS

Paulo Victor Lopes Pires, Fabricio Carneiro Travassos, Eder Barboza Kapisch,
Leandro Rodrigues Manso Silva, Carlos Augusto Duque, and Paulo Fernando Ribeiro.
Novelty detection based on dynamic time warping similarity metric applied to power
quality signals. In 2022 20th International Conference on Harmonics & Quality of Power
(ICHQP), pages 1-6. IEEE, 2022.
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Resumo - Este artigo apresenta a aplicacao de uma métrica de similaridade
Dynamic Time Warping (DTW) para deteccao de perturbagoes elétricas aplicadas em
Qualidade de Energia Elétrica (QEE). O DTW é uma ferramenta matematica utilizada
para comparar dois vectores, gerando uma medida de similaridade entre eles. A deteccao
de perturbacoes ¢é efetuada comparando-se um vector de referéncia (frame) com o frame
em analise. Se a distancia entre os dois frames exceder um valor de limiar, detecta-se
uma perturbacao. Para avaliar o desempenho da aplicagao proposta, a probabilidade de
deteccao e a probabilidade de falso alarme sao avaliadas com diferentes valores de limiares,
utilizando a curva Receiver Operating Characteristic (ROC). Os testes sao realizados
utilizando o ambiente Matlab® e o desempenho da aplicacdo é comparado com outra

técnica de deteccao de disturbios baseada em similaridade presente na literatura.

Paulo Victor Lopes Pires, Eder Barboza Kapisch, Leandro Rodrigues Manso Silva,
Carlos Augusto Duque, e Paulo Fernando Ribeiro. Deteccao de Novidades Baseada nas
Métricas de Similaridades Dinamicas: DTW, EDR e TWED, Aplicadas em Sinais de
Qualidade de Energia. Em 2022 XXIV Congresso Brasileiro de Automdtica (CBA). CBA,
2022.

Resumo - O presente artigo apresenta a utilizagdo de trés métricas de similaridade
dindmicas: Dynamic Time Warping (DTW), Edit Distance on Real signal (EDR) e,
Time Warp Edit Distance (TWED) para deteccao de distirbios (novidades) em sinais de
Qualidade de Energia Elétrica (QEE). DTW, EDR e TWED sao ferramentas matematicas
de comparagao entre dois vetores, gerando uma medida de similaridade entre eles. A
detecgao de novidades acontece pela comparagao de um frame (vetor) de referéncia com
o frame em andlise. Caso a distancia entre os dois frames ultrapasse um valor de limiar,
detecta-se uma novidade. Para avaliar a qualidade dos métodos propostos, determina-se
a probabilidade de deteccao e a probabilidade de falso alarme, utilizando-se para isso a
curva ROC (Receiver Operating Characteristic). Os testes sao realizados em ambiente
Matlab®. As trés métricas apresentaram um bom desempenho em deteccao de novidades
de sinais, principalmente a TWED para sinais com SNR = 60 dB e, EDR para sinais
com SNR = 30 dB, atestando a importancia da aplicabilidade em deteccao de distturbios

presentes em Sistemas Elétricos de Poténcia (SEP).

5.2 TRABALHOS FUTUROS

Aplicacao das técnicas de similaridade dinamica DTW, EDR e TWED, em tempo
real, a fim de testar os resultados em um hardware e compara-los com os resultados obtidos

na simulacio do software Matlab®.

Ao aplicar as técnicas de similaridade dindmicas em tempo real, utilizar o valor do
patamar obtido no conjunto de sinais contendo todos os tipos de disturbios para deteccao

de novidades (pertubagoes elétricas).
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Segue-se o algoritmo (Figura 62) implementado em software Matlab® descrito na
Secao 3.2.

1

2

= for kk = 1:Ns
4 x1 = 1;

S x2 = Nppf
6 for ciclo
7 ®x3 =
8 x4 =
2

10

11 matri
12

13 X
14 b4
15 end
16 end

17 end

load(transitorio_ 60dB.mat);
matrizDTW = zeros (Nframes,Nsinais) ;

inais

= Z:Nframes
(ciclo—-1) *Nppf+1;
ciclo*Nppf;

vyl = banco(xl:x2,kk);
v2 = banco(xz3:x4,kk);

zDTW (ciclo, kk) = dtw(yl,vZ2);

if dtw(yl,y2) ~= 0

1 = x3;
2 = x4;

— Figura 62: Algoritmo implementado no software Matlab®

Fazendo-se um paralelismo entre a Figura 14 e a Figura 62, pode-se observar que:

a linha 1 corresponde ao passo 2 | SINAL |;

a linha 2 corresponde ao passo 3

INICIALIZACAO |,

as linhas 4, 5, 7 e 8 corresponde ao passo 4

SEGMENTACAO DO SINAL EM CICLOS |,

a linha 9 corresponde ao | CICLO A |, e a alinea 10 corresponde ao | CICLO B |, ambos

do passo 5;

a linha 6 corresponde ao ‘CICLO

A ou CICLO B< 40 ‘, passo 6;

a linha 11 corresponde ao passo 7

COMPARACAO ENTRE OS CICLOS|;

)

a linha 12 corresponde a | NOVIDADE |, as alineas 13 e 14 correspondem ao caminho
SIM da | NOVIDADE | (caso os ciclos comparados sejam diferentes), ambos do passo

8;

a linha 17 corresponde ao , passo 9.

?



