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Resumo

O reconhecimento de padrões é uma área da ciência cujo objetivo é a classificação de 
objetos em um número de categorias ou classes. Estes objetos podem ser imagens, 
formas de onda de sinais ou qualquer tipo de medição que necessita ser distinguida. 
Na área de sistemas elétricos de potência, com foco em qualidade de energia, o 
reconhecimento de padrões tem sido cada vez mais usado para detectar e classificar 
distúrbios que ocorrem nos sinais de tensão e corrente. Estes eventos são chamados 
de distúrbios de qualidade de energia elétrica e causam prejuízos financeiros tanto 
às concessionárias de energia quanto aos consumidores. Portanto, a detecção e 
classificação destes distúrbios são de fundamental importância. Este trabalho apresenta 
o sistema conexionista evolutivo eCF (evolving Classifier Function) para a classificação 
não supervisionada de distúrbios de qualidade da energia elétrica em sinais de tensão 
elétrica. Para extração de características indicadoras de presença de distúrbios é 
considerado um método híbrido composto pelas seguintes técnicas de análise de 
sinais: filtro Hodrick e Prescott, raiz do valor quadrático médio e transformada rápida 
de Fourier. Os resultados mostram uma comparação entre o desempenho do eCF e 
outros classificadores. O modelo eCF obteve acurácia média de 100%.
Palavras-chave: Reconhecimento de padrões. Qualidade de energia elétrica. Sistema 
conexionista evolutivo. Classificação de distúrbios.

Abstract

Pattern recognition is an area of   science whose objective is to classify objects into a 
number of categories or classes. These objects can be images, wave-form signals, or 
any measurement that needs to be distinguished. In the area of power systems, with 
a focus on power quality, pattern recognition has been increasingly used to detect 
and classify disturbances that occur in voltage and current signals. These events are 
called power quality disturbances and can cause financial losses to energy utilities 
and consumers. Therefore, the detection and classification of these disturbances are 
of fundamental importance. This work presents the evolving connectionist system 
ECF (evolving Classifier Function) for the unsupervised classification of power quality 
disturbances in electrical voltage signals. For the extraction of characteristics indicating 
the presence of disturbances, a hybrid method composed of the following signal analysis 
techniques is considered: Hodrick and Prescott filter, root mean square, and fast Fourier 
transform. The results show a comparison between the performance of the ECF and 
other classifiers. The ECF model obtained an average accuracy of 100%.
Keywords: Pattern recognition. Power quality. Evolving connectionist system. 
Classification of disturbances.

Resumen

El reconocimiento de criterios es un área de la ciencia cuyo objetivo es la clasificación 
de objetos en un número de categorías o clases. Estos objetos pueden ser imágenes, 
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formas de onda de señales o cualquier tipo de medición que necesita ser distinguida. 
En el área de sistemas eléctricos de potencia, con enfoque en calidad de energía, el 
reconocimiento de criterios está siendo cada vez más utilizado para detectar y clasificar 
trastornos que ocurren en los señales de tensión y corriente. Estos eventos son llamados 
de trastornos de calidad de energía eléctrica y causan perjuicios financieros tanto para 
las concesionarias de energía cuanto para los consumidores. Por lo tanto, la detección y 
clasificación de estos trastornos son de fundamental importancia. Este trabajo presenta 
el sistema conectista evolutivo eCF (evolving Classifier Function) para la clasificación no 
supervisada de trastornos de calidad de la energía eléctrica en señales de tensión eléctrica. 
Para extracción de características indicadoras de presencia de trastornos es considerado 
un método híbrido compuesto por las siguientes técnicas de análisis de señales: filtro 
Hodrick y Prescott, raíz del valor cuadrático medio y transformada rápida de Fournier. Los 
resultados muestran una comparación entre e rendimiento del eCF y otros clasificadores. 
El modelo eCF obtuvo precisión media de 100%. 
Palabras clave: Reconocimiento de criterios. Calidad de energía eléctrica. Sistema 
conectista evolutivo. Clasificación de trastornos.

1  Introdução

Conforme Theodoridis e Koutroubas (1999), o reconhecimento de padrões é uma área da ciência cujo 
objetivo é a classificação de objetos em um número de categorias ou classes. Nos seres humanos reconhecer 
padrões é uma característica nata. Somos capazes de reconhecer expressões, sons e estado de humor de 
pessoas do nosso convívio. Nosso grau de refinamento no reconhecimento de padrões pode ser capaz de 
distinguir uma pintura autêntica daquela feita por um falsário ou pode tomar decisões para compra ou venda de 
contratos no mercado futuro. Portanto, conclui-se que interpretamos tudo o que nos cerca através de padrões 
e, a partir desta interpretação, tomamos nossas decisões. Além disso, essa aptidão para o reconhecimento 
de padrões está diretamente ligada às informações que as pessoas tiveram contato. Atualmente, o grande 
desafio na área de sistemas inteligentes é desenvolver algoritmos com essa aptidão de reconhecimento dos 
seres humanos (MARQUES, 1999; THEODORIDIS; KOUTROUBAS, 1999; TOU, 2018).

De acordo com Tou (2018), padrões são características que tornam possível associar informações similares 
em uma mesma classe. Define-se classe como sendo um conjunto de características comuns dos objetos 
em estudo. Desta forma, reconhecer padrões é um procedimento que procura identificar características nas 
informações de entrada de um sistema e comparar com características conhecidas para realizar a classificação 
destes objetos. Conceitualmente, o grau de compatibilidade ou semelhança entre os atributos (características) 
deve ser consideravelmente maior entre dados da mesma categoria, definindo assim uma classe. Normalmente, 
as informações de entrada (dados de entrada) são coletadas a partir de sensores, passando, posteriormente, 
por um pré-processamento, a fim de evidenciaras características de cada classe e, também, para redução da 
dimensionalidade dos dados de entrada, com o objetivo de melhorar a performance do classificador (MARQUES, 
1999; THEODORIDIS; KOUTROUBAS, 1999; PAL; WANG, 2017). 

Os sistemas de reconhecimento de padrões podem ser divididos da seguinte forma: representação das 
informações de entrada, extração de atributos e classificação. Na primeira etapa estimam-se os dados de entrada 
através de sensores específicos que possibilitam descrever as melhores informações sobre o objeto de estudo. 
Na segunda etapa ocorre a extração de atributos e pré-processamento destes dados, como, por exemplo, 
a utilização de filtros e técnicas de redução de dimensionalidade da matriz de dados que será apresentada 
ao classificador. Na terceira etapa tem-se o projeto do classificador do sistema, cuja formulação pode ser 
realizada independentemente das particularidades do objeto de pesquisa (MARQUES, 1999; THEODORIDIS; 
KOUTROUBAS, 1999; TOU, 2018; PAL; WANG, 2017).
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Na área de sistemas de energia elétrica, o reconhecimento de padrões tem sido amplamente utilizado 
para diferentes fins. Para detecção e classificação, destacam-se os trabalhos de Ferreira, De Seixas e 
Cerqueira (2015), que usaram um método baseado na análise de componentes independentes de canal único, 
para classificação de múltiplos distúrbios de qualidade de energia elétrica (QEE); Behera e Nayak (2012) que 
usaram a transformada S para extrair parâmetros e sistemas fuzzy e neuro-fuzzy na etapa de classificação dos 
distúrbios de QEE; Ferreira et al. (2014) que usaram uma abordagem direta, baseada em curvas principais, 
para a detecção de distúrbios de qualidade de energia; Lazzaretti, Ferreira e Vieira Neto (2016) que usaram um 
método de clusterização não supervisionado para detectar e classificar novos eventos de QEE, entre outros. 
Portanto, rotinas de classificação de distúrbios devem ser projetadas para tratar novidades nos padrões dos 
dados. Estas novidades precisam ser detectadas e armazenadas em sistemas autoajustáveis em modo on-line 
(GARCIA et al., 2019; SILVA et al., 2018; SOARES et al., 2019; LEITE et al., 2016).

Neste contexto, ressalta-se a importância de sistemas de monitoramento da QEE visando detectar e 
classificar novos eventos e, posteriormente, determinar suas causas e consequências. Portanto, os objetivos 
desse trabalho são detectar e classificar distúrbios em sistemas elétricos de potência em modo on-line e em 
tempo real. Este processo deve apresentar alto desempenho e baixo custo computacional. Em particular, é 
considerado o sistema conexionista evolutivo eCF (Evolving Classifier Function) como classificador (GOH; 
SONG; KASABOV, 2004). Assim, como a base de regras do modelo eCF se modifica (evolui) de acordo com 
o fluxo de dados on-line, ele é capaz de identificar distúrbios não previstos que poderão ocorrer nas redes de 
energia elétrica, sendo esta uma clara contribuição ao estudo de distúrbios de QEE. 

Estudos têm mostrado que algoritmos de clusterização evolutiva processam dados contendo dezenas de 
valores em cerca de 5 a 10 milissegundos (por amostra) em computadores comerciais (GARCIA et al., 2019; 
SOARES et al., 2019). Um artigo tipo survey recente aponta a área de sistemas inteligentes evolutivos como 
uma área bastante promissora para lidar com grandes bases de dados (big data) em ambientes dinâmicos e 
sujeitos a novidades (ŠKRJANC et al., 2019). Neste trabalho são abordados os seguintes distúrbios de QEE: 
spike, notch, transitório oscilatório, harmônicos, inter-harmônicos, sub-harmônicos, sag, swell, e interrupção 
curta. Detalhes sobre cada tipo de distúrbio podem ser vistos em Dugan et al. (2012).

Após este breve item introdutório, no item 2 descreve-se o sistema evolutivo que é levado em consideração 
para tratar o problema de classificação de distúrbios, bem como os modelos que são considerados para a 
extração de parâmetros dos sinais elétricos com distúrbios de QEE. No item 3 é descrita a metodologia a 
partir de uma explanação sobre a composição da base de dados e detalhe sobre o fluxograma que conecta os 
métodos e abordagens de extração de atributos e classificação de padrões descritos nos itens anteriores. No 
item 4 relacionam-se os resultados obtidos com a aplicação da abordagem evolutiva eCF na classificação dos 
distúrbios elétricos. Este item apresenta, ainda, avaliações de desempenho e acurácia considerando o método 
apresentado e outros métodos da literatura da área. No item 5 está a conclusão do trabalho e propostas de 
trabalhos futuros.

2  Sistema Evolutivo

2.1 Filtro Hodrick-Prescott

O filtro Hodrick-Prescott, ou somente filtro HP, é um modelo matemático usado em economia para extrair 
a componente cíclica de uma série temporal. O objetivo principal é a obtenção de uma curva mais suavizada da 
série temporal em análise, que é mais sensível a longo prazo do que as oscilações de curto prazo. (HODRICK; 
PRESCOTT, 1997; FORTUNATO; SANTANA; GOMES, 2019). Com a aplicação do filtro Hodrick-Prescott, 
objetiva-se retirar a componente de tendência da série temporal, considerada estocástica, mas com variações 
suaves ao longo do tempo e não correlacionada com a componente cíclica, através da minimização de:

             (1) 

onde                      e                        , e L o operador de defasagens                   .

https://periodicos.unifor.br/tec/article/view/11551


4 Rev. Tecnol. Fortaleza, v. 43, p. 1-19, 2022.

Márcio Wladimir Santana, Stella Marys Dornelas Lamounier, Danielle Abreu Fortunato, Jader Bôsco Gomes, Israel Teodoro Mendes 

O primeiro termo da equação é a soma dos desvios quadrados, que penaliza a componente cíclica. O 
segundo termo é um múltiplo de lambda da soma dos quadrados das segundas diferenças da componente de 
tendência. Este segundo termo penaliza as variações na taxa de crescimento da componente de tendência. 
Quanto maior o valor de lambda, maior é a penalidade. Hodrick e Prescott sugerem 1600 como um valor para 
lambda para dados trimestrais (HODRICK; PRESCOTT, 1997). Ravn e Uhlig (2022) ressaltam que lambda 
deve variar pela quarta potência da razão de observação da frequência.

2.2  Raiz do Valor Quadrático Médio

A raiz do valor quadrático médio (valor RMS – Root Mean Square) é uma medida estatística da magnitude 
de uma quantidade variável no tempo. O cálculo do valor RMS pode ser realizado tanto para uma função 
discreta ou contínua. O valor eficaz ou RMS da tensão de um sinal elétrico é um parâmetro eficaz na detecção 
e classificação de distúrbios de qualidade de energia, especialmente aqueles que se caracterizam por gerarem 
grandes variações na amplitude do sinal, como subtensões, sobretensão e interrupções de curta duração 
(BALOUJI; SALOR, 2016; FORTUNATO; SANTANA; GOMES, 2019).

O valor RMS de um sinal x para  N valores  [x1,x2,…,xN] é:

             (2) 

onde N é o número de amostras.
Para uma função contínua, f(t), com intervalo                      , o valor eficaz de um sinal  é dado por:

             (3)

 

2.3 Transformada Rápida de Fourier

A Transformada Rápida de Fourier (FFT – Fast Fourier Transform) é um modelo matemático bastante 
utilizado e eficiente na análise de sinais no domínio da frequência. Qualquer sinal periódico pode ser descrito 
por um somatório de senos e cossenos. Existem duas abordagens para análise do espectro de frequências de 
um sinal: (i) analisa-se uma função contínua no tempo; e (ii) dispõe-se de uma função discreta, ou seja, com 
dados mensurados. Para estes casos, pode-se utilizar a Transformada de Fourier Contínua e a Transformada 
de Fourier Discreta. As relações representam as definições da Transformada de Fourier Contínua e sua inversa; 
e concernem às definições da Transformada de Fourier Discreta e sua inversa (LATHI, 2006).

             (4)

             (5)

             (6)

             (7) 
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onde ꞷ representa a frequência angular; xk representa o sinal discreto; T representa o intervalo de tempo 
total; ∆T são os intervalos discretos de tempo; N=T/(ΔT ) representa o número de amostras; efn = n⁄T, n=0,1,2,…, 
N - 1 e, representam as componentes discretas de frequência.

A Transformada Discreta de Fourier (DFT – Discrete Fourier Transforms) é muito utilizada, neste contexto, 
objetivando a determinação dos valores da amplitude e da fase da componente fundamental do sinal. A 
Transformada Rápida de Fourier é um algoritmo que calcula a Transformada discreta de Fourier (DFT) e a 
sua inversa (Teorema inverso de Fourier). A análise de Fourier converte um sinal do domínio original para 
uma representação no domínio da frequência e vice-versa. Desta forma, é possível calcular os valores da 
amplitude da componente fundamental e dos harmônicos de maneira precisa e rápida. O bom desempenho 
da Transformada Rápida de Fourier é observado no cálculo da amplitude, fase e resolução em frequência de 
sinais quando considerada uma janela de dados maior para a análise (LATHI, 2006; NYQUIST, 1928).

2.4 Evolving Classifier Function

Os sistemas conexionistas evolutivos (ECOS – evolving Connectionist Systems) são sistemas que evoluem 
sua estrutura e parâmetros ao longo do tempo a partir de fluxo de dados (KASABOV, 2003). O modelo eCF 
(evolving Classifier Function) (GOH; SONG; KASABOV, 2004), que é novidade para análise de distúrbios de 
QEE, é um sistema conexionista para tarefas de classificação que consiste em quatro camadas de neurônios. A 
primeira camada representa as variáveis de entrada; a segunda camada representa as funções de pertinência 
fuzzy; a terceira camada representa centros de clusters (nós) de dados no espaço de entrada; e a quarta 
camada representa as classes. O algoritmo de aprendizado do eCF é o seguinte:

Passo 1. Se todos os vetores foram inseridos, termine a iteração atual; caso contrário, insira um vetor do 
conjunto de dados e calcule as distâncias entre o vetor e todas as regras de nós já criadas usando a distância 
euclidiana por padrão.

Passo 2. Se todas as distâncias forem maiores que o parâmetro max-radius, uma nova regra de nó será 
criada. A posição da nova regra de nó é a mesma do vetor atual no espaço de dados de entrada e o raio de 
seu cluster receptivo é configurado para o parâmetro min-radius; o algoritmo vai para o passo 1; caso contrário, 
vai para o próximo passo;

Passo 3. Se houver uma regra de nó com uma distância do vetor de entrada atual menor ou igual ao seu 
raio e sua classe for a mesma que a classe do novo vetor, nada será alterado; vá para o passo 1; de outra forma;

Passo 4. Se houver uma regra de nó com uma distância do vetor de entrada menor ou igual ao seu raio 
e sua classe for diferente daquela do vetor de entrada, seu cluster de influência deverá ser reduzido. O raio do 
novo cluster é ajustado para o valor maior dos dois números: distance minus the min-radius; min-radius. Novo 
nó é criado como em (2) para representar o novo vetor de dados;

Passo 5. Se houver uma regra de nó com uma distância até o vetor de entrada menor ou igual ao raio 
máximo e sua classe for a mesma dos vetores de entrada, aumente o cluster de influência tomando a distância 
como um novo raio se somente esse cluster ampliado não cobre nenhuma outra regra de nó que pertença a uma 
classe diferente; caso contrário, crie uma regra de nó da mesma maneira que na etapa 2 e vá para a etapa 1.

O procedimento de recall (classificação de um novo vetor de entrada) no eCF treinado é realizado da 
seguinte maneira:

Passo 1. Se o novo vetor de entrada estiver dentro do cluster de uma ou mais regras de nós associadas 
a uma classe, o vetor será classificado nessa classe;

Passo 2. Se o vetor de entrada estiver nos clusters de duas ou mais regras de nós associadas a classes 
diferentes, o vetor pertencerá à classe correspondente à regra de nó mais próxima;

Passo 3. Se o vetor de entrada não estiver em nenhum cluster, haverá dois casos: (i) modo one-of-n: 
o vetor pertencerá à classe correspondente à regra de nó mais próxima; (ii) modo m-of-n: pegue m mais alto 
ativado pelas novas regras de nós de vetor e calcule as distâncias médias do vetor para os nós com a mesma 
classe; o vetor pertencerá à classe correspondente à menor distância média.
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O modelo eCF usado neste trabalho possui os seguintes valores de parâmetros: MaxField = 1,0 ; MinField 
= 0,01; número de funções de associação MF = 2 (não é função de pertinência fuzzy); número de regras de nós 
de usadas para calcular o valor de saída do eCF quando um novo vetor de entrada é apresentado MofN = 3 
(número de vizinhos a serem considerados ao avaliar o nó mais próximo); número de iterações para apresentar 
cada vetor de entrada Épocas = 4.

3 Metodologia

3.1 Base de Dados

Conforme no trabalho de Santana, Fortunato e Ferreira (2018), os sinais de tensão foram gerados de 
forma sintética e de acordo com a regulamentação do Institute of Electrical and Electronics Engineers (IEEE, 
2009). Os sinais gerados apresentam frequência fundamental de 60Hz. A frequência de amostragem escolhida 
foi de 15360Hz. Portanto, 256 amostras por ciclo são obtidas. Essa taxa de amostragem foi escolhida por ser 
suficiente para caracterizar a maioria dos distúrbios presentes nos sistemas de energia elétrica (NYQUIST, 
2002). Os sinais sintéticos foram gerados pelo software MatLab® 2014 (uso acadêmico-individual) e são 
contaminados por ruído branco gaussiano com média nula. O ruído branco foi definido de modo que atenda a 
relação sinal-ruído (SNR – signal-to-noise ratio) desejada:

             (8) 

onde A é a amplitude do sinal fundamental e σ é o desvio padrão do ruído.
Ressalta-se que sinais de tensão reais dos sistemas elétricos possuem relação sinal-ruído entre 50 dB e 

70 dB (TOMIC; KUSLJEVIC; VUJICIC, 2007). Neste artigo são utilizadas as seguintes relações sinal-ruído: 20dB, 
30 dB, 40 dB, 50 dB e 60 dB. O objetivo de se utilizar esta ampla faixa de SNR é verificar o comportamento do 
modelo proposto com a presença de altos níveis de ruído no sinal sintético gerado. Quanto menor a SNR maior é 
a potência do ruído presente no sinal e mais difícil é a extração de características e, consequentemente, é mais 
desafiador realizar a classificação. Foram gerados 2000 sinais para cada valor de relação sinal-ruído, sendo 200 
eventos para cada classe. Considerou-se 10 ciclos da senoide como janela de análise para todos os eventos. 
As características de cada evento de QEE – como amplitude, fase, frequência – são atribuídas de maneira 
aleatória em intervalos com distribuição uniforme. As amplitudes adotadas neste trabalho são normalizadas, 
ou seja, a tensão de pico nominal tem valor unitário. A fase é atribuída aleatoriamente, dentro do intervalo com 
distribuição uniforme (SANTANA; FORTUNATO; FERREIRA, 2018; FORTUNATO; SANTANA; GOMES, 2019).

3.2 Sistema de Reconhecimento de Padrões

Os sistemas de reconhecimento de padrões compreendem, de maneira genérica, a obtenção de 
características que evidenciam cada classe e a aplicação de uma rotina que realize a classificação baseada nos 
dados de entrada. Conforme abordado nos itens anteriores, a obtenção das variáveis indicadoras de distúrbios 
(extração de características) foi realizada a partir das seguintes ferramentas: filtro HP, FFT e valor eficaz. O 
projeto do classificador foi realizado em modo on-line e a partir de um fluxo de dados. O diagrama em blocos 
do modelo de monitoramento proposto é ilustrado pela Figura 1. O vetor a ser processado pelo classificador 
é chamado de “Dados de Entrada”, resultante do pré-processamento do sinal sintético acrescido de distúrbio 
e ruído, ou seja, o chamado “Sinal Nominal”. Os dados de entrada foram normalizados e embaralhados para 
melhor desempenho do classificador (SANTANA; FORTUNATO; FERREIRA, 2018; FORTUNATO; SANTANA; 
GOMES, 2019).
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Figura 1 – Modelo de monitoramento proposto

Fonte: Elaborado pelos autores, 2020.

3.3 Aplicação do Filtro HP

A Figura 2 apresenta dois sinais elétricos típicos com frequência fundamental de 60 Hz, amplitude de 1 pu e 
SNR de 30 dB. Porém, os sinais estão contaminados com os distúrbios notch e spike, respectivamente, a se ver. 
Conforme Dugan (2012), o notch é um distúrbio de tensão causado pela operação normal de equipamentos de 
eletrônica de potência quando a corrente é comutada de uma fase para outra. Este fenômeno pode ser detectado 
por meio do conteúdo harmônico da tensão afetada. O spike é um transitório formado por uma rápida elevação 
da tensão, seguida de uma diminuição da tensão, ambos da ordem de micro ou milissegundos. A elevação de 
tensão atinge amplitudes que vão de uma e meia a quatro vezes a tensão nominal e a diminuição da tensão 
pode atingir até metade da tensão nominal, podendo ser esporádico ou periódico. Assim, o chaveamento de 
cargas indutivas é a sua principal causa (DUGAN et al., 2012).

Figura 2 – Sinais contaminados com os distúrbios notch e spike

Fonte: Elaborado pelos autores, 2020.

on-line
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A Figura 3 apresenta a aplicação do filtro HP para os distúrbios notch e spike. O filtro decompôs o sinal 
nominal em duas componentes: tendência e cíclica. Os parâmetros (características) que foram extraídos são: 
amplitudes máxima e mínima do sinal nominal; amplitudes máxima e mínima da componente de tendência do 
filtro HP; e amplitudes máxima e mínima da componente cíclica do filtro HP. São os seis primeiros parâmetros 
do vetor de entrada (X1, X2, X3, X4, X5, X6).

Figura 3 – Filtro HP aplicado aos distúrbios notch e spike

Fonte: Elaborado pelos autores, 2020.

Nota-se pela Figura 3 que o ruído (componente de alta frequência) apresentou-se na componente cíclica, 
assim como os notchs e os spikes, que também são componentes de alta frequência (geralmente entre 3,0 
kHz e 5,0 kHz). Na componente de tendência, apresentou-se o sinal de frequência fundamental em 60 Hz sem 
distúrbio e sem ruído também. Para exemplificar e comparar a aplicação do filtro HP, considerou-se os dois 
distúrbios nas mesmas condições de relação sinal-ruído e amplitude. Percebe-se na Figura 3, na componente 
cíclica do filtro HP, que os padrões extraídos nos dados são diferentes, ou seja, os parâmetros (X5, X6) de cada 
distúrbio são distintos (FORTUNATO; SANTANA; GOMES, 2019).

3.4 Aplicação do Valor Eficaz 

Neste trabalho os valores eficazes do sinal nominal, da componente de tendência do filtro HP e da 
componente cíclica do filtro HP foram utilizados como parâmetros analisados pelo detector/classificador 
proposto. São os próximos três parâmetros do vetor de entrada (X7, X8, X9). Nos sinais com deformação da 
forma de onda (harmônicos, inter-harmônicos e sub-harmônicos) ou com variação da amplitude (sag, swell e 
interrupção curta) o valor eficaz da tensão se altera, justificando-se, assim, sua aplicação.

A Figura 4 apresenta dois sinais elétricos com frequência fundamental de 60 Hz, amplitude de 1 pu e SNR 
de 20 dB. Porém, os sinais estão contaminados com os distúrbios harmônico e inter-harmônico, respectivamente. 
De acordo com Dugan (2012), os harmônicos são componentes de tensões ou correntes senoidais, com 
frequências que são múltiplos inteiros da frequência na qual o sistema de energia elétrica é projetado para operar, 
denominada frequência fundamental. Formas de onda periodicamente distorcidas podem ser decompostas 
em uma soma da frequência fundamental e dos harmônicos. Tensões ou correntes – tendo componentes de 
frequência que não são múltiplos inteiros da frequência na qual o sistema de fornecimento – são  projetados 
para operar, bem como são chamados inter-harmônicos. As principais fontes de distorção da forma de onda 
inter-harmônica são conversores de frequência estáticos, fornos de indução e dispositivos a arco. Os sinais 
comunicação via rede elétrica (PLC – Power Line Communication) também podem ser considerados como 
inter-harmônicos. Inter-harmônicos com frequência abaixo da frequência fundamental do sistema de energia 
são chamados, também, de sub-harmônicos (DUGAN et al., 2012).
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Figura 4 – Sinais contaminados com os distúrbios harmônico e inter-harmônico

Fonte: Elaborado pelos autores, 2020.

Na Figura 5 têm-se os distúrbios harmônico e inter-harmônico vistos a partir do filtro HP. Para o distúrbio 
harmônico são consideradas as tensões harmônicas até a 13ª ordem, com fase e amplitude distribuídas de 
maneira aleatória. Os valores eficazes do distúrbio harmônico são: sinal nominal 0,92 pu; componente de 
tendência 0,85 pu e componente cíclica 0,25 pu. O inter-harmônico possui frequência de 110 Hz e amplitude 
de 0,52 pu. Os valores eficazes do inter-harmônico são: sinal nominal 0,77 pu; componente de tendência de 
0,78 pu e componente cíclica 0,069 pu. Para o sinal sem distúrbio de 1 pu de amplitude o valor eficaz do sinal 
nominal é de 0,71 pu. 

Figura 5 – Valor eficaz aplicado aos distúrbios harmônico e inter-harmônico.

Fonte: Elaborado pelos autores, 2020.

Nota-se na Figura 5 que o ruído presente no sinal original apresentou-se na componente cíclica do filtro 
HP. Isto é muito relevante para a análise que foi proposta, pois altos níveis de ruído foram considerados.

3.5  Aplicação da Transformada Rápida de Fourier

A transformada de Fourier foi empregada para obter o valor máximo da componente fundamental do 
sinal nominal, que é o décimo parâmetro do vetor de entrada. Este parâmetro apresenta valor máximo alterado 
conforme alguns tipos de distúrbios, justificando-se, dessa forma, sua utilização como característica indicadora 
da presença de distúrbio. 
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A Figura 6 apresenta dois sinais elétricos com frequência fundamental de 60 Hz, amplitude de 1 pu e SNR 
de 20 dB. Porém, os sinais estão contaminados com os distúrbios sub-harmônico e swell, respectivamente. O 
sub-harmônico é um tipo de inter-harmônico, porém sua frequência se encontra abaixo da frequência fundamental 
de operação do SEP (sistema elétrico de potência). Conforme Dugan (2012), uma elevação de tensão de 
curta duração (swell) pode ser definida como um aumento entre 1,1 e 1,8 pu, na tensão eficaz, na frequência 
fundamental do SEP, com duração entre 0,5 ciclo a 1 minuto. As elevações de tensão estão, geralmente, 
associadas a condições de falta no SEP, principalmente no que diz respeito à falta fase-terra (FORTUNATO; 
SANTANA; GOMES, 2019).

Figura 6 – Sinais contaminados com os distúrbios sub-harmônico e swell

Fonte: Elaborado pelos autores, 2020.

Para evidenciar a variação dos valores máximos da FFT na componente fundamental do sinal nominal 
utiliza-se a Figura 7. 

Figura 7 – Transformada Rápida de Fourier para os distúrbios sub-harmônico e swell

Fonte: Elaborado pelos autores, 2020.

Na Figura 7 apresenta-se o distúrbio sub-harmônico 36 Hz e amplitude de 0,59 pu e um sinal com a 
presença do distúrbio elevação de tensão, respectivamente. Percebe-se que o valor máximo da componente 
fundamental do sub-harmônico é de 1 pu e que o valor máximo da componente fundamental do swell é 1,43 pu. 
Desta forma, é possível extrair características diferentes para diferentes classes de distúrbios.
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Portanto, o vetor de entrada do classificador é composto por 10 parâmetros:

■  X1: valor máximo do sinal nominal;
■  X2: valor mínimo do sinal nominal;
■  X3: valor máximo da componente de tendência do filtro HP;
■  X4: valor mínimo da componente de tendência do filtro HP;
■  X5: valor máximo da componente cíclica do filtro HP;
■  X6: valor mínimo da componente cíclica do filtro HP;
■  X7: valor eficaz do sinal nominal;
■  X8: valor eficaz da componente de tendência do filtro HP;
■  X9: valor eficaz da componente cíclica do filtro HP;
■  X10: valor máximo da FFT na componente fundamental do sinal nominal.

4 Resultados e Discussão

Nesta seção, apresenta-se a avaliação do modelo de classificação proposto, comparação com outros 
métodos e a matriz de confusão de todos os modelos considerados na comparação. Os classificadores foram 
implementados através do software livre Neu Com Student v0.919 (KASABOV, 2003).

4.1  Classificação de Distúrbios

O desempenho de classificação do modelo eCF é avaliado neste item. Os distúrbios foram apresentados 
ao modelo evolutivo de forma aleatória, simulando como o fluxo de dados ocorreria em um caso real, onde os 
distúrbios surgem no decorrer do tempo, ou seja, os dados são fornecidos gradualmente ao classificador. As 
classes foram nomeadas da seguinte maneira: 

■  Classe 1: distúrbio harmônico;
■  Classe 2: distúrbio inter-harmônico;
■  Classe 3: distúrbio interrupção curta; 
■  Classe 4: distúrbio notch;
■  Classe 5: distúrbio sag;
■  Classe 6: sinal sem distúrbio;
■  Classe 7: distúrbio spike;
■  Classe 8: distúrbio sub-harmônico;
■  Classe 9: distúrbio swell;
■  Classe 10: distúrbio transitório oscilatório.

O algoritmo eCF realiza a classificação dos eventos de forma recursiva. Se nova amostra é diferente do 
conhecimento atual, então se cria um cluster novo e uma nova regra de nó para representá-lo; senão, adapta-
se um cluster ou regra no sentido de incluir a amostra e reconhecer amostras semelhantes que possam surgir. 
Desta forma, o modelo vai evoluindo e adaptando-se continuamente e observando novos padrões de distúrbios 
e condições. Foi simulado o fluxo de dados contendo informações dos nove distúrbios e do sinal sem distúrbio. 
O propósito foi verificar a eficiência do modelo eCF considerando um problema multiclasses, ou seja, complexo. 
Portanto, foram apresentadas ao modelo evolutivo 10 classes diferentes. O índice de desempenho utilizado 
para avaliar o modelo proposto é dado por:

 (9) 

onde, Acc é a acurácia; VP são os verdadeiros positivos; VN são os verdadeiros negativos; FP são os 
falsos positivos e são falsos negativos. 
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A Tabela 1 apresenta o desempenho de classificação do modelo eCF para as classes consideradas em 
função da relação sinal-ruído, mostrando a acurácia, o tempo computacional requerido em segundos e o número 
de regras fuzzy criadas. O computador utilizado contém processador Intel Pentium, Dual CPU T2390 1.86GHz, 
memória RAM 2,00 GB, e sistema operacional de 32 bits. A partir da Tabela 1 nota-se que os resultados foram 
promissores apesar de considerarem-se altos níveis de ruído. Estes resultados também evidenciam que os 
parâmetros utilizados no modelo de reconhecimento de padrões são eficazes, pois o algoritmo eCF foram 
capazes de reconhecer padrões nos dados com alta acurácia e baixo custo computacional. 

Tabela 1 – Desempenho de classificação e tempo computacional requerido pelo modelo eCF
Base de Dados SNR (dB) Acurácia (%) Tempo (s) Número de regras

As dez classes consideradas

20 100 111 414
30 100 103 357
40 100 97 342
50 100 88 323
60 100 83 307

Fonte: Elaborado pelos autores, 2020.

A Figura 8 apresenta os gráficos das regras fuzzy de nós por classe e do raio das regras dos nós, 
respectivamente, do modelo eCF, considerando a relação sinal-ruído em 60 dB. O gráfico das regras por classe 
mostra quantas regras fuzzy foram criadas para cada classe. Cada regra fuzzy representa um nó/cluster. Os 
sub-harmônicos (classe 8) seguidos pelos inter-harmônicos (classe 2), por serem classes bastante parecidas, 
mostraram ser mais desafiadores de serem distinguidos em comparação com os outros distúrbios, por isso a 
maior quantidade de regras criadas para estas duas classes. O gráfico do raio das regras dos nós mostra o 
tamanho do raio do cluster que é criado por cada regra. É uma medida da dispersão dos dados de cada classe 
em um espaço deca dimensional (10 parâmetros). A classe seis, sinal sem distúrbio, é a que apresenta menor 
dispersão nos dados e a classe um, harmônico, a que apresenta maior dispersão.

Figura 8 – Gráficos das regras por classe e raio das regras dos nós do modelo eCF

Fonte: Elaborado pelos autores, 2020.

A Figura 9 mostra o gráfico das regras totais criadas pelo modelo eCF para cada valor de relação sinal-
ruído. Ressalta-se que quanto menor a relação sinal-ruído maior o número de regras criadas pelo modelo eCF, 
ou seja, quanto mais difícil é a classificação (alto nível de ruído) o modelo se molda (evolui), criando regras 
para classificar os eventos com desempenho elevado. Se o problema se torna mais fácil, o modelo se molda 
excluindo regras para esta nova realidade, ganhando em tempo computacional. Esta é uma das vantagens 
dos modelos evolutivos sobre os modelos estatísticos e adaptativos convencionais, a evolução e adaptação 
do modelo em tempo real.
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Figura 9 – Gráfico das regras fuzzy criadas pelo modelo e CF

Fonte: Elaborado pelos autores, 2020.

4.2 Comparação com outros métodos

Neste item, apresenta-se a comparação da acurácia e tempo computacional do modelo eCF com os 
modelos e CMC (evolving Clustering Method for Classification), rede neural MLP (Multilayer Perceptron), SVM 
(Support Vector Machine) e MLR (Multiple Linear Regression). O e CMC também é um sistema conexionista 
evolutivo, assim como o eCF; sendo considerada a mesma base de dados e condições utilizadas para o modelo 
eCF foram consideradas na comparação dos resultados.

A Regressão Linear Múltipla é um modelo de análise utilizado para modelar a relação linear entre uma 
variável de desfecho contínua e múltiplas variáveis preditoras que podem ser contínuas ou não (BRAGA, 
20199). A rede neural do tipo MLP é uma rede neural composta por vários neurônios do tipo perceptron. São 
redes multicamadas não recorrentes que utilizam um algoritmo de retropropagação do erro para ajuste dos 
pesos sinápticos, como, por exemplo, o backpropagation (BARBOSA et al., 2017). O SVM é uma técnica de 
aprendizado supervisionado que pode ser aplicada tanto à classificação quanto à regressão. Quando usado 
para reconhecimento de padrões, implementa um mapeamento não linear dos vetores de entrada para um 
espaço de características de alta dimensão, onde uma superfície de decisão linear é construída (HAYKIN, 
1999). O eCMC é um algoritmo rápido para agrupamento incremental a partir de fluxo de dados. É um método 
de agrupamento baseado em distância, onde os centros de grupos são representados por nós, evoluindo em 
modo on-line (KASABOV, 2007). A Tabela 2 apresenta a comparação da acurácia entre os modelos. 

Tabela 2 – Resultado comparativo da acurácia entre os modelos

Base de Dados SNR (dB) eCF eCMC MLP SVM MLR

As dez classes consideradas

20 100 97 89 88 70
30 100 96 90 90 71
40 100 96 96 93 75
50 100 96 95 94 76
60 100 97 96 94 77

Fonte: Elaborado pelos autores, 2020.

Percebe-se pela Tabela 2 que eCF obteve um desempenho acima dos outros classificadores utilizados   na 
comparação. Estes resultados evidenciam a grande capacidade dos algoritmos evolutivos, especificamente o 
eCF, na clusterização de eventos de forma incremental, obtendo, assim, excelentes resultados na classificação 
de distúrbios de qualidade de energia elétrica. Nota-se, também, que os modelos evolutivos apresentaram 
desempenho constante independente da relação sinal-ruído, sendo esta uma vantagem em relação aos outros 
modelos, que a partir de 30 dB apresentaram um decréscimo considerável no valor da acurácia. Para os 
modelos não evolutivos (MLP, SVM e MLR) os piores resultados foram para relação sinal-ruído de 20dB, tanto 
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em acurácia quanto em tempo computacional requerido, mostrando que a baixa relação sinal-ruído interfere 
na extração de características dos sinais e, consequentemente, no desempenho destes classificadores que 
não se adaptam a este novo padrão nos dados, pois suas estruturas são fixas.

A Tabela 3 apresenta o resultado comparativo entre os modelos, considerando o tempo computacional 
requerido em segundos.

Tabela 3 – Resultado comparativo do tempo computacional requerido entre os modelos classificadores

Base de Dados SNR (dB) eCF eCMC MLP SVM MLR

As dez classes consideradas

20 111 843 83 373 2
30 103 818 68 340 2
40 97 739 49 321 2
50 88 770 51 319 2
60 83 695 47 318 2

Fonte: Elaborado pelos autores, 2020.

Pela Tabela 3 percebe-se que MLR é muito rápido, porém pouco eficiente no processo de classificação 
proposto. O modelo MLR é ideal para casos menos complexos e com poucas classes envolvidas. O modelo 
SVM e principalmente o eCMC apresentaram tempo de processamento bem acima dos outros métodos. Os 
tempos aferidos dos modelos MLP e eCF ficaram bem próximos, com ligeira vantagem para a rede neural MLP. 
Entretanto, eCF foi mais eficiente no reconhecimento de padrões nos dados.

4.3 Matriz de Confusão

Conforme Rezende et al. (2003), a matriz de confusão de uma hipótese h apresenta uma medida efetiva 
do classificador, ao evidenciar o número de classificações corretas versus as classificações incorretas para cada 
classe, considerando um conjunto de exemplos N. Cada coluna da matriz de confusão representa os dados 
de uma classe desejada, enquanto as linhas representam os dados de uma classe estimada pelo modelo. As 
entradas da matriz são representadas por M(Ci, CJ), indicando o número de exemplos de N que são da classe 
Ci, mas que foram classificados pela hipótese h como sendo da classe CJ. 

             (10)
 
O número de acertos, para cada classe, localiza-se na diagonal principal da matriz M(Ci, CJ); os demais 

elementos M(Ci, CJ), para i ≠ j, representam erros na classificação. A matriz de confusão de um classificador 
ideal possui todos os elementos fora da diagonal iguais a zero, uma vez que ele não comete erros. A matriz de 
confusão possibilita analisar a porcentagem de assiduidade das diversas amostras associadas a uma classe, 
assim como é possível verificar quais as classes que o classificador confunde mais e tomar decisões que 
otimizem seu desempenho (REZENDE et al., 2003; TAN et al., 2006).

A seguir são apresentadas as matrizes de confusão considerando a relação sinal-ruído em 60 dB para 
todos os modelos abordados neste trabalho. A Figura 10 apresenta as matrizes de confusão dos modelos eCF 
e eCMC. 
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Figura 10 – Matrizes de confusão dos sistemas conexionistas evolutivos

Fonte: Elaborado pelos autores, 2020.

Percebe-se, pela matriz de confusão do modelo eCF, que apenas um evento entre dois mil foi classificado 
de modo errado. Um evento do distúrbio inter-harmônico foi confundido com o distúrbio sub-harmônico. Para 
as demais classes a acurácia foi de 100%. Para o modelo eCMC, a confusão na classificação foi maior, a se 
ver. Somente cinco classes obtiveram acurácia de 100%. Os maiores erros de classificação aconteceram entre 
as classes dois e oito, inter-harmônico e sub-harmônico, respectivamente, corroborando com as informações 
apresentadas na Figura 8.

A Figura 11 apresenta a matriz de confusão para o método adaptativo convencional considerado na 
comparação dos resultados, a rede neural artificial do tipo MLP.

Figura 11– Matriz de confusão da rede neural artificial MLP

Fonte: Elaborado pelos autores, 2020.

Nota-se, pela Figura 11, que ocorreu a confusão de classificação somente entre três classes de distúrbio. 
Para o inter-harmônico, 17 eventos foram classificados como o distúrbio Spike (classe 7) e 48 eventos foram 
classificados como o distúrbio sub-harmônico (classe 8). Para o sub-harmônico, 12 eventos foram classificados 
como inter-harmônico (classe 2). Para oito classes a acurácia foi de 100%. Uma informação importante que é 
mostrada pela matriz de confusão é a acurácia por classe. Comparando-se a acurácia total dos modelos eCMC 
e rede neural MLP, percebe-se que o modelo eCMC obteve melhor desempenho que a rede neural MLP, ou 
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seja, 97% contra 96%, conforme Tabela 2. Porém, ao analisar as matrizes de confusão nota-se que a rede 
neural MLP conseguiu identificar melhor as classes, obtendo 100% de acurácia em oito classes contra cinco do 
eCMC, evidenciando, assim, a grande capacidade de generalização das redes neurais artificiais. Porém, uma 
das vantagens do modelo eCMC é que este processa os dados de maneira on-line considerando os dados em 
fluxo contínuo, enquanto a rede neural processa os dados em modo off-line a partir de uma base fixa.

A Figura 12 apresenta as matrizes de confusão para a relação sinal-ruído de 60dB dos métodos estatísticos 
SVM e MLR, respectivamente. Percebe-se que o desempenho do SVM foi semelhante ao do eCMC (Figura 
10), com as mesmas cinco classes obtendo acurácia de 100%, porém com maior quantidade de erros de 
classificação para as outras classes. O modelo MLR foi o que apresentou maior confusão na classificação dos 
eventos e consequentemente menor acurácia total, sendo o único a errar a classificação de todos os eventos 
de uma única classe (classe 2, inter-harmônico), apesar de ser o mais rápido no processamento dos dados.  A 
partir de todas as matrizes de confusão, fica evidente que as classes mais fáceis de classificar foram interrupção 
curta, harmônico, notch, sinal sem distúrbio e transitório oscilatório. As mais difíceis foram o inter-harmônico 
e o sub-harmônico.

Figura 12 – Matrizes de confusão dos métodos estatísticos

Fonte: Elaborado pelos autores, 2020.

5 Conclusão

Algoritmos evolutivos são extremamente eficazes para resolver problemas de classificação onde os dados 
são fornecidos gradualmente ao longo do tempo. Neste contexto, este trabalho propôs o sistema conexionista 
evolutivo eCF para a classificação de distúrbios de qualidade de energia elétrica. O eCFé um sistema conexionista 
para tarefas de classificação que consiste em quatro camadas de neurônios. Para extração de características 
foi considerado um método híbrido composto pelo filtro Hodrick-Prescott, modelo matemático FFT e valor RMS.

A abordagem proposta, eCF, mostrou-se eficaz para a classificação on-line e acima dos resultados 
apresentados por outros modelos de classificadores, a saber eCMC, MLR, MLP e SVM, mesmo considerando 
baixa relação sinal-ruído e múltiplas classes de distúrbios em um mesmo fluxo de dados. A adaptação contínua 
do modelo mostrou-se essencial para lidar com variáveis de sistemas que variam no tempo, como sistemas de 
energia elétrica, sujeitos a diversos padrões de distúrbios. Comparado com outros classificadores, eCF mostrou-
se superior tanto para caso mais fácil (SNR a 60dB), com acurácia em 100%, quanto para o caso mais difícil 
(SNR a 20dB), com acurácia também em 100%, evidenciando, também, a eficácia do método híbrido de extração 
de características e que o alto índice de ruído no sinal não interfere no desempenho do classificador proposto.

Para trabalhos futuros serão investigados efeitos ainda mais complexos da inserção de cargas no sistema 
elétrico, buscando, assim, identificar padrões até mesmo incipientes ou de maior variabilidade. Além disso, 
será considerado um menor número de ciclos de senoides por janela para a extração de variáveis a fim de 
verificar a robustez do método híbrido de seleção de características, pois quanto menor o número de ciclos 
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mais complexa se torna esta seleção. A nova formulação do problema naturalmente levará à necessidade de 
empregar métodos de aprendizado não supervisionados e incrementais mais recentes e utilização de novas 
técnicas de extração de características, visando, desta forma, abordar metodologias de seleção incremental 
de variáveis para tornar o sistema evolutivo.
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