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Resumo

A andlise de descargas parciais (DPs) em campo € uma funcionalidade altamente desejada
por empresas do setor energético devido a economia que proporciona, relacionada ao desliga-
mento, desmonte e transporte dos equipamentos. Entretanto, a medi¢do em campo € frequente-
mente limitada por interferéncias presentes nas instalagdes de alta tensao, situa¢do que demanda
o constante desenvolvimento de novas tecnologias para processamento dos sinais de DPs.

Nos ultimos anos a transformada de wavelets (TW) tem sido reconhecida como uma fer-
ramenta poderosa para a filtragem de DPs pela capacidade de beneficiar o processamento de
sinais localizados e ndo estaciondrios. Varios autores tém relatado resultados satisfatérios da
sua aplicacdo e, mais recentemente, novas abordagens t€m sido investigadas especificamente
para sua adaptagdo ao processamento de DPs.

Este documento apresenta uma nova técnica para o processamento de sinais de descargas
parciais, baseada na transformada de wavelets e em um procedimento de selecio de coeficientes
adaptativa espacialmente. A selecdo adaptativa espacialmente ¢ uma abordagem que visa ex-
plorar a capacidade de processamento localizado da TW para obter informagdes adicionais que
beneficiem a separagdo dos coeficientes relacionados ao sinal e ao ruido. A abordagem tende a
otimizar o processamento de sinais localizados no tempo, tais como as DPs, quando comparada
as técnicas de filtragem tradicionais, usualmente baseadas em limiares.

As correlacdes espaciais foram identificadas por meio da teoria de propagacdo de médulos
maximos locais. A selec@o de coeficientes foi realizada por meio da caracteriza¢do do formato
das linhas de maximos e classificacdo baseada em uma regra deterministica e em um classifi-
cador de padrdes. O procedimento utiliza a transformada de wavelets invariante a translacdo
como forma de minimizar a perda de pulsos e otimizar a reconstrucao dos sinais. A técnica foi
avaliada numérica e visualmente considerando sinais simulados, medidos em laboratdrio e em
campo. Em todos os casos a abordagem mostrou-se similar ou superior quando comparada as
técnicas baseadas em limiares reportadas na bibliografia.

O processamento em tempo real € particularmente importante para a andlise de DPs devido
as elevadas taxas de amostragem e volume de dados requeridos. Apds o desenvolvimento e
consolidac¢do, os procedimentos de filtragem foram implementados como um sistema de tempo
real visando investigar as caracteristicas dos algoritmos e avaliar as demandas de carga com-
putacional e armazenamento. O sistema pode trabalhar em modo auténomo ou como um filtro
digital, acoplado a analisadores de DPs comerciais. Apds as otimizacoes, o sistema foi avaliado
com relacdo as mdximas frequéncias de amostragem utilizdveis e classificado de acordo com as
possiveis faixas de atuacgao.






Abstract

On-line partial discharge (PD) analysis is a highly pursued feature due to the economy
related to scheduled shutdowns, disassembling and transport. Nevertheless, on-site PD mea-
surements are frequently limited by interferences found in high-voltage facilities, a situation
that imposes the continued development of PD signal processing methods.

In the last years the wavelet transform (WT) has been recognized as a powerful technique
for PD processing due to its capacity to process localized, non-stationary signals. Several au-
thors have reported good results of its use and, more recently, new WT-based approaches have
been developed specifically to improve PD processing.

This document presents a new technique for the processing of partial discharge signals,
based on the wavelet transform and a spatially-adaptive coefficient selection procedure. Spatially-
adaptive selection is an excerption approach that aims to explore the localized processing capa-
bilities of the WT as a way to improve the separation of coefficients related to the signal and
noise. This approach frequently allows a better processing for time-localized signals, like the
PDs, when compared to traditional, threshold-based techniques.

In this work the spatial correlations were characterized by the local modulus maxima prop-
agation theory. Coefficients selection was performed by the characterization of maxima lines
shapes and classification by a deterministic rule and a pattern classifier. The procedure relies on
the Translation-invariant Wavelet Transform as a way to avoid PD pulse losses and improve the
signal reconstructions. The technique was numerically and visually evaluated considering sim-
ulated and measured signals, both in laboratory and in the field. In all cases the results showed
to be similar to or superior than those obtained with the thresholding techniques reported in the
bibliograpy.

Real-time signal processing is a particularly important feature for PD analysis due to the
high sampling rates required and the large amounts of data needed to perform diagnostics. After
development, the procedures were implemented as a real-time system aiming the investigation
of algorithm characteristics and evaluation of computational charge and storage demands. The
system works as an authonomous unit or a digital filter, which may be attached to commercial
PD analysers. After implementation and optimizations, the system was evaluated regarding to
the maximum sampling rates achievable and classified according to its possible pass-bands.
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1 Introducao

A qualidade no fornecimento da energia elétrica € fator chave para o desenvolvimento
econdmico de qualquer pais. Nas ultimas décadas as nacOes ditas “emergentes” t€m se de-
parado com o dilema de manter o ritmo de crescimento da economia frente aos investimentos
necessdrios para expandir o parque produtivo e escoar a producdo. Dentre esses investimen-
tos, o processo de industrializacdo vem gerando um aumento significativo na demanda por
fornecimento de energia elétrica de qualidade. Hospitais, industrias, organizacdes financeiras,
penitencidrias e aeroportos sdo exemplos de instituicdes para as quais interrup¢des no forneci-
mento de energia representam grandes riscos economicos e pessoais. Apesar dos esforcos para
a expansao do sistema, percebe-se que a demanda mantém uma tendéncia de crescimento para

os proximos anos de dificil acompanhamento.

A qualidade no fornecimento de energia elétrica depende de um conjunto de fatores abrangente
e complexo, sobretudo em paises que, como o Brasil, possuem érea territorial de dimensdes con-
tinentais. Dentre esses fatores, o monitoramento dos equipamentos exerce papel fundamental
por possibilitar a detec¢do antecipada de problemas e a execucdo de agdes preventivas. Para
tanto, as empresas geradoras e transmissoras de energia mantém programas de acompanha-
mento baseados em um conjunto de técnicas consideradas confidveis, tais como avaliagcdes de
perdas e andlise cromatografica. Dentre estas, o método das descargas parciais (DPs) é reco-
nhecido como um dos mais eficientes para a deteccdo precoce de problemas relacionados a
degradacdo do isolamento (KUFFEL; ZAENGL, 1984; NATTRASS, 1988, 1993). Tal confi-
abilidade deve-se a longa experiéncia dos operadores, adquirida durante décadas de uso, e as
diferentes formas de avaliacdo que permite realizar. Testes por DPs sdo realizados em pratica-
mente todos os dispositivos utilizados no sistema elétrico, seja na fabricacio, apds a instalacdo

ou durante a operacao.

Historicamente, os fabricantes de equipamentos de alta tensdo sempre foram os maiores in-
teressados no desenvolvimento de tecnologias para diagnostico baseado em DPs. As empresas
da drea frequentemente dispdem de laboratérios otimizados, onde € possivel obter sensibili-

dade da ordem de dezenas de pico-coulombs (pC) e realizar ensaios em série em grandes lotes
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(STEINER, 1991; BARTNIKAS, 2002). Entretanto, nos ultimos anos a avaliacio em campo
tem sido considerada uma alternativa altamente desejdvel, uma vez que elimina os altos custos
associados a paralisacdo do sistema, desmonte e transporte dos equipamentos. A avaliagdo em
campo € também um pré-requisito para aplicagdes especificas, tais como 0 monitoramento con-
tinuo de equipamentos-chave do sistema de energia (ex.: hidrogeradores, maquinas rotativas e

subestacoes isoladas a gés).

A avaliacdo de descargas parciais em campo € um problema realmente desafiador por en-
volver a medi¢do de sinais de baixissima amplitude e amplo espectro de frequéncia em ambi-
entes em que ha tensdes da ordem de quilovolts. Nesses casos € comum se deparar com fontes
de interferéncias as mais variadas, tais como corona gerado em terminais de conexdo, cen-
telhamento em escovas de mdaquinas rotativas, chaveamento de dispositivos semicondutores,
distor¢do harmonica da tensdo de alimentagdo e sinais de sistemas de telecomunicacdes (CAV-
ALLINI et al., 2003; SATISH; NAZNEEN, 2003). Para contornar o problema, os equipamentos
de medi¢do de DPs normalmente contam com ferramentas de filtragem basicas, tais como fil-
tros analdgicos sintonizados e “noise gates” (STONE, 1991). Em certas situagdes tais recursos
sdo suficientes, entretanto ndo € raro encontrar casos em que a intensidade do ruido inviabiliza

a medigao.

Nos ultimos anos o desenvolvimento de digitalizadores de alto desempenho e a redugao
no custo dos sistemas computacionais vém possibilitanto a migracao das técnicas de proces-
samento de DPs para a forma digital. Véarias abordagens vém sendo investigadas, incluindo
desde filtros lineares seletivos em frequéncia até técnicas menos ortodoxas, tais como filtros
adaptativos, l6gica nebulosa e redes neurais artificiais (CAVALLINI et al., 2003; NAGESH;
GURURAIJ, 1993; BORSI, 2000; BORSI; GOCKENBACH; WENZEL, 1995; K6PF; FESER,
1995; SHIM; SORAGHAM; SIEW, 2000b, 2000a). Mais recentemente, a transformada de
wavelets (TW) tem despertado interesse para o processamento de DPs devido a sua capacidade
de otimizar a analise de sinais localizados e nido-estacionarios, tais como surtos transitorios e

descontinuidades.

Este trabalho apresenta os detalhes de desenvolvimento de uma nova técnica para proces-
samento de sinais de descargas parciais baseada na transformada de wavelets e em sele¢iao de
coeficientes adaptativa espacialmente. Este capitulo introdutério traz uma revisao bibliografica
a respeito do fendmeno e os riscos relacionados a sua ocorréncia, seguidos de uma descri¢cdo
dos efeitos no ambiente externo, métodos de medicao e diagndstico. Posteriormente, apresenta-
se uma revisdo dos métodos de filtragem digital propostos na literatura, com foco principal nas

abordagens baseadas em wavelets. Por fim, o capitulo apresenta uma introdu¢do ao método
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desenvolvido, as justificativas para sua adocao e conclui com a organizacao do texto.

1.1 Descargas parciais - aspectos fisicos e seu impacto na vida
util dos equipamentos

Descargas parciais sdo um fendmeno largamente conhecido na area de engenharia de alta
tensdo devido aos resultados potencialmente destrutivos que podem advir de sua ocorréncia. O
fendmeno pode ser descrito como uma sequéncia de descargas elétricas localizadas, causadas
pela perda momentanea da capacidade de isolamento de um meio dielétrico, e que refletem-se
em alteragdes abruptas no campo elétrico externo e em efeitos secundérios de ordem elétrica,
Otica e acustica. As DPs ocorrem quando o isolamento do equipamento apresenta areas de
concentracdo de campo elétrico, usualmente devido a presenga de cavidades, impurezas, en-
velhecimento ou estresse mecanico (fadiga ou choques). O efeito dessas contaminagdes e sua

relacdo com as DPs pode ser facilmente compreendido por meio de um exemplo simples.

O projeto do sistema de isolamento de um equipamento de alta tensdo deve ser realizado
considerando-se fatores como a aplicabilidade, viabilidade técnica e custo. As dimensdes das
pecas sao definidas em func¢do, principalmente, do méximo campo elétrico previsto e da rigidez
dielétrica do material, considerando-se os piores casos (ex.: surtos transitérios) (KUFFEL; ZA-
ENGL, 1984). Durante a operagdo, nao sao raros os casos em que o isolamento € submetido a
intensidades de campo préximas ao mdximo previsto. Portanto, é de se esperar que a presenca
de um material contaminante altere as especificacdes de suportabilidade originais, retirando o

equipamento da classe para a qual foi projetado.

Como exemplo, na figura 1.1 apresenta-se uma configuracdo simplificada de uma peca
de material dielétrico instalada entre dois eletrodos metdlicos. No centro da peca existe uma
cavidade elipsoidal. A aplicacdo de uma diferenca de potencial entre os eletrodos faz surgir um
campo elétrico no interior da cavidade cujo valor depende de um conjunto de fatores tais como
a sua posicao, formato e composi¢do do gas (MACEDO, 1988). Se o campo exceder a rigidez
dielétrica do gés, surge a possibilidade de uma transferéncia de cargas confinada ao interior da

cavidade, ou uma “descarga parcial”.

A ocorréncia da descarga leva a formacdo de elétrons livres e de uma nuvem de {ons que
tendem a depositar-se na superficie do material ou a recombinar-se a medida em que trafegam
pelo volume. As cargas liberadas criam um campo elétrico secundério que diminui ou anula o
campo original, causando a extin¢do da descarga em fra¢des de segundos apds seu inicio (obs.:

¢ importante ressaltar que o exemplo possui um cardter ilustrativo, uma vez que cavidades
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Dielétrico

Figura 1.1: Representacao de uma amostra de dielétrico com cavidade.

encontradas em equipamentos reais tendem a ser microscopicas e possuir formatos menos reg-
ulares. Ademais, outros fatores determinantes da formacdo de DPs nao foram considerados,
tais como a disponibilidade de elétrons iniciantes, pressdao e composicdo do gés, condutividade
das paredes internas e a presenga de cargas espaciais e superficiais (BARTNIKAS; NOVAK,
1993; TRINH, 1995a; BOGGS, 1990a; DEVINS, 1984; GOLDMAN; GOLDMAN; GATEL-
LET, 1995; BRUNT, 1991, 1994)).

A ocorréncia de uma descarga parcial isolada € um evento com pouco ou nenhum risco
para o sistema haja visto a baixa energia associada ao fendmeno. Entretanto, a ocorréncia
repetitiva tende a causar altera¢des na composi¢ao fisica e quimica dos materiais, degradando-

os possivelmente até o ponto de completo colapso do isolamento.

Descargas parciais podem ocorrer de forma similar em materiais dielétricos sélidos, liqui-
dos e gasosos. Em dias imidos é comum observar a sua ocorréncia em linhas de transmissao
de energia, um fendmeno conhecido como “efeito corona” (TRINH, 1995a, 1995b). Apesar
da aparéncia inofensiva, o corona pode causar perdas de energia considerdveis, interferéncias
em sistemas de comunicagdo e tornar-se um incomodo para as pessoas residentes nas proxim-
idades. Em isolamentos liquidos as DPs ocorrem principalmente devido a formacao de bolhas
ou ao alinhamento de micro-estruturas semicondutoras que distorcem o campo elétrico, criando
regides de intensificacdo. Materiais dielétricos liquidos e gasosos geralmente possuem maior
suportabilidade ao fendmeno pelo fato de estarem constantemente em movimento. Ainda as-
sim, a exposicao por longos periodos pode causar alteragdes na composi¢ao quimica, levando
a formacao de subprodutos oxidantes que diminuem a sua capacidade de isolamento (BOGGS,
1990b).

Materiais dielétricos sélidos tendem a se degradar mais rapidamente quando sujeitos a ocor-
réncia de DPs devido a natureza localizada e recorrente do fendmeno. Nestes casos, a exposi¢ao

por longos periodos pode causar o depdsito de materiais semicondutores nas interfaces entre as
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Figura 1.2: Evolucdo de um arvorejamento em uma peca de isolamento sélido (ELECTRICAL
POWER AND POWER ELECTRONICS RESEARCH GROUP, 2011).

pecas, o que aumenta o nivel de perdas e cria condicdes para a ocorréncia de curto-circuitos.
O continuo bombardeamento idnico de compostos organicos pode levar a formacao de micro-
canais semi-condutores denominados arvorejamentos que, com o tempo, tendem a se propagar

por toda a extensdo do material e causar um curto-circuito franco, como mostrado na figura 1.2.

Para minimizar a ocorréncia de DPs, os fabricantes empregam procedimentos de controle
que envolvem desde o monitoramento de impurezas no material até testes de comissionamento.
Entretanto, uma vez que € impossivel garantir a perfeicao dos processos, as empresas de geracao
e transmissdo devem estabelecer programas de monitoramento periddico, haja visto o risco que

a incidéncia descontrolada de DPs representa.

1.2 Efeitos externos e técnicas de medicao

A ocorréncia de descargas parciais reflete-se em uma grande quantidade de efeitos se-
cunddrios no ambiente que cerca o equipamento. Como exemplo, pode-se citar a geracao de
ondas eletromagnéticas de baixa intensidade, formag¢do de compostos gasosos, a geracao de
calor, luz visivel, radiacdo ultravioleta, ondas sonoras e aumento de perdas de energia. Varios
desses efeitos podem ser utilizados para a sua detec¢do, dependendo da natureza da anélise,
das caracteristicas do equipamento sob ensaio e das condicdes do ambiente. Como exemplo,
métodos actsticos sdo comumente empregados quando o objetivo € localizar a fonte das DPs
(ELEFTHERION, 1995; LUNDGAARD, 1992), andlises quimicas sdo empregadas na avali-
acdo de Oleos isolantes e métodos 6ticos na avaliagdo de linhas de transmissao (BARTNIKAS;
MCMAHON, 1979). Entretanto, a detecc@o por meios elétricos € normalmente a mais utilizada

devido a facilidade de aplicacdo e a obtencdo de informacdes mais detalhadas, o que tende a
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Figura 1.3: Pulsos de descargas parciais medidos em uma configuracdo ponta-plano em ar a
pressao atmosférica.

beneficiar o diagndstico (GULSKI, 1993, 1995a).

As descargas parciais manifestam-se no circuito elétrico externo na forma de pulsos de
corrente de curta duragdo, como os mostrados na figura 1.3. As caracteristicas do sinal sdo
determinadas em grande parte pelo préprio equipamento sob ensaio e definem os requisitos
aos quais o sistema de medi¢do deverd atender. A deteccdo pode ser realizada, por exemplo,
por meio de redes de medi¢cdo RC e RCL, redes balanceadas, transformadores de corrente de
alta frequéncia e bobinas de Rogowski (HUTTER, 1992; WANG; ZHU, 1998; ZONDERVAN;
GULSKI; SMIT, 2000).

Os sistemas de medic¢ao de DPs sdo caracterizados por sua faixa de passagem, que depende
do equipamento sob ensaio e dos objetivos da avaliacio. Embora ndo haja consenso sobre a
classificacdo, a bibliografia relata medi¢des em faixa estreita (unidades de kHz), larga (300kHz
— 1MHz), ultra-larga (10 — 20MHz) e altissima faixa de passagem (unidades a dezenas de GHz).
Sistemas de faixa estreita e larga sdo comumente utilizados para a deteccdo em equipamentos
de parametros distribuidos, tais como transformadores e maquinas elétricas. Sistemas de faixa
ultra-larga e altissima sdo empregados na localiza¢do de fontes em cabos coaxiais e na avaliagdo
em ambientes com baixa interferéncia eletromagnética, tais como substacdes isoladas a gds
(BAUMGARTNER et al., 1991, 1992). Sistemas de faixa altissima sdo também utilizados para
a andlise de parametros temporais, normalmente empregadas em estudos para caracterizacao

fisica e quimica do fendmeno (MOTA, 2001).
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Figura 1.4: Histograma e distribuicdo de amplitude de DPs em relagdo a fase.

1.3 Natureza probabilistica das DPs e técnicas de analise e
diagnéstico

A despeito de sua natureza localizada e de baixa intensidade, descargas parciais sdo um
fendmeno extremamente complexo, cujo comportamento € afetado por uma grande quantidade
de varidveis independentes e € reconhecidamente estocdstico e ndo-estaciondrio (BARTNIKAS,
2002; BARTNIKAS; MCMAHON, 1979; BARTNIKAS; NOVAK, 1993; BOGGS, 1990a;
DEVINS, 1984; FRUTH; NIEMEYER, 1992; FUJIIMOTO; RIZZETTO; BRAUN, 1992; GOLD-
MAN; GOLDMAN; GATELLET, 1995; BRUNT, 1991). As técnicas de diagndstico baseiam-
se sobretudo em andlises estatisticas como forma de determinar o tipo de defeito e a grau de

deterioracdo do dielétrico.

Estudos a respeito da natureza probabilistica das DPs surgiram partir da década de 1960,
inicialmente com o objetivo de caracterizar seu comportamento frente a fatores como o tipo
de material isolante, formato dos eletrodos e composi¢do dos gases. As primeiras técnicas
de andlise empregavam operadores estatisticos simples, como histogramas de amplitude e do

numero de ocorréncias.

Métodos de diagnéstico baseados na distribuicao dos pulsos em relacdo a fase da tensao
foram desenvolvidos a partir da década de 1970, dando origem as conhecidas técnicas de clas-
sificacdo de padrdes (figura 1.4). Inicialmente, as andlises eram realizadas por comparacao
visual, com base em catdlogos de defeitos comumente encontrados nos equipamentos elétricos.

Isto tornava o processo altamente sujeito a erros e dependente da experiéncia do analista.

Em 1986, Okamoto apresentou um método para a caracteriza¢do da evolucdo de arvore-
jamentos em pecas de material isolante s6lido baseado na aplicacdo de operadores estatisticos

de ordem superior (OKAMOTO, 1986). A proposta representava a primeira possibilidade de
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se caracterizar a degradacdo do material de forma objetiva e sem a interven¢dao humana. Nos
anos seguintes o método foi associado a técnicas de classificacido de padroes (GULSKI, 1995a;
KREUGER; GULSKI; KRIVDA, 1993) e, a partir da década de 1980, surgiram as primeiras
propostas para automacao do diagndstico com base em inteligéncia computacional (CONTIN et
al., 2002; GULSKI, 1993, 1995a, 1995b; KREUGER; GULSKI; KRIVDA, 1993; SALAMA;
BARTNIKAS, 2000; SATISH; ZAENGL, 1994).

Apesar dos avancos obtidos, trabalhos recentes relatam que, na pratica, diagndsticos basea-
dos em classificacdo de padrdes tendem a ser menos satisfatérios do que o esperado (GOLD-
MAN; GOLDMAN; GATELLET, 1995; TRINH, 1995a). Usualmente é possivel identificar
defeitos grosseiros, tais como a presenga de partes flutuantes, conexdes mal feitas ou corona
nas vias de alta tensdo. Entretanto, os resultados ainda sao incertos quando se trata de determi-

nar o grau de deteriorag@o no interior do isolamento.

Uma das dificuldades de se estabelecer estas relagcdes advém do fato de as descargas par-
ciais serem um fendmeno estocastico nao-estacionario (GULSKI, 1995a; OSVATH, 1995). Tal
propriedade decorre dos proprios mecanismos que regem o fendmeno, uma vez que a ocorrén-
cia de uma DP causa a formacgdo de cargas elétricas e 4tomos meta-estaveis que afetam, a curto
prazo, a formagdo e o crescimento de descargas subsequentes. A longo prazo, a ocorréncia
continua causa alteracdes na composi¢cdo quimica dos materiais, o que contribui para modificar
as condi¢des do ambiente em que novos pulsos serdo formados. Tais alteracdes refletem-se nas
distribui¢des de frequéncia, fazendo com que relagdes bem conhecidas no inicio da vida do

equipamento evoluam de forma imprevisivel a medida em que o material se degrada.

O comportamento ndo estaciondrio das descargas parciais foi investigado na década de 1990
por uma equipe de pesquisadores do NIST utilizando ferramentas de andlise estatistica condi-
cional (BRUNT, 1991; BRUNT; CERNYAR; GLAHN, 1993; BRUNT; STRICKLETT, 1992).
As investigacdes demonstraram claramente a existéncia de correlagdes entre os parametros de
andlise, o que indica que estes ndo podem ser tratados como varidveis independentes. A andlise
estatistica condicional permitiu, até certo ponto, eliminar as dependéncias, entretanto os autores
relatam que ainda ndo estd claro como estes dados poderdo ser utilizados para o diagndstico de

equipamentos reais, sendo portanto uma drea de investigacao em aberto.
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1.4 Medicao em campo e processamento digital de descargas
parciais

A medigdo de descargas parciais em campo normalmente demanda o uso de técnicas para
eliminacdo de ruidos, dentre as quais a mais comum € a limitacdo da faixa de passagem do
medidor. A maioria dos sistemas de medi¢do comerciais oferece filtros analdgicos sintonizados
que permitem selecionar regides do espectro de frequéncias nas quais o ruido possua baixa
energia (NORTHROP, 2005). Essa técnica pode mostrar-se satisfatoria nos casos em que o
espectro do ruido é limitado (ex.: sinais de rddio), entretanto outros tipos de interferéncias

podem inviabilizar a medicao.

Nos ultimos anos tem-se observado uma forte tendéncia de aplicacdo de ferramentas de
processamento digital na busca de melhorias para as condi¢cdes de medi¢do de DPs em campo.
Em (WARD, 1992) o autor realiza uma sinopse de vérias ferramentas digitais utilizadas para
a aquisicao, filtragem e andlise de DPs. Nagesh e Gururaj reportam em (NAGESH; GURU-
RAJ, 1993) os resultados da comparagao de filtros FIR e IIR estaciondrios e adaptativos para a
eliminacao de interferéncias de espectro discreto utilizando processamento em blocos e off-line.
Kopf e Feser propdoem em (KO6PF; FESER, 1995) o uso de um filtro FIR auto-configurdvel im-
plementado em hardware para a eliminagdo de interferéncias de espectro limitado. Em (BORSI,
2000), Borsi relata o uso de filtros adaptativos preditivos, de rejeicao espectral e Kalman em um
sistema de andlise de DPs para equipamentos de parametros distribuidos, também com proces-
samento off-line. O mesmo autor investiga em (BORSI; GOCKENBACH; WENZEL, 1995)
o uso de técnicas de inteligéncia computacional para a separacdo de sinais de DPs de ruidos
impulsivos. Em um trabalho mais recente, Cavallini, Contin et al. (CAVALLINI et al., 2003)
investigam a aplicacdo de técnicas de extracao de atributos e classificacdo de padrdes para a
identificacdo de DPs em sistemas de medi¢do de faixa ultra-larga. Em (SHIM; SORAGHAM,;
SIEW, 2000b), Shim et al. apresentam de forma abrangente as caracteristicas de sistemas de

processamento digital de DPs em malha fechada e aberta.

Propostas de uso da transformada de wavelets para processamento de descargas parciais
comecaram a surgir no inicio da década de 2000. Os trabalhos iniciais tinham como foco,
sobretudo, esclarecer as melhores préticas para defini¢do de parametros de filtragem, tais como
a familia de wavelets e os métodos de selecdo de coeficientes. Ao longo da década, novas
abordagens foram desenvolvidas, cujos resultados contribuiram para consolidar a superioridade

da TW em relagdo as outras técnicas de filtragem propostas até entdo.

Em um trabalho seminal, Shim et al. (SHIM; SORAGHAM; SIEW, 2001) fazem uma intro-
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ducdo ao método de wavelets e a tecnica desenvolvida por Donoho e Johnstone para eliminagdo
de ruidos, conhecida como Waveshrink (DONOHO; JOHNSTONE, 1994; DONOHO, 1993;
DONOHO et al., 1995; DONOHO, 1995; DONOHO; JOHNSTONE, 1995). Os autores apre-
sentam resultados satisfatérios da sua aplicacao a filtragem de sinais de DPs medidos em cabos
coaxiais de alta tensdo. Em (MA; ZHOU; KEMP, 2002a, 2002b) Ma et al. apresentam um
aperfeicoamento da técnica, introduzindo procedimentos para automacao da selecao da wavelet
mae e determinagdo de limiares. Os autores reportam resultados satisfatérios na filtragem de

sinais de DPs medidos em cabos coaxiais.

Satish e Nazneen apresentam em (SATISH; NAZNEEN, 2003) uma técnica de filtragem
baseada em wavelets, andlise multiresolucao e inspe¢do visual. A filtragem consiste em uma
andlise das componentes associadas as subbandas de frequéncia de wavelets, eliminando-se
aquelas associadas primordialmente ao ruido. Os autores apresentam resultados satisfatorios
para o processamento de interferéncias harmonicas e ruido branco. Seguindo uma abordagem
similar, Zhou et al. apresentam em (ZHOU; ZHOU; KEMP, 2005) uma metodologia para
eliminacdo de ruidos baseada na identificacdo dos subniveis de decomposi¢do associados ao

espectro de energia do sinal de DPs.

Em (SRIRAM et al., 2005) os autores realizam uma comparacdo de vdrias técnicas de
filtragem aplicadas ao processamento de DPs, dentre as quais filtros lineares, anélise tempo-
frequéncia, filtros adaptativos e wavelets. Os autores concluem que a TW oferece os melhores

resultados, com base em analises de sinais simulados e medidos.

Em (CHANG et al., 2005) os autores demonstram a eficiéncia de uma técnica baseada em
pacotes de wavelets para o processamento de descargas parciais. A técnica consiste na decom-
posicdo do sinal em uma arvore de pacotes de wavelets seguida de uma poda de nds baseada na
variancia dos coeficientes. Os autores reportam resultados satisfatorios para o processamento

de DPs medidas em disjuntores isolados a gis e geradores de alta tensao.

Em (ZHANG et al., 2007a, 2007b) Zhang et al. reportam os resultados de uma nova abor-
dagem para cdlculo dos limiares para selecdo de coeficientes, baseada na avalia¢do prévia do
ruido antes da tens@o de inicio das descargas parciais. Os autores apresentam resultados sig-
nificativos para o processamento de sinais simulados e reais, obtidos de medi¢des em cabos

coaxiais.
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1.5 Contextualizacao do problema e proposta do trabalho

Trés caracteristicas s@0 marcantes nas propostas para processamento de DPs citadas an-
teriormente. A primeira € a ado¢do de critérios de selecdo de coeficientes baseados em li-
miares universais ou dependentes da escala, que podem ser considerados como variacdes do
Waveshrink (DONOHO; JOHNSTONE, 1995). Mais recentemente tem-se tornado consenso
que a abordagem baseada em limiares € restrita por ignorar um dos grandes diferenciais da
TW em relacdo a outras ferramentas de processamento: a capacidade de carregar e processar

informacdo de forma localizada.

A segunda caracteristica diz respeito ao uso de transformagdes ortogonais, sobretudo a
transformada discreta de wavelets. Trabalhos recentes tém demonstrado que o emprego de de-
composi¢des redundantes tem possibilitado obter melhores resultados de filtragem (MALLAT,
2009; XU et al., 1994; DRAGOTTI; VETTERLI, 2003), muito embora haja uma maior carga

computacional envolvida .

Por fim, todos os trabalhos citados reportam resultados para processamento de ruidos har-
monicos ou aleatdrios (ruido branco). Entretanto, hd uma caréncia de investigacdes sobre o
processamento de ruidos localizados, impulsivos e ndo estaciondrios, reconhecidamente mais
dificeis de eliminar devido a sua similaridade com as descargas parciais (SATISH; NAZNEEN,

2003; CAVALLINI et al., 2003; BORSI; GOCKENBACH; WENZEL, 1995).

Este trabalho apresenta os detalhes de desenvolvimento de uma técnica para processamento
de sinais de descargas parciais baseada na transformada de wavelets e em selecao de coeficientes

adaptativa espacialmente.

A selecdo adaptativa espacialmente é uma abordagem cujo objetivo € avaliar a importan-
cia de cada coeficiente de wavelets individualmente ou em pequenos grupos, em detrimento
de uma avaliacdo global (universal) ou por escala. As regras de selecdo baseiam-se em corre-
lagdes entre coeficientes localizados em uma vizinhanga préxima, tais como a sua distribui¢ao,
decaimento e espalhamento. Tal abordagem fundamenta-se no fato de que os coeficientes de
wavelets tendem a aglomerar-se, ou apresentar comportamentos mais especificos, nos pontos
onde o sinal possui informagdes relevantes (singularidades). Se for possivel identificar tais com-
portamentos, obtém-se uma ferramenta capaz de selecionar coeficientes de forma adaptativa.
Pesquisadores de vdrias dreas de conhecimento vém explorando com sucesso esta abordagem
(MALLAT; ZHONG, 1992; MALLAT; HWANG, 1992; SHAPIRO, 1993; XU et al., 1994;
VIDAKOVIC; LOZOYA, 1998; CHANG; YU; VETTERLI, 2000; DRAGOTTI; VETTERLI,
2003).
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O principal diferencial da abordagem proposta neste trabalho € a utiliza¢do de informacdes
sobre a propagacdo dos coeficientes ao longo dos niveis de decomposi¢cdo como critério de
selecdo. Devido a natureza localizada do sinal de descargas parciais, € de se esperar que tal
abordagem traga beneficios para o seu processamento. Os resultados obtidos demonstram a

superioridade da técnica quando comparada as propostas na literatura.

O trabalho traz ainda os resultados do desenvolvimento de um sistema de tempo real para o
processamento de DPs com base em wavelets. A investigacao teve como objetivo determinar os
recursos necessarios para a implementagdo das técnicas de filtragem desenvolvidas, as caracte-
risticas dos algoritmos para processsamento em tempo real, bem como obter uma avaliacao da
sua carga computacional. O sistema foi desenvolvido em uma plataforma baseada em um pro-
cessador de sinais digitais (DSP) acoplado a digitalizadores externos de alta taxa de amostragem

com o objetivo de otimizar o processamento e garantir comportamento deterministico.

1.6 Organizacao do texto

Neste capitulo fez-se uma introducdo ao fendmeno das descargas parciais € uma contex-
tualizacdo do problema tratado nesta tese. O capitulo 2 apresenta a técnica de filtragem adap-
tativa espacialmente, os detalhes de sua implementacdo e consideracdes sobre a determinagao
de parametros de ajuste. O capitulo 3 traz a descri¢dao do sistema de medi¢do e processamento
em tempo real bem como os algoritmos desenvolvidos e a metodologia para modelamento e
andlise. O capitulo 4 apresenta os resultados obtidos para a técnica de filtragem adaptativa es-
pacialmente. O capitulo 5 apresenta os resultados obtidos para o sistema de processamento em

tempo real. O capitulo 6 apresenta as conclusdes e propostas de continuidade.
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2 Processamento de DPs utilizando
wavelets e selecdo de coeficientes
adaptativa espacialmente

2.1 Selecao de coeficientes adaptativa espacialmente

Meétodos de filtragem baseados em wavelets e limitacdo de coeficientes fundamentam-se
no principio de que os coeficientes de grande amplitude relacionam-se aos pontos de variagdo
abrupta do sinal (singularidades) e que estes, usualmente, transportam as suas informacdes mais
relevantes (o apéndice A apresenta uma revisao sobre a teoria da transformada de wavelets, bem
como as técnicas tradicionalmente utilizadas para sua aplicacdo a eliminacdo de ruidos). En-
tretanto, a comparacao unicamente por magnitude € restrita porque desconsidera a capacidade
de localizacao espacial da transformada. Métodos de filtragem baseados em correlacdes espa-
ciais buscam, genericamente, explorar esta capacidade para revelar informacdes adicionais que

auxiliem no processo de selecao.

As técnicas de selecdo adaptativa espacialmente propostas na literatura podem ser gener-
icamente classificadas como uma de duas formas. Em algumas abordagens, a relevancia de
cada coeficiente € determinada de forma individual, usualmente com base em informacdes es-
tatisticas de coeficientes vizinhos (CHANG; YU; VETTERLI, 2000; VIDAKOVIC; LOZOYA,
1998; KIE; ZHANG; XU, 2004). Esta abordagem € representada de forma esquematica na
figura 2.1. A parte a) apresenta um sinal constante por partes com dois niveis de amplitude e
quatro pontos de descontinuidade. A parte b) apresenta os modulos dos coeficientes de TWD
para uma decomposi¢do em seis niveis utilizando a wavelet de Daubechies com 2 momentos
de esvaecimento (o sinal é apresentado no nivel 0). A elipse envolvendo coeficientes no nivel
1 indica que a andlise de relevancia considera somente os relacionamentos entre coeficientes

localizados em uma vizinhanga limitada.

Em uma segunda abordagem a relevancia dos coeficientes € determinada por meio de re-
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Figura 2.1: Representacdo esquemadtica da selecdo baseada em coeficientes vizinhos.
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Figura 2.2: Representacdo esquemadtica da selecdo baseada na propagacdo dos coeficientes.

lagdes estabelecidas ao longo dos diferentes niveis de decomposi¢io (MALLAT; HWANG,
1992; SHAPIRO, 1993; XU et al., 1994; DRAGOTTI; VETTERLI, 2003). Esta abordagem ¢é
apresentada de forma esquemadtica na figura 2.2, onde as relagdes sdo representadas como setas

direcionadas do primeiro ao dltimo nivel.

Neste trabalho, o processo de sele¢do baseou-se na observacdo de que as decomposi¢cdes
de sinais de DPs apresentam um comportamento muito caracteristico. Devido a natureza loca-
lizada do sinal, os coeficientes relevantes tendem a se aglomerar nas mesmas posi¢des relativas
em cada nivel de decomposicdo, como pode ser visualizado na figura 2.3. Observa-se que os
coeficientes sdo restritos a um conjunto limitado, representado por linhas tracejadas, que de-
terminam o cone de influéncia da descarga parcial. Uma vez que o conjunto € restrito a uma
regido espacialmente localizada do plano tempo-escala, se for possivel discrimina-la obtém-se

uma ferramenta de selec@o adaptativa espacialmente.

2.2 Identificacao de singularidades com base na propagacao
de maximos locais

Devido as caracteristicas de aglomeracdo citadas anteriormente, o procedimento para iden-
tificacao dos coeficientes relevantes seguiu a abordagem de investigacdo ao longo dos niveis de
decomposicao. O procedimento baseou-se na teoria de propagacdo de maximos locais desen-
volvida por Mallat et al. em (MALLAT; HWANG, 1992; MALLAT; ZHONG, 1992).
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Figura 2.3: Coeficientes da TW influenciados por um pulso de DP. Figura de cima: sinal de DP.
Figuras de baixo: médulos de coeficientes de wavelets nos niveis 1 a 4.

Uma propriedade conhecida da transformada de wavelets € a sua capacidade de identificar
singularidades em uma funcdo. Esta capacidade é frequentemente utilizada em aplicacdes tais
como deteccao de bordas, compressao de dados e identificacdo de sinais (SHAPIRO, 1993;
CHANG; YU; VETTERLLI, 2000; VIDAKOVIC; LOZOYA, 1998; KIE; ZHANG; XU, 2004).
Em (MALLAT; HWANG, 1992) os autores demonstram que as singularidades de funcdes
matematicas podem ser identificadas e completamente caracterizadas por meio da propagagao
dos moédulos maximos locais da sua transformada de wavelets a medida em que trafegam da
escala mais grossa em dire¢do a mais fina. Em particular, o decaimento dos maximos locais nas
escalas mais finas possui relagdo direta com a regularidade local da fun¢do sendo, portanto, um

indicativo da posicao dos pontos de descontinuidade.

Um médulo médximo local da TW é definido como qualquer ponto (sg,%p) no plano tempo-
escala (espaco-escala) para o qual |TW (so,?)| < |TW (so,%)| quando ¢ é um vizinho imediato de
to a direita ou a esquerda. Uma linha de maximos € definida como qualquer curva no plano que
conecta médulos maximos ao longo das escalas. Se uma fung@o x(z) possui uma singularidade
em um instante arbitrdrio ¢y, os modulos maximos da sua transformada de wavelets tenderao
a se localizar abaixo do cone de influéncia de x(#p). O cone de influéncia é definido como o

conjunto de pontos do plano tempo-escala influenciados pelo ponto x(zy) e é determinado por

[t —10| <s. 2.1
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Quando os médximos locais sdo conectados, o resultado é um conjunto de linhas que apon-
tam para as singularidades do sinal enquanto progridem das maiores para menores escalas,
como pode ser observado na figura 2.4. Neste exemplo, percebe-se que 4 linhas de maximos

foram identificadas, correspondendo aos 4 pontos de descontinuidade do sinal.
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Figura 2.4: Médulos maximos locais e linhas de méximos relativos ao exemplo da figura 2.1.
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Figura 2.5: Divisao diddica do espectro de frequéncias de um pulso de DP.

2.3 Caracterizacao de sinais de descargas parciais por meio
de linhas de maximos

A decomposicdo realizada pela transformada de wavelets discreta reflete-se no dominio da
frequéncia como uma subdivisao logaritmica do espectro do sinal. Os coeficientes do 1° nivel
correspondem a faixa de frequéncias entre 7 e 7/2, os do 2° nivel entre /2 ¢ /4, e assim
sucessivamente (onde 7 representa a frequéncia de Nyquist (MITRA, 2011)). Como exemplo, a
subdivisdo € apresentada na figura 2.5 para o espectro de um pulso de descargas parciais medido

em ar a pressdo atmosférica.

Devido a ortogonalidade da TWD os coeficientes de maior amplitude tendem a se agrupar
nos niveis correspondentes a maior energia do sinal. No caso de descargas parciais, estes niveis
correspondem as faixas que contém o pico do espectro de frequéncias e as suas vizinhas, e
que estdo diretamente relacionadas a faixa de passagem do sistema de medi¢do. Por exemplo,
analisando-se a figura 2.5 percebe-se que a energia do sinal estd concentrada nas faixas 3, 4 e
5, portanto é de se esperar que os maiores coeficientes de wavelets se localizem nos respectivos
niveis de decomposi¢ao. Isto pode ser confirmado visualmente observando-se a figura 2.6, que
apresenta a distribuicado dos médulos dos coeficientes da TWD para o pulso correspondente ao

espectro da figura 2.5 (o sinal de DP € apresentado no nivel 0).

Na figura 2.7 apresenta-se a distribui¢do de médulos méximos e as linhas de méximos para
um trem de pulsos de DPs de faixa estreita em uma decomposi¢do em 6 niveis. A caracteristica
mais notdvel desta distribuicdo € que as amplitudes dos médulos maximos tendem a diminuir
a medida em que as linhas propagam na direcao do primeiro nivel. Este comportamento esta
diretamente relacionado ao formato do espectro de frequéncias do sinal, uma vez que a sua
energia também diminui na regido de altas frequéncias. Portanto, as linhas de mdximos de
DPs apresentam um comportamento caracteristico, diretamente relacionado ao seu espectro de

frequéncias e a faixa de passagem do sistema de medicao.
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Figura 2.6: Mo6dulos da decomposi¢ao por wavelets de um pulso de DP de faixa estreita.

Quando o sinal € corrompido por interferéncias, o formato das linhas de mdximos depende
do tipo do ruido e de sua distribuicdo de frequéncias. Por exemplo, ¢ um fato bem conhecido
que a transformada de wavelets do ruido branco aleatério é também um processo aleatério
(MALLAT; HWANG, 1992; DONOHO; JOHNSTONE, 1994). Portanto, os médulos maximos
da sua decomposicao tendem a se espalhar por todo o plano tempo-frequéncia e suas linhas de
maximos ndo apresentam um padrdo de propagacdo bem definido. Isto pode ser visto na figura
2.8, que mostra a distribui¢do de médulos méximos e as linhas de maximos para um ruido
branco Gaussiano. Outros tipos de interferéncias geram diferentes padrdes de propagagdo, que
podem ou nao ser distinguiveis dos padrdes de DPs. Entretanto, se a energia do ruido tiver uma
distribui¢do em frequéncia diferente das DPs, as suas linhas de méximos apresentardo formatos
bastante distintos, mesmo quando houver sobreposicao de espectros. Portanto, o formato das
linhas de maximos € um parametro que pode ser utilizado para identificagdo e separacdo dos

coeficientes da TW.

2.4 Procedimentos para construcao das linhas de maximos

O procedimento para identificacdo e constru¢cdo das linhas de maximos compde-se de trés
etapas (MOTA et al., 2011). Inicialmente o sinal sob andlise ¢ decomposto por meio da transfor-

mada de wavelets discreta e os modulos dos coeficientes de todos os niveis sdo determinados.

Na segunda etapa, determina-se o nivel a partir do qual a anélise se iniciard, identificado

como jii.. Genericamente, este nivel devera estar associado a faixa de frequéncias com maior
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Figura 2.7: Médulos médximos locais e linhas de maximos relativos a um trem de pulsos de DPs
medidos em um sistema de faixa estreita.
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Figura 2.8: Mddulos médximos locais e linhas de maximos relativos a um ruido branco Gaus-

siano.
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concentracdo da energia do sinal e que, consequentemente, conterd os coeficientes de maior
amplitude. Em uma abordagem imediata, a escolha pode basear-se no conhecimento da fre-
quéncia central da banda de passagem do sistema de medi¢do. Entretanto, um procedimento
mais sistematico pode ser empregado se for possivel obter um pulso de DP sem interferéncias
ou um pulso de calibragdo (INTERNATIONAL ELECTROTECHNICAL COMISSION, 1981).
Nestes casos, o nivel inicial pode ser determinado decompondo-se o pulso e determinando-se a

distribuicdo da energia em cada nivel, dada por

N
2J]

E(j)=Y d};, 2.2)
=1

onde E(j) é a energia no nivel j, d; j é o i-ésimo coeficiente de wavelet do nivel j e N é o

comprimento total do sinal. jj,;. serd o nivel que apresentar o maior valor para E(j).

Na terceira etapa determina-se os médulos maximos locais de todos os coeficientes e 0s
maximos localizados em jj,;- sdo identificados. Para cada um destes, o algoritmo avalia dois
conjuntos de coeficientes dos niveis anterior e posterior, contidos no cone de influéncia do ponto

x(f9) que gerou o0 maximo em jj,;c € que sdo definidos por
Agnt = i j—1| 2ipge—M) <k < (2imar+M) > (2.3)

ApOS - dk7]+l | ing*M <k< l’m[ué“rM 9 (2.4)

onde iy, representa o indice do méximo local identificado no nivel j e M € o suporte do filtro
de wavelet. Se houver outros maximos nestes conjuntos as conexdes sao estabelecidas, até que
todos 0os maximos do nivel inicial tenham sido analisados. O mesmo procedimento €, entdo,
aplicado aos maximos conectados nos niveis anterior e posterior, até que todos os niveis tenham

sido avaliados.

2.5 Classificacao das linhas de maximos e selecio de coefi-
cientes

Uma vez construidas, as linhas de maximos relacionadas as DPs e ao ruido devem ser

separadas e os coeficientes pertencentes as ultimas eliminados. A classificacdo das linhas de
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Tabela 2.1: Operadores estatisticos.

Operador
Média
Mediana
Desvio padrao
Skewness
Kurtosis

maximos foi realizada utilizando-se duas abordagens com o objetivo de avaliar resultados dis-
tintos. Na primeira abordagem fez-se uma avaliacdo de um conjunto de operadores estatisticos,
comumente utilizados para caracterizar curvas de distribuicdo de probabilidade, e uma com-
paracdo com a teoria do decaimento das linhas de maximos proposta em (MALLAT; HWANG,
1992). A segunda abordagem considerou o uso de um classificador de padrdes baseado em
Miquinas de Vetor de Suporte (SVMs). Os resultados obtidos € uma andlise comparativa dos

dois métodos sdo apresentados no capitulo 4.

2.5.1 Classificacao baseada no decaimento das linhas de maximos

Na primeira abordagem as linhas de maximos foram tratadas como distribui¢des de proba-
bilidades. Os operadores estatisticos listados na tabela 2.1 foram empregados para caracterizar
comportamentos de tendéncia central, espalhamento e assimetria das distribui¢des. Entretanto,
esta abordagem ndo ofereceu bons resultados porque as linhas de maximos associadas ao ruido

tendem a oscilar aleatoriamente, tornando-se dificil a sua caracterizagdo.

Para contornar o problema, um operador deterministico foi definido. A abordagem explora
caracteristicas do decaimento das linhas de maximos durante a propagacdo em dire¢do ao 1°
nivel como critério de selecio (MOTA; VASCONCELOS, 2010). O operador realiza uma soma

acumulativa de diferencas definida por

Jinic

A(n) =Y (|duil = ldni-1]), (2.5)

i=2

onde A (n) indica a soma de diferengas para a n-ésima linha de maximos e |d, ;| ¢ um médulo
maximo local que pertence a linha n no nivel j. A soma de diferencas mostrou-se um parametro
robusto quando comparado aos operadores estatisticos. Uma vez que as linhas de maximos
associadas as DPs tendem a decair & medida em que trafegam em dire¢do ao 1° nivel, A(n)

tende a fornecer valores elevados. Por outro lado, os resultados para linhas relativas ao ruido
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tendem a ser pequenos devido ao seu comportamento oscilatorio.

Ap06s o célculo, as somas de diferengas sdo comparadas com um padrdo obtido de um pulso
de calibrag@o. Os coeficientes que compdem as linhas de maximos cujos A (n) sdo menores que

o padrdo sao descartados, enquanto os remanescentes sao utilizadas para reconstruir o sinal.

2.5.2 Classificacao baseada em Maquinas de Vetor de Suporte

Na segunda abordagem as linhas de maximos foram separadas por meio de um proce-
dimento baseado em mdquinas de vetor de suporte (MOTA et al., 2011). A escolha de um
classificador SVM baseou-se em duas caracteristicas: primeiro, hd um grande ndmero de inves-
tigacdes que indicam que, para um dado problema de classificacdo, a generalizagdo obtida com
SVMs € similar ou significativamente melhor do que a obtida com outros métodos (BURGES,
1998; HAYKIN, 1996; HAO; LEWIN, 2010; MURTHY et al., 2010). Além disso, classfi-
cadores SVM possuem menos parametros a ajustar, o que os tornam menos dependentes de

procedimentos empiricos e ad hoc.

O espaco de entrada foi definido pelos maximos que compdem cada linha, localizados
em cada nivel de decomposicdo. Assim, as linhas de maximos sao fornecidas diretamente ao
classificador, cuja tarefa € indicar se uma determinada linha pertence a classe de descargas
parciais ou a de ruido. As linhas relacionadas ao ruido sdo identificadas e seus coeficientes

removidos do conjunto. A reconstrugdo € feita com os coeficientes restantes.

Parametrizacao e treinamento de SVMs

O emprego de SVMs para classificacdo de padrdoes demanda a definicdo de um procedi-
mento de treinamento para ajuste dos parametros internos (HSU; CHANG:; LIN, 2010). Par-
ticularmente, deve-se definir o custo C e os pardmetros relacionados a fung¢ao-niicleo K (x,x;)

escolhida.

O custo é um parametro de regularizacdo definido pelo usudrio que controla 0 compromisso
entre a complexidade da maquina e o nimero aceitdvel de dados ndo separdveis. O parametro
é, portanto, determinante do tempo de treinamento e da convergéncia ou ndo para um resultado

satisfatorio.

A func¢io-nucleo, definida por

K(x,x)=¢" (x;) @(x), (2.6)
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¢ uma combinacao linear de funcdes-base usada para evitar a construcao explicita do espaco de
alta dimensao sobre o qual € realizado o mapeamento da entrada. Trés fun¢des-niicleos foram
investigadas neste trabalho com o objetivo de avaliar o grau de nao-linearidade dos dados. As

fungdes sdo a linear, a polinomial e as de base radial (RBF), definidas respectivamente por

Kl(xi,xj) = xiT -x]', (27)
Ky(xi,x;) = (}/-xiT~xj+r)d, (2.8)
Krpr (xixj) = o7l (29)

onde 7, r e d sdo os parametros de ajuste. O nicleo RBF apresentou os resultados mais robustos
em termos de generalizacdo em todos os casos avaliados, sendo portanto o empregado nas

andlises subsequentes.

Procedimento de treinamento para filtragem de DPs

Como pode ser observado em (2.9), o nucleo RBF demanda a definicdo do parametro 7,
responsavel por controlar a largura das fungdes de base Gaussianas utilizadas no mapeamento
entrada-saida. Os pares 6timos (C, ) para cada caso foram definidos com base em um procedi-
mento de validacdo cruzada associada a uma busca no plano C x y (HSU; CHANG; LIN, 2010).
A validacao foi realizada subdividindo-se o conjunto de treinamento em 2 partes, com 80% para
treinamento e 20% para teste. Para acelerar o procedimento inicialmente os pares (C,7y) sdo ele-
vados exponencialmente nas vizinhangas de valores iniciais definidos pelo usudrio. Isto permite
identificar regides no plano que oferecem os melhores resultados em termos de generalizagao.
Em uma etapa posterior, realiza-se uma busca mais refinada somente ao redor das regides Oti-
mas. Apds o treinamento, os parametros sdo fixados e usados para classificar os dados de sinais

nao apresentados.

Durante a fase de desenvolvimento, o treinamento e a validac¢io foram realizados utilizando-
se dados gerados artificialmente. Diferentes sinais de descargas parciais foram associados a
diferentes modelos de interferéncias, visando abranger os varios sistemas de medi¢do e situ-
acOes encontradas em campo. O procedimento foi realizado da seguinte forma: uma amostra
de sinal de DPs e de um tipo de ruido foram decompostos separadamente e classificados ma-
nualmente. Os dados foram utilizados durante o treinamento e, apds o ajuste dos parametros,

a maquina foi utilizada para classificar novos sinais de DPs corrompidos por aquele tipo de
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interferéncia.

O procedimento nos casos de medi¢des reais demanda a obteng¢do de amostras da interfer-
éncia e do sinal de DP livre de interferéncias. Esta amostra de treinamento pode ser obtida de
duas formas. Nos casos em que o ruido € localizado no tempo ou de amplitude menor do que
a dos pulsos de DPs, fez-se um separagdo manual das partes relativas ao ruido e as DPs. Nos
casos em que nao foi possivel realizar tal separacdao obteve-se uma aproximacao do sinal por
meio da injecdo de pulsos de calibracdo com o equipamento desligado. Uma amostra do ruido
foi obtida elevando-se a tensdo gradativamente até o nivel de inicio da DPs. Novamente, os
dados foram decompostos e classificados manualmente e, apds o treinamento, a maquina foi

utilizada para classificar sinais corrompidos.

Em ambos os casos os dados foram normalizados no intervalo [—1, 1] de forma a evitar o

dominancia de atributos fora de escala.

2.6 Perda de informacao e a transformada de wavelets in-
variante a translaciao

A transformada de wavelets discreta € um procedimento variante no tempo devido a de-
cimacdo realizada em cada nivel de decomposicdo. Genericamente, para um sinal de tempo
discreto com N amostras ha N possiveis versdes da TWD, relativas a todas as suas possiveis
rotacdes. Esta caracteristica € um complicador para o processamento por maximos locais uma
vez que a decimagdo pode eliminar informacgdes relevantes nos niveis intermedidrios da de-
composi¢do, impedindo a constru¢do das linhas de mdximos. No caso de processamento de
DPs, a decimagdo causa a perda aleatdria de pulsos dependendo do alinhamento destes com as

wavelets.

O problema pode ser solucionado por meio do emprego de uma transformacgdo redun-
dante. Neste trabalho adotou-se uma abordagem similar a proposta em (COIFMAN; DONOHO,
1995), denominada “cycle-spinning” ou “eliminac¢io de ruidos invariante a translacdo”, entre-
tanto adaptada para o caso do processamento por linhas de maximos. O procedimento utiliza a

transformada de wavelets discreta invariante a translacdo (TWD-IT) e é composto por 5 etapas.

1. O sinal é decomposto em J niveis, 1 <J < logyN, utilizando-se a TWD-IT, resultando
em uma matriz de decomposicdo de dimensdao N x J que contém as DWTs relativas as
2’ primeiras rotagdes. O niimero de niveis de decomposicio é escolhido com base na

distribui¢do de energia do sinal, conforme descrito na secdo 2.8.
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2. Cria-se uma matriz de significancias, também de dimensdo N x J, contendo indices de
significancia para cada coeficiente da TWD-IT. Todos os indices sdo inicializados com

Z€ro.

3. Cada uma das 2/ DWTs contidas na matriz de decomposigio é extraida e analisada sep-
aradamente. As linhas de méximos sdo construidas e classificadas utilizando-se um dos
procedimentos descritos anteriormente. Os coeficientes pertencentes as linhas associadas
ao ruido sdo ignorados. Os coeficientes que compdem as linhas associadas as DPs tém

sua significancia elevada de acordo com a seguinte regra:
Sai.j) = Sa(ij)t 27, (2.10)

onde S, (; ;) representa a significancia do coeficiente i no nivel ;.

4. Ap6s a andlise de todas as DWTs rotacionadas, multiplica-se a matriz de decomposic¢ao

pela de significancias.

5. O sinal é reconstruido utilizando-se a TWD-IT inversa.

2.7 Consideracoes sobre a selecao da wavelet mae

Um dos procedimentos relevantes para o processamento utilizando a TW € a escolha da
wavelet-mae. Esta escolha envolve um compromisso entre a suavidade na reconstrugdo, a ca-
pacidade de eliminar funcdes de elevado grau e a localizagdao temporal (suporte). Todos estes
fatores relacionam-se ao nimero de momentos de esvaecimento da wavelet (ADDISON, 2002;
MALLAT, 2009).

Diz-se que uma wavelet y(z) possui K momentos de esvaecimento se, para qualquer nimero

inteiro positivo k < K ela satisfaz a condi¢ao

/w Ky (x)dx = 0. (2.11)

Genericamente, uma wavelet com elevado nimero de momentos de esvaecimento permite obter
reconstrugdes mais suaves e € capaz de eliminar fun¢des polinomiais até o K-ésimo grau. En-
tretanto, o suporte € diretamente proporcional a K, o que reduz a capacidade de processamento

localizado.
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Neste trabalho a escolha da wavelet-mae foi fundamentada em andlises visuais. As familias
de wavelets ortogonais de Daubechies, Symlets e Coiflets (THE MATHWORKS, INC., 2008)
foram empregadas nos testes, considerando até 20 momentos de esvaecimento. Os resultados
indicaram que o procedimento de filtragem € fracamente dependente da familia escolhida, mas
fortemente dependente do suporte. Devido a natureza espacialmente localizada, observou-se
que as wavelets de menor suporte beneficiam os resultados, sendo portanto as escolhidas pref-

erencialmente.

2.8 Consideracoes sobre o nimero de niveis de decomposicao

A selecdo do nimero de niveis de decomposi¢do € outro fator determinante para o de-
sempenho do processamento por wavelets. A medida em que aumenta-se o nimero de niveis
ganha-se em resolu¢@o nas frequéncias mas perde-se em resolu¢do temporal. Em niveis inferi-
ores as interferéncias entre coeficientes vizinhos eleva-se devido a abertura do cone de influén-
cia. Estes fatores influenciam negativamente o rastreamento das linhas de maximos, portanto

quanto menor o nimero de niveis melhor serd a resolucdo obtida.

Por outro lado, a decomposi¢do deve ser feita de forma a considerar a maior parte da energia
do sinal. Conforme discutido na se¢do 2.3, a decomposicao deve ser feita pelo menos até o nivel
associado a banda de frequéncias de maior energia para possibilitar a determinagdo do nivel de
andlise inicial. Observa-se que € necessario estabelecer um meio termo entre resolucao temporal

e energia englobada.

Neste trabalho definiu-se que as decomposi¢des serdo realizadas até o nivel posterior ao

correspondente ao pico do espectro de frequéncias como forma de atender a ambos 0s requisitos.
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3  Sistema de medicdo e processamento
em tempo real

Um dos problemas relacionados ao processamento de descargas parciais diz respeito aos
requisitos de armazenamento e carga computacional. O amplo espectro de frequéncias do fend-
meno impde o uso de elevadas taxas de amostragem, sobretudo em medi¢des de alta e altissima
faixa de passagem (secdo 1.2). As técnicas de andlise e diagndstico demandam a coleta de
uma grande massa de dados para garantir consisténcia estatistica, elevando os requisitos de
armazenamento. Para reduzir a demanda, idealmente o processamento deve ser realizado em
tempo real, armazenando-se somente as informacdes necessdrias a andlise. Além disso, de-
terminadas técnicas de digndstico tém o processamento em tempo real como pré-requisito, tais
como a andlise estatistica condicional e o monitoramento continuo em campo (BRUNT; CERN-
YAR; GLAHN, 1993).

Relatos das técnicas de processamento de DPs em tempo real sdo escassos na literatura
(GLAHN; BRUNT, 1994, 1995), o que torna dificil realizar anédlises comparativas. Neste tra-
balho, os algoritmos de filtragem e extracdao de parametros foram otimizados e implementados
em uma arquitetura baseada em um processador de sinais digitais (DSP) acoplado a digital-
izadores externos, visando garantir comportamento deterministico. O objetivo foi avaliar para-
metros que afetam o desempenho em termos de custo computacional e carga de armazenamento,
para dar suporte a decisdes futuras relativas a arquitetura de hardware e software. Para tanto,
optou-se por um sistema computacional que oferecesse otimizagdes especificas para processa-
mento de sinais mas também flexibilidade para a configuracdo de pardmetros, para permitir a

avaliacdo de diferentes estratégias de filtragem.

O sistema pode ser configurado para trabalhar como uma unidade autdonoma, responsdvel
pelas etapas de filtragem, extracdo de caracteristicas € armazenamento, ou como uma unidade
de pré-processamento (filtro digital) acoplada a analisadores de DPs comerciais. No primeiro
caso, o tempo de ensaio € limitado pela memoria interna do dispositivo, exceto nos casos em

que a premissa de processamento em tempo real possa ser aliviada.
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3.1 Sistema de geracao e medicao de descargas parciais

O sistema de geracdo e detec¢do de descargas parciais segue os modelos descritos em
(MOTA, 2001; GULSKI, 1995a; INTERNATIONAL ELECTROTECHNICAL COMISSION,
1981; OSVATH, 1995; WARD, 1992; BARTNIKAS, 2002) e é apresentado na figura 3.1.

O sistema € composto por um transformador de alta tensdo (TP) de 110V/15kV conectado
a uma camara de geraciao de DPs onde diversos materiais dielétricos e configuragdes eletrodicas
podem ser utilizados. A tensdo € controlada por um transformador de relacao varidvel conectado
ao primdrio do TP. Um sensor é conectado a camara por meio de um capacitor de acoplamento
de 100 kV livre de DPs. Dois tipos de sensores foram empregados nas medi¢des, um RLC com

faixa de passagem de 30 a 400 kHz e um resistivo com faixa de 10 MHz.

O sinal de saida do sensor € condicionado, amplificado e enviado para o médulo de digi-
talizagcdo e processamento. Um osciloscOpio foi utilizado para monitorar os sinais de entrada
e saida do mddulo. Os pardmetros de configuracdo e controle sdo fornecidos por meio de uma

interface implementada em um computador pessoal.

3.2 O sistema de aquisicao e processamento

O hardware empregado para digitalizacdo e processamento € mostrado no diagrama de blo-
cos da figura 3.2 (MOTA; VASCONCELOS, 2005a; MOTA; VASCONCELOS; SILVA, 2005a;
MOTA; VASCONCELOS, 2005b, 2007; MOTA et al., 2008). O sinal proveniente do sensor
€ condicionado por um circuito analégico contendo um filtro anti-aliasing e um amplificador
de ganho programavel (AGP). O filtro possui faixa de passagem de 30-400 kHz e € empregado
somente associado ao sensor de mesma faixa. O conversor A/D oferece taxas de amostragem de
até 70 MHz, com resolucdo de 12 bits e faixa de passagem de 1 GHz. O conversor D/A possui

resolucdo também de 12 bits e taxa de amostragem de até 100 MHz.

Os digitalizadores sao controlados por uma interface de hardware implementada em uma
matriz de portas programédvel em campo (FPGA), responsavel por gerar os sinais para tem-
porizacdo e controle, além de disponibilizar armazenamento temporario de dados. A FPGA
conecta-se a0 DSP por meio de barramentos de comunicagdo externos. A configuracdo e cont-

role dos dispositivos € realizada com o auxilio de registradores mapeados em memoria.

O circuito de sincronizag¢do permite sincronizar os pulsos de DP com a tensdo da rede, para
realizacdo de andlises de distribui¢do em fase. O circuito recebe em sua entrada uma amostra

da sendide e gera uma interrupcao para o DSP sempre que detecta uma passagem por zero a
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(a) Diagrama.

(b) Fotografia apresentando componentes do circuito de alta tenso.

Figura 3.1: Sistema de geracdo e medi¢do de descargas parciais.
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Figura 3.2: Sistema de digitalizac@o e processamento.

partir do semiciclo negativo.

O processador de sinais (DSP) € responsdvel pela configuracdo do sistema, controle da
transferéncia dos dados, processamento e comunicagdo com o computador principal. Para
otimizar o desempenho utilizou-se um processador de ponto fixo com arquitetura superescalar
(TMS320C6416), cujas principais caracteristicas sdo descritas em (TEXAS INSTRUMENTS
INC,, 2001).

O sistema possui um banco de memoéria SDRAM com capacidade de 16 MB. A comu-
nicacdo com o computador controlador € feita por meio de uma interface JTAG, tanto para

programacao quanto para apresentagdo de resultados.

A arquitetura de software foi desenvolvida com base no sistema operacional de tempo real
(SOTR) fornecido pelo fabricante do DSP. O SOTR possui um escalonador deterministico que
sempre ativa o processo de maior prioridade pronto para execugdo. As prioridades sdo fixas e

definidas em tempo de compilacao.

3.3 Algoritmos de processamento da TW em tempo real

O processamento de sinais em tempo real envolve a definicao de uma estratégia para trata-
mento de bordas objetivando eliminar redundancias e a geracao de informacdes falsas (PAUTER;
STAFFORD, 1993; PRESS; TEUKOLSKY; FLANNERY, 1992; TASWELL; MCGILL, 1994).
No caso da transformada de wavelets esta caracteristica é particularmente importante devido a
natureza recursiva do algoritmo e a sensibilidade das fun¢des de andlise as descontinuidades e

surtos.
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Figura 3.3: Representacio esquematica do algoritmo de decomposi¢do utilizando filtros ortog-
onais de quatro coeficientes.

O processamento da TWD em fluxo continuo pode ser realizado de forma otimizada por
meio do algoritmo piramidal recursivo (APR) desenvolvido por Vishwanath (VISHWANATH,
1994; VISHWANATH; OWENS, 1996; VISHWANATH; OWENS; IRWIN, 1995; CHAKRA-
BARTI; VISHWANATH, 1995). O APR € uma especificagdo de temporizacio otimizada para
o célculo da TWD em processadores matriciais ou arquiteturas multiprocessadas, associada a

uma estrutura de dados que permite reproduzir o comportamento do banco de filtros em cascata.

Neste trabalho duas varia¢des de algoritmos da transformada de wavelets foram implemen-
tadas. A transformada de wavelets discreta foi implementada na forma de uma adaptacdo do
APR para sistemas monoprocessados (MOTA; VASCONCELOQOS; SILVA, 2005b; MOTA; VAS-
CONCELOS, 2005¢). A adaptagdo consiste na alteracao na ordem de cdlculo dos coeficientes e
do uso de uma estrutura de dados que simula buffers instalados nas entradas do banco de filtros,
mostrados de forma esquemadtica na figura 3.3. Uma estrutura similar € utilizada no banco de

reconstru¢do. Os detalhes da implementacdo sdo fornecidos na proxima secao.

O algoritmo da TWD invariante a translacao foi implementado como descrito em (COIF-
MAN; DONOHO, 1995). Devido as rotagdes inerentes ao proprio algoritmo, o tratamento de
bordas € realizado por periodizacdo. Entretanto, os erros causados por descontinuidades sdao
minimizados pelo cdlculo da média aritmética das vdrias reconstrucdes rotacionadas (sec@o
A.2.2). Como ndo hd nenhum tratamento especial devido ao processamento em tempo real, a

implementa¢do ndo seréd descrita neste documento.

Optou-se por realizar o processamento em blocos devido as caracteristicas do hardware, aos
requisitos dos algoritmos de decomposi¢do e para reduzir a carga computacional associada ao
tratamento de interrupgdes. O sistema realiza o armazenamento dos dados em blocos contendo
1024 amostras antes do inicio do processamento. Por esse motivo, as decomposi¢cdes foram

limitadas a no maximo 10 niveis.
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3.3.1 O algoritmo de decomposiciao da TWD

O algoritmo de decomposi¢ao foi implementado utilizando uma estratégia de controle de
fluxo na qual um coeficiente do nivel j € calculado sempre que dois novos coeficientes do nivel
imediatamente superior (j — 1) tornam-se disponiveis. Esta abordagem é diferente da empre-
gada em implementag¢des tradicionais do algoritmo piramidal, nas quais todos os coeficientes
de um nivel sdo calculados antes que se inicie a decomposi¢do do nivel seguinte. As vanta-
gens estdo no fato de manter-se somente as informacdes estritamente necessarias para realizar
a decomposi¢do do préximo nivel, o que reduz a carga de armazenamento, enquanto torna-se

possivel realizar o processamento nas bordas de forma transparente.

Durante o processamento, o bloco de dados € logicamente subdividido em se¢des de tamanho
27, onde J é o niimero de niveis solicitado. Cada secio é decomposta individualmente até o nivel

maximo.

O tratamento das bordas € realizado por buffers de decomposi¢ao implementados como uma
matriz de dimensao J X M, onde M representa o numero de coeficientes do filtro de wavelet. A
primeira linha da matriz armazena as amostras do sinal de entrada, inseridos progressivamente
em pares {x[n],x[n+ 1]}. As linhas inferiores armazenam as aproximagdes, computadas a cada
iteracdo. Durante o processamento as aproximagdes sdo deslocadas para refletir o progresso da

convolucado, até que nao sejam mais necessarias e possam ser descartadas.

Na figura 3.4 apresenta-se a sequéncia de operacdes realizadas durante uma decomposi¢ao
em J = 3 niveis utilizando um filtro de M = 4 coeficientes. O bloco de dados € logicamente
dividido em secdes de 2/ = 8 amostras, sendo a primeira secio identificada como xg — x7. Os
coeficientes do filtro sdo identificados como ¢y — ¢4 € as setas indicam os dados envolvidos na
convolugdo em cada nivel. Nota-se que no inicio do processamento a matriz € preenchida com
zeros. A medida em que a decomposi¢do prossegue, novos coeficientes sio inseridos em cada
nivel e os antigos sdo descartados. Ao iniciar o processamento da préxima secdo (no exemplo,

Xg — X15) a matriz conterd os dados necessdrios para tratamento das bordas em todos os niveis.

Os coeficientes de detalhes de cada nivel e a aproximag¢do do dltimo nivel sdo as saidas do

procedimento, fornecidos na ordem em que foram calculados, ou seja,

Coefs(0) = {diodi,1drodipdizdaidipasp}
Coefs(l) = {diadi5drpdigdi7dr3d3)as;}
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Figura 3.4: Sequéncia de operacOes realizadas durante a decomposicdo de uma se¢do de 8
amostras em 3 niveis.
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onde Coefs(k) representa o resultado do processamento da k-€sima se¢do e d; j, a; j representam

os j-ésimos detalhes e aproximacdes do nivel i.

3.3.2 O algoritmo de reconstruciao da TWD

Durante a reconstrucdo o tratamento de bordas deve ser realizado de maneira similar a
decomposicao. Entretanto, a reconstru¢do demanda também o tratamento dos atrasos inseridos
pelo banco de filtros, caso contrdrio torna-se invidvel recuperar completamente o sinal. No
caso de uma decomposi¢do ortogonal, o nimero de amostras irrecuperaveis tem crescimento

exponencial, dado por

Ly=M=2)-2 —(J+2)]. (3.1)

O algoritmo de reconstru¢do foi desenvolvido de forma a gerenciar os atrasos por meio da

manutencao dos dados intermedidrios em memoria.

A continuidade do processamento através das bordas é garantida por buffers e de uma es-
tratégia de temporizac¢do similares aos utilizados na decomposic@o. O algoritmo reconstrdi os
coeficientes de um nivel j sempre que uma nova aproximag¢ao do nivel j+ 1 torna-se disponivel.
Na figura 3.5 apresenta-se o procedimento, assumindo os mesmos parametros de exemplo an-
terior. Percebe-se que, devido aos atrasos, a secdo de dados xg a x7 s6 podera ser reconstruida
apos a decomposic¢ao de se¢des subsequentes. Portanto, os detalhes mostrados a esquerda da

figura devem ser preservados até que possam ser utilizados em reconstruc¢des futuras.

O gerenciamento dos atrasos e o tratamento de bordas sdo realizados com o auxilio de
uma estrutura de armazenamento composta de duas matrizes, idenficadas como A e D na figura
3.5!. A matriz A armazena os coeficientes de aproximacdes. Ela é composta de J linhas,
sendo a ultima de tamanho M /2 e as restantes de tamanho M /24 1. O primeiro termo dessas
somas € responsavel pelo tratamento de bordas. O segundo termo armazena, respectivamente,
a aproximacao do ultimo nivel e as duas aproximagdes de niveis superiores, calculadas a cada

iteracdo.

Os detalhes sdo armazenados na matriz D, também composta por J linhas, mas cada uma

com tamanho préprio determinado por

Notar que as linhas das matrizes foram intercaladas para separar os dados nos 3 niveis da decomposicio.
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Figura 3.5: Sequéncia de operacdes realizadas durante a reconstru¢do de uma secdo de 8
amostras em 3 niveis.
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Tabela 3.1: Algoritmos de filtragem implementados em tempo real.

Método

Descrigao

1
2

W

Hard threshold com limiar unico definido manualmente.
Hard threshold com limiares por niveis definidos manual-
mente.

Soft threshold com limiar tnico definido manualmente.
Soft threshold com limiares por niveis definidos manual-
mente.

Waveshrink com hard threshold e limiar Universal tnico.
Waveshrink com hard threshold e limiar Universal por
niveis.

Waveshrink com hard threshold e limiar universal tnico
aplicado a TWD-IT

Método dos médulos maximos com limiar por soma de di-
ferencas

(M —2)/2+Ca(j),

(3.2)

onde Ca(j) representa um conjunto de células adicionais do nivel j. O primeiro termo da

equagdo €, novamente, responsavel pelo tratamento de bordas. As células adicionais sao em-

pregadas para o gerenciamento dos atrasos, sendo que a quantidade em cada nivel € dada por

Ca(J) = 1,
Ca(j) = M+2-[Ca(j+1)—1].

3.4 Algoritmos de filtragem

Os algoritmos implementados para avaliacdo em tempo real sdo listados na tabela 3.1.

(3.3)
(3.4)

Virios algoritmos e configuragdes foram implementados de forma a avaliar os requisitos

de carga computacional e eficiéncia na filtragem de DPs. Os resultados mais significativos sao

apresentados no capitulo 5.
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INICIO —{ i=1

» FIM la etapa
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Armazena PosDP 3a etapa
Armazena NumBloco

Figura 3.6: Fluxograma do algoritmo de identificagdo de DPs.

3.5 Algoritmo de identificacao de DPs e extracao de caracte-
risticas

O algoritmo de identificacdo de DPs também foi desenvolvido de forma a permitir o pro-
cessamento continuo através das bordas. O procedimento para extracdo dos parametros envolve

trés etapas, detalhadas no fluxograma apresentado figura 3.6.

Inicialmente o usudrio deve definir um limiar § € o tempo de duracgio esperado para cada
pulso A(z). & estabelecera a sensibilidade da medigdo e A(z) a resolugdo temporal do sistema.
Com base em A(f) e na frequéncia de amostragem, o sistema define um contador (ContAtraso)

para controlar quantas amostras devem ser avaliadas no momento de detec¢do de cada DP.

Na primeira etapa o algoritmo realiza uma varredura dos dados, comparando cada ponto
com o limiar pré-estabelecido. A identificagdo de um dado maior do que o limiar caracteriza
a ocorréncia de uma descarga parcial. Isto dd inicio a segunda etapa, na qual as informagdes

sobre amplitude e tempo sdo extraidas. Apds a identificacdo do término da DP, o algoritmo
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16 bits 4 bits 12 bits 16 bits 16 bits

MARCA | NUMERO
BLOCO | BLOCO=X

MARCA SENOIDE POSICAO X.1 AMPLITUDE X.1

POSICAO X.2 AMPLITUDE X.2 POSICAO X.3 AMPLITUDE X.3

MARCA | NUMERO

BLOCO | BLOCO=Y POSICAO Y.1 AMPLITUDE Y.1

POSICAO Y.2 AMPLITUDE Y.2 POSICAO Y.3 AMPLITUDE Y.3

Figura 3.7: Estrutura de formatacdo dos dados resultantes do processamento de DPs.

entra na terceira etapa, quando armazena as informacdes de amplitude, instante de ocorréncia e
numero do bloco de processamento e retorna ao estado inicial. O processamento entre bordas é

garantido mantendo-se todas as informagdes entre os blocos, em qualquer uma das etapas.

Para otimizar a ocupag¢do da memoria, somente as informagdes essenciais a reconstru¢ao
da sequéncia de pulsos sdo armazenadas. Os dados foram representados com a formatacdo
mostrada na figura 3.7. O sistema armazena os pontos de sincronizacdo com a sendide e, caso
ocorra alguma DP, o numero do bloco, a amplitude e posicdo relativas ao inicio do bloco. Cada
ciclo da sendide pode ser dividido em 4096 blocos de 1024 amostras, permitindo o uso de
frequéncias de amostragem de até 251.658.240 Hz. A transferéncia dos dados para a memoria

externa € realizada em blocos de 2048 bytes.

3.6 Analise e projeto

3.6.1 Processos de desenvolvimento de software e sistemas de tempo real

Sistemas de tempo real (STR) sdo sistemas computacionais cujo funcionamento correto
depende nao somente da sua capacidade de fornecer resultados corretos, mas também da ca-
pacidade de fornecé-los dentro de prazos pré-determinados (SHA; GOODENOUGH, 1990).
O cumprimento de prazos deve ser considerado deste o inicio do desenvolvimento e assegu-
rado pelo emprego de ferramentas que garantam comportamento deterministico (SHA; RA-
JKUMAR; SATHAYE, 1994; TRACEY, 2002). Aspectos da concorréncia entre processos e
das restricdes temporais determinadas pelo problema devem ser monitorados continuamente
durante o desenvolvimento (o apéndice B apresenta uma revisdo sobre a teoria de escalona-
mento deterministico e os procedimentos para determinacdo das prioridades atribuidas a cada
processo). Este controle pode ser mais facilmente exercido por meio de um processo de desen-

volvimento de software.
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Figura 3.8: Ciclo de vida do processo COMET.

Neste trabalho utilizou-se 0 COMET (Concurrent Object Modeling and Architectural De-
sign Method) (GOMAA, 2000), um processo para o desenvolvimento de aplicagdes concor-
rentes, distribuidas e de tempo real baseado no paradigma da orientagdo a objetos, compativel
com o Processo Unificado (JACOBSON; BOOCH; RUMBAUGH, 1997) e que utiliza a UML
como linguagem de descricdo. O COMET baseia-se em um ciclo de vida de prototipagem evo-
lutiva composto pelas fases mostradas na figura 3.8. O processo prevé os ciclos de modelagem
de requisitos, andlise, desenho, implementacdo e testes. Porém, para cada um desses, intro-
duz conceitos relativos a concorréncia entre processos, sincronizagdo, tratamento de requisitos

nao-funcionais, desenvolvimento de interfaces de hardware e estruturacdo em subsistemas.

A implementacdo € feita com base em um desenvolvimento incremental, em que o sistema
¢ dividido em subconjuntos incorporados gradativamente. Cada subconjunto é composto por
um grupo de casos de uso, escolhidos de acordo com a complexidade e relagdes de interde-

pendéncia.

3.6.2 Modelo de requisitos

Os requisitos funcionais sdo apresentados na figura 3.9 por meio de um diagrama de casos

de uso.

O sistema possui um unico ator humano, identificado como “Usudrio”, e que tem a dis-
posicdo um conjunto de funcionalidades para controlar a aquisicao dos dados, aplicar algorit-
mos de processamento, visualizar os sinais adquiridos e os resultados da filtragem. Um segundo
ator modela os digitalizadores, que interagem com o sistema por meio de sinais de controle (em

sistemas distribuidos, embutidos e de tempo real € comum que sensores, atuadores e dispositi-
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Figura 3.9: Diagrama de casos de uso.
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vos de E/S sejam modelados como atores, uma vez que tais dispositivos podem gerar eventos

que iniciam casos de uso).

Foram definidos dois modos de operagao:

1. modo de configuragdo: modo no qual o sistema trabalha sem restricdes temporais. Os
dados processados pelo DSP sao transferidos a intervalos regulares para o controlador,
possibilitando a visualizagdo dos sinais digitalizados, coeficientes da DWT e resultados
da filtragem. O usudrio pode alterar parametros de aquisi¢do e processamento de forma a

avaliar os resultados de diferentes configuracdes.

2. Modo de ensaio: o sistema assume o modo de processamento em tempo real. Os da-
dos sdo continuamente adquiridos e processados, utilizando as ultimas configuragdes
definidas na etapa de configuragdo. Somente informagdes relativas ao tempo de ensaio

sdo enviadas para o controlador.

Com base em critérios de desenvolvimento incremental, os casos de uso foram agrupados

em quatro liberacdes, iniciando com aqueles que envolviam maiores riscos para 0 processo:

Liberacdo 1: comunicagdo e aquisicdo. Envolve os casos de uso que tratam do controle

da digitalizacdo e da comunicacdo entre o controlador e o DSP;

Liberagdo 2: transformadas e filtragem. Inclui casos de uso que dizem respeito a realiza-

¢do da transformada de wavelets, configuragcdo de parametros e algoritmos de filtragem;

— Liberacdo 3: ensaio e persisténcia. Casos de uso relativos a identificacdo e coleta de

dados sobre descargas parciais, ferramentas de andlise, e armazenamento persistente;

Liberacdo 4: andlise. Envolve os casos de uso referentes aos algoritmos de andlise de

dados de descargas parciais e automacao do diagndstico.

Devido a mudangas conceituais e restricdes para processamento em tempo real, percebidas
no decorrer do processo, somente as liberacoes 1, 2 e parte da 3 foram realmente implemen-
tadas. As liberacdes 3 e 4 dependem da implementagdo de técnicas que estdo fora do escopo
deste trabalho, entretanto, optou-se por manté-las no modelo como um registro para propostas
de continuidade. Os casos de uso nao implementados foram identificados com um asterisco na
figura 3.9.
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Figura 3.10: Diagrama de classes de subsistemas.
3.6.3 Modelagem estatica

Os subsistemas definidos para o projeto sdo apresentados na figura 3.10.

O usudrio interage com o subsistema identificado como “Controle e configuracao”, exe-
cutado pelo computador controlador. Este € responsdvel por processar os eventos da interface
com o usudrio, fornecer uma interface de comunicacdo com o DSP, apresentar resultados do
processamento e armazenar informacgdes persistentes. O subsistema denominado “Aquisi¢do e
processamento de sinais” € executado pelo DSP e é responsdvel por realizar a digitalizacdo e
processamento dos dados. Ele se comunica diretamente com o ator “Digitalizador” por meio de

um subsistema de comunicacao local.

Os sistemas principais sdo0 compostos por varios subsistemas locais, em uma organiza¢ao
hierdrquica. O diagrama mostra o intercambio de informagdes entre estes na forma de men-
sagens assincronas com e sem resposta. Cada subsistema € caracterizado por esteredtipos que
indicam a qual classe funcional este pertence (controle, interface de usudrio, interface de E/S,

etc.).

Na figura 3.11 apresenta-se uma visao de alto nivel de como os subsistemas foram imple-
mentados em termos das classes e processos. A figura é um diagrama de colaboracio consoli-
dado que traz algumas das classes implementadas e as formas de comunicagdo entre estas. As
classes identificadas como ativas encapsulam processos do sistema operacional e, portanto, sao

executadas de forma concorrente.
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Figura 3.11: Diagrama de colaboracdo.

O subsistema executado pelo controlador é composto por dois processos denominados
“CADPApp” e “ClnterfaceComDSK”, responsdveis por gerenciar a interface com o usudrio

e a comunicag¢do com o médulo de processamento, respectivamente.

O subsistema de aquisi¢cdo e processamento € composto por cinco processos concorrentes
identificados como “ISRdoAD”, “ISRdoDA”, “threadControleDaAquisi¢ao”, “threadMonitoraOver-
flow” e “threadMonitoraComunicacdo”. As classes restantes e outras ndo mostradas na figura
oferecem os servicos para controle do digitalizador, armazenamento de dados, sincronizagdo e

algoritmos de processamento.

Os subsistemas comunicam-se por meio de quatro canais denominados “RTDXInputMen-
sagens”’, “RTDXOutputMensagens”, “RTDXInputDados” e “RTDXOutputDados”. A interface
de comunicacdo foi desenvolvida na forma da classe “InterfaceComHOST” que oferece fun-
cionalidades para transferéncias sincronas e assincronas. Devido a restricoes do hardware e a
forma como o emulador do DSP foi implementado, a comunicacio € controlada por monitora-

mento (polling) realizado pela tarefa “threadMonitoraComunicacio” a cada 250 ms.

3.6.4 Escalonamento de processos e sincronizacao

Na figura 3.12 apresenta-se o detalhamento da interacdo entre processos durante a execugao

em tempo real. A parte a) apresenta a interagdo no modo autdbnomo e a parte b) como filtro
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digital.

A interface implementada na FPGA possui um buffer FIFO com 512 palavras (32 bits). Ela
€ configurada para gerar uma interrup¢do a cada 256 palavras, o que da inicio a transferéncia

dos dados pelo controlador de DMA.

A rotina de tratamento da interrupgdes ISRdoAD formata os dados e os armazena em um
buffer ping-pong contendo 1024 células de 16 bits (meias-palavras). As operacdes de leitura
e escrita no buffer sdo mutuamente exclusivas, com protecdo contra transbordamento. Esta
caracteristica garante a consisténcia dos dados e, indiretamente, permite verificar se o proces-
samento esta sendo realizado em tempo real. Além deste controle indireto, o sistema monitora
continuamente um sinalizador de transbordamento da FPGA por meio do processo “thread-
MonitoraOverflow”, mostrado na figura 3.11. Ao ser preenchido, o buffer ping-pong sinaliza

um semaforo que da inicio ao processamento dos dados.

O processamento consiste na execugao dos algoritmos de filtragem e extracao de caracte-
risticas. No caso em que o sistema trabalha como um médulo autdnomo, as informacdes sobre
amplitudes e instantes de ocorréncia das DPs sdo armazenadas na memoéria RAM externa. No
caso da configuracdo como moédulo de pré-processamento, somente os algoritmos de filtragem
sdo executados. Apds a filtragem, o sinal é transferido para outro buffer ping-pong e para o
conversor D/A por meio de um segundo canal de DMA. Os outros processos, responsaveis
pelo controle de comunicac¢do e monitoramento do transbordamento, ndo sdo apresentados no

diagrama por questdes de espaco.

O capitulo 5 apresenta os métodos utilizados para determinacdo dos parametros temporais

e os resultados obtidos para vérias configuracdes do sistema e algoritmos de filtragem.
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Figura 3.12: Visdo dos processos e sincronizagao.
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4  Resultados da filtragem adaptativa
espacialmente

Este capitulo apresenta os resultados obtidos durante a avaliacdo da técnica de filtragem
adaptativa espacialmente. A avaliacdo foi realizada com base em operadores estatisticos e
andlise visual, considerando sinais simulados € medidos em laboratério € em campo. Os re-
sultados foram comparados com os de outras 7 técnicas de filtragem relatadas na literatura,

baseadas em wavelets e filtros lineares.

4.1 Sinais simulados

4.1.1 Parametros de geraciao dos sinais

Durante a fase de desenvolvimento, a eficiéncia do método de filtragem foi avaliada com o
auxilio de aproximacdes de sinais de DPs oscilatérias amortecidas definidas por (MA; ZHOU;
KEMP, 2002b; SATISH; NAZNEEN, 2003)

DPyc(t) =A (e — e P')sen(wt), a<B, @.1)

onde A, @ e B representam a amplitude e os fatores de amortecimento, respectivamente, e
o a frequéncia de oscilagdo. Os parametros foram ajustados de forma a simular respostas
de sistemas de medi¢do de faixa larga (30-300 kHz) e ultra-larga (20-30 MHz). Os sinais
foram compostos por trens de pulsos com diferentes amplitudes e espagamentos como forma de

considerar a variabilidade das DPs.

Foram avaliados trés tipos de ruidos frequentemente encontrados em medi¢des em campo
(CAVALLINI et al., 2003). Ruidos térmico e estaciondrio, normalmente gerados por circuitos
eletronicos, foram modelados como sinais aleatérios com distribui¢do Gaussiana, média zero e

multiplas variancias.
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Ruidos harmoOnicos, normalmente associados a interferéncias da rede elétrica e de sistemas
de comunicacdo, foram representados por ondas senoidais moduladas em amplitude (AM),
definidas por (SATISH; NAZNEEN, 2003; ZHOU; ZHOU; KEMP, 2005)

n k
Ram(t) = ZAC (l + Z W sin(a)mt)> cos(@t), 4.2)
c=1

m=1

onde A, e @, representam a amplitude e frequéncia da portadora, U, € o indice de modulacio e

)y, a frequéncia da m-ésima onda modulante, respectivamente.

Ruidos pulsantes e localizados no tempo, normalmente gerados por circuitos de chavea-
mento, centelhamento ou corona em terminais de alta tensdo, foram modelados por sinais
aleatorios com distribui¢do Gaussiana multiplicados por janelas limitadoras. Foram usadas
janelas exponenciais, Gaussianas e retangulares com diferentes amplitudes, larguras e espaca-

mentos, definidas, respectivamente, por

wep(t) = Ale ¥ —e ), a<p, (4.3)
1 —2)252
WGauss (t> - G—\/Ee 5 (44)
1; Io <r< 1,
Wret(t> = { . (4.5)
0, caso contrério,

onde A, o e B possuem o mesmo significado que em (4.1) (embora com valores distintos), ¢
representa o desvio padrdo da janela Gaussiana e t € ] os pontos de descontinuidade da janela

retangular.

A relagdo sinal-ruido (SNR), definida por

_ Yy s2(i) )
SNR(dB) = 10 log1g <—E§V ) (4.6)

foi empregada como uma medida da extensdo da interferéncia, onde s(i) representa o sinal

original, n(i) o ruido e N o0 nimero de amostras.
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4.1.2 Ferramentas de avaliacao numérica

A avaliacdo dos resultados foi realizada de acordo com os seguintes indices.
Relacao sinal-erro de reconstrugdo, definida por

Zﬁ’:l X2 [n]

V(X[ —Y[n]>2> ’ @D

SRER(dB) = 10logio <

onde X|[n] € o sinal de referéncia (sem ruido), Y [n] o sinal filtrado e N o nimero de amostras.
SRER ¢ um indicativo da eficiéncia da filtragem, obtido pela relacdo entre a energia do sinal

original e do erro de reconstrucao.

Coeficiente de correlacdo cruzada, definido por (MITRA, 2011)

Ry (r) = N_flx[n]ym ", 4.8)
n=0

Rxy indica o grau de similaridade entre o sinal original e o filtrado.

Distor¢ao da amplitude do pulso, definido por

_ | Xpax — Yuax|
Xymax

PAD(%) -100%, (4.9)

onde Xy;4x € a amplitude do pulso original e Yy;4ax a amplitude do pulso filtrado. Em situacdes

envolvendo vérios pulsos o valor médio foi utilizado.

Em geral, um bom resultado da filtragem resultard em uma elevada relacdo sinal—erro de

reconstrucao, elevado coeficiente de correlagio cruzada e baixa distor¢ao da amplitude do pulso.

4.1.3 Comparacoes com outros métodos

Os resultados foram comparados com outras 7 técnicas de filtragem baseadas em wavelets
e filtros lineares. As duas primeiras técnicas foram o Waveshrink associado a regra Uni-
versal, limitacdo “hard-thresholding” (DONOHO; JOHNSTONE, 1994, 1995) e sua versdo
modificada, com limiares adaptativos por escala, proposta em (MA; ZHOU; KEMP, 2002b).
Outras regras de limitacdo e de determinacdo de limiares foram avaliadas (Minimax, SURE,

“soft-thresholding”, “semi-soft-thresholding™), entretanto os resultados ndo serdo reportados
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Tabela 4.1: Técnicas de filtragem avaliadas.

Método Nome Descri¢ao

A Wave-Universal | Waveshrink + limiar Universal.

B Wave-Modificado | Waveshrink + limiar adaptativo por nivel.

C DMR Decomposi¢do multi-resolucdo + inspe-
¢do visual.

D Wave-Tensaolnicio | Waveshrink + limiar por tensao de inicio.

E Wave-TWDIT Waveshrink + TWD invariante a
translacao + limiar Universal.

F Filtro FIR Filtro FIR “equiripple”.

G Filtro IIR Filtro IIR Chebychev tipo 2.

H Max-TWDIT-SD | Método dos médulos méximos com clas-
sificacdo por soma de diferencas.

I Max-TWDIT-SVM | Método dos mddulos maximos com clas-
sificagdo por SVM.

por terem sido significativamente piores.

A terceira técnica baseia-se na decomposi¢do em multi-resolucio seguida de inspecdo vi-
sual, proposta em (SATISH; NAZNEEN, 2003).

A quarta técnica, proposta em (ZHANG et al., 2007a), baseia-se na determina¢do dos limia-
res por meio da decomposi¢ao do ruido medido antes da tensdo de inicio das DPs. Nos casos de
sinais gerados artificialmente, os limiares foram determinados decompondo-se o sinal de ruido

separadamente e selecionando-se os maiores coeficientes em cada nivel da decomposic¢ao.

A quinta técnica, proposta em (COIFMAN; DONOHO, 1995), consiste em aplicar o Waveshrink

com ‘“hard-thresholding” & decomposi¢dao da TWD invariante a translagao.

As duas ultimas técnicas consistem em filtros lineares passa-faixa FIR e IIR ajustados ao

espectro de frequéncias do sinal de DPs.

Para referéncias futuras, os métodos e suas identificacdes s@o listados na tabela 4.1.

4.1.4 Resultados e discussao para sinais de faixa larga

O primeiro sinal avaliado ¢ mostrado na figura 4.1. Ele foi gerado de acordo com (4.1),
com o =4,5 X 10°, B=14x 10°, @ = 271150 x 103, frequéncia de amostragem de 3 MHz e
amplitudes variadas. O sinal é caracteristico de um sistema de medicdo de DPs com faixa de

passagem em torno de 30-300 kHz.

Seguindo os critérios descritos nas se¢oes 2.7 e 2.8, em todos os métodos baseados em
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Figura 4.1: Sinal de DPs de faixa larga.

wavelets as decomposicdes foram realizadas em 6 niveis utilizando a wavelet de Daubechies

ortogonal com 2 momentos de esvaecimento (ADDISON, 2002).

Os filtros lineares foram projetados para fornecer faixa de passagem de 30-300 kHz, com

faixas de transicdo de 10 kHz, oscilacdo na faixa de passagem de 0,1 dB e atenuagdo de 50 dB.

Sinal 1

O primeiro sinal de teste, identificado como sinal 1, é apresentado na figura 4.2. As DPs
foram corrompidas por um ruido branco com média zero e variancia 0,1, adicionado a um ruido
pulsante periddico, gerado com uma janela exponencial de acordo com (4.3). A relacdo sinal-

ruido é de —5,93 dB.

Os resultados da filtragem sdo mostrados na figura 4.3 e a andlise numérica na tabela 4.2.
Percebe-se que os métodos baseados em limiares (métodos A, B e E) foram eficientes para a
eliminacao do ruido estaciondrio, mas falharam na remog¢ao do ruido pulsante uma vez que este
ndo € facilmente caracterizdvel por medidas estatisticas. Os sinais permaneceram com uma
interferéncia de alta amplitude, resultando em baixas relagdes sinal-ruido (SRER) e coeficientes
de correlagdo cruzada (Ryy). Também, devido a perda de pulsos, a distorcdo de amplitude

(PAD) foi muito elevada.

O método DMR (C) mostrou-se dificil de ajustar devido a andlise visual, que o torna de-
pendente do julgamento do operador. Nos casos em que os espectros das DPs e do ruido se
sobrepdem (como todos os reportados neste trabalho), torna-se extremamente dificil determinar

quais faixas de frequéncia devem ser mantidas para a reconstrugao.
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Figura 4.2: Sinal 1 — DPs corrompidas por ruido pulsante.

Tabela 4.2: Avaliacdo numérica para o sinal 1.

A B C D E F G H I

SRER (dB) | -2,98 -3,10 1,17 3,15 -3,20 -3,98 -2,63 8,770 8092
Rxy (%) | 42,0 47,3 750 72,8 524 557 274 934 938
PAD (%) | 579 81,2 20,3 16,56 78,2 150 2190 104 10,5

Os resultados dos filtros lineares (métodos F e G) foram piores do que os obtidos com os
métodos baseados em wavelets devido a superposicao dos espectros de frequéncia do sinal e do
ruido. O filtro IIR resultou em uma distor¢do de amplitude (PAD) de mais de 100 % devido a
inversdo de polaridades causada pela sua faixa de transi¢do estreita. Ambos os filtros resultaram

em baixos SRER e Rxy.

Os métodos Wave-Tensaolnicio, Max-TWDIT-SD e Max-TWDIT-SVM (D, H e 1) resul-
taram em boa reducdo de ruido e mantiveram todos os pulsos de DPs. Dentre estes, os baseados
na selecdo adaptativa ofereceram reconstru¢des mais suaves, que se assemelham mais ao for-

mato dos pulsos originais. Tal caracteristica resultou em maiores SRER, Ry, e menor PAD,

atestando a sua superioridade.

Sinal 2

O segundo sinal de teste é apresentado na figura 4.4. A mesma sequéncia de DPs foi cor-
rompida por um ruido branco com média zero, variancia 0,1, e um ruido AM de alta amplitude

com portadoras na faixa de 50-1400 kHz, gerado de acordo com (4.2). Os seguintes valores
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Figura 4.4: Sinal 2 — DPs corrompidas por ruido harmoénico.

Tabela 4.3: Avaliacdo numérica para o sinal 2.

A B C D E F G H I

SRER (dB) | -1,58 -1,96 -0,18 3,47 -2,53 -4,61 -2,77 7,84 8,09
Rxy (%) | 58,0 58,7 67,0 74,0 58,7 -48 32,77 93,0 920
PAD (%) | 11,9 23,8 13,5 364 29,1 12,2 184,2 13,7 133

foram utilizados durante a avaliacdo.

A, = 1,
o, = {50,125,250,400,600,800,1000,1200,1400} kHz,
wn = 0.4,

o, = {1,5,8,11,15,18,20} kHz.

A SNR é de —5,09dB.

Os resultados da filtragem sdo apresentados na figura 4.5 e a avaliagdo numérica na tabela
4.3. Novamente, os métodos baseados em limiares (A, B e E) falharam na eliminacao de
partes localizadas do ruido. O método C ofereceu os piores resultados, novamente devido a
sobreposi¢do dos espectros de frequéncia e da dificuldade da sele¢do visual. O método D re-
moveu grande parte do ruido, mas eliminou o pulso localizado em 0,5 ms e introduziu uma
distor¢do de amplitude considerdavel, da ordem de 36 %. Os resultados dos filtros lineares (F,

G) apresentaram componentes de ruido de alta amplitude e uma grande PAD.

Novamente, os métodos H e I possibilitaram obter reconstru¢cdes mais aproximadas do sinal

original, resultando em maiores SRER, Rxy e menor PAD.
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Figura 4.6: Sinal 3 — DPs corrompidas por ruido harmoénico e Gaussiano.

Tabela 4.4: Avaliagdo numérica para o sinal 3.

A B C D E F G H I

SRER (dB) | 0,14 0,74 -3,97 1,59 1,54 -598 -496 4,15 387
Rxy (%) |34,0 47,5 49,0 61,2 606 -14 229 790 77.1
PAD (%) | 855 593 325 34,1 71,7 13,4 190,5 36,0 359

Sinal 3

O terceiro sinal avaliado é mostrado na figura 4.6. As DPs foram corrompidas pelo mesmo
ruido AM do exemplo anterior, mas a variancia do ruido Gaussiano foi elevada a 0,25 de forma

a cobrir completamente os pulsos. A SNR é de —9,53 dB.

Os resultados da filtragem sao apresentados na figura 4.7 e a avaliagdo numérica na tabela
4.4. Uma vez que este caso representa uma situacdo extrema, varios métodos de filtragem
perderam pulsos, resultando em baixos indices de avaliagdo. E importante ressaltar que mesmo
os métodos otimizados para processar ruido estaciondrio ofereceram resultados ruins, apesar
do principal componente do ruido ter distribuicdo Gaussiana. Novamente, os métodos D, He |
ofereceram os melhores resultados, sendo que a técnica adaptativa espacialmente permitiu obter

reconstru¢des mais suaves.

4.1.5 Resultados e discussao para sinais de faixa ultra-larga

O método foi posteriormente avaliado considerando sinais de DPs na faixa de 20-30 MHz,

caracteristica de medidores de faixa ultra-larga. O sinal utilizado, mostrado na figura 4.8, foi
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Figura 4.8: Sinal de DPs de faixa ultra larga.

gerado pela resposta ao impulso de um filtro analdgico passa-faixa de 2¢ ordem com amplitudes
e tempos de ocorréncia variados (SATISH; NAZNEEN, 2003). A frequéncia de amostragem ¢é
de 500 MHz.

Uma vez que nesta faixa de frequéncias ndo hé interferéncias de sinais AM, a avalia¢do
considerou somente ruidos pulsantes e estaciondrios. Novamente, nos métodos baseados em
wavelets, as decomposicdes foram realizadas em 6 niveis utilizando a wavelet de Daubechies

com 2 momentos de esvaecimento.

Os filtros lineares foram projetados para fornecer faixa de passagem de 20 a 30 MHz, faixa

de transi¢do de 10 MHz, oscilag¢do na faixa de passagem de 0,1 dB e atenuacdo de 40 dB.

Sinal 4

O primeiro sinal de faixa ultra-larga avaliado (sinal 4) € mostrado na figura 4.9. As DPs
foram corrompidas por um ruido composto por impulsos localizados no tempo, e cujo espectro
de frequéncias se estende até a faixa de passagem do medidor. O primeiro disturbio esté isolado
das DPs, mas os outros se sobrepdem aos pulsos localizados aproximadamente em 7 e 12,5 us.
A SNR é de —0,81dB.

Os resultados da filtragem sdo apresentados na figura 4.10 e a andlise numérica na tabela

4.5.

Observa-se que, devido a capacidade de atuar localizadamente, os métodos adaptativos es-
pacialmente conseguiram eliminar de forma mais eficiente o ruido, mantendo a maior parte dos

pulsos de DPs. Os outros métodos foram incapazes de eliminar todo o ruido ou causaram dis-
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Figura 4.9: Sinal 4 — DPs corrompidas por ruido pulsante.

Tabela 4.5: Avaliacdo numérica para o sinal 4.

A B C D E F G H I

SRER (dB) | -0,55 -0,51 2,53 0,86 -0,59 -2,59 -3,36 8,01 7,39
Rxy (%) | 66,7 67,6 744 440 68,1 48 -33 942 925
PAD (%) | 22,6 29,8 70,1 754 29.2 49,1 150,7 22,8 24,7

tor¢des de amplitude significativas. A versao baseada na soma de diferencas (Max-TWDIT-SD)
recuperou parcialmente os pulsos localizados em 7 e 12,5 us, entretanto com grande distor¢ao
devido a intensidade da interferéncia (visivel quando amplia-se a figura). A versao baseada na
SVM (Max-TWDIT-SVM) perdeu os dois pulsos mas recuperou os restantes de forma bastante

satisfatoria. Novamente, estes métodos resultaram nas maiores SRER e Ryy e menores PAD.

Sinal 5

O dltimo caso simulado é apresentado na figura 4.11. As DPs foram corrompidas por
um ruido estaciondrio com distribuigdo Gaussiana e variancia 0.15. Os pulsos foram quase

completamente cobertos pelo ruido. A SNR é de —8,96dB.

Os resultados da filtragem sdo apresentados na figura 4.12 e a analise numérica na tabela

4.6.

As andlises visual e numérica refletem a situacdo extrema deste caso. Varios métodos
resultaram em perdas de pulsos ou falha na eliminacdo do ruido, levando aos baixos indices
de avaliacdo observados. Os métodos E (Wave-TWDIT) e H (Max-TWDIT-SD) ofereceram

os melhores resultados, pois eliminaram grande parte do ruido e permitiram recuperar todos
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Figura 4.11: Sinal 5 — DPs corrompidas por ruido Gaussiano.

Tabela 4.6: Avaliagdo numérica para o sinal 5.

A B C D E F G H I

SRER (dB) | -0,55 -0,24 -3,11 0,05 2,33 -4,67 -5,83 3,04 0,58
Rxy (%) 10,1 23,5 485 374 652 -0,1 -46 71,2 36,1
PAD (%) | 55,8 514 483 398 435 43,8 84,7 393 478

os pulsos, embora com grande atenuacdo. Este caso permite perceber a robustez do método
adaptativo espacialmente (H), uma vez que seu resultado foi similar ou superior aos de todas as

técnicas otimizadas para processamento de ruido estaciondrio.

4.2 Sinais medidos em laboratorio

No segundo estagio o método de filtragem foi avaliado utilizando-se sinais de DPs medidos
em laboratério com o auxilio do arranjo descrito na secao 3.1. Foi utilizada uma configuragcdo
de eletrodos ponta-plano com sensor de 30—400 kHz. Os sinais resultantes, conhecidos como
pulsos de Trichel (BARTNIKAS; MCMAHON, 1979), sdo composto por DPs ocorrendo reg-
ularmente a cada semi-ciclo da tensdo, como mostrado na figura 4.13. Nota-se que as DPs no
semi-ciclo negativo sdo muito mais frequentes, mas menos proeminentes, do que no positivo, o

que as torna mais suscetiveis ao ruido.

As interferéncias foram geradas artificialmente utilizando-se equipamentos disponiveis no
laboratdrio durante as medi¢des (ex.: centelhadores, monitores de video, transmissores de radio-

frequéncia). Varias combinacdes de DPs e ruido foram obtidas mas somente os casos mais
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Figura 4.12: Resultados da filtragem do sinal 5.
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Figura 4.13: Pulsos de Trichel medidos em um arranjo ponta-plano.

criticos serdo apresentados.

Os resultados dos métodos A (Wave-Universal), B (Wave-Modificado) e C (DMR) foram
removidos deste relato devido aos baixos desempenhos, observados nos experimentos simula-
dos e que se repetiram para sinais medidos. O método E (Wave-TIDWT) foi mantido como

representante da técnica Waveshrink por ser considerado a sua versao mais avangada.

As avaliagdes dos sinais medidos foram realizadas por inspec¢do visual, uma vez que nao
ha como separar as componentes de sinal e ruido. Novamente, todas as decomposi¢des de
wavelets foram realizadas em 6 niveis utilizando-se a wavelet de Daubechies com 2 momentos
de esvaecimento. O ajuste de parametros para o método Max-TWDIT-SD foi realizado por meio
da decomposicao prévia do sinal de DPs livre de ruido. O treinamento da SVM foi realizado
utilizando-se amostras de DPs e do ruido separadas manualmente. Os filtros FIR e IIR foram

ajustados a faixa de passagem do sensor utilizado.

Sinal 6

O primeiro sinal medido € apresentado na figura 4.14. Ele é composto por DPs do ciclo
negativo corrompidas por ruido AM de baixa amplitude e ruido pulsante, gerado por uma fonte
chaveada instalada nas proximidades do sistema de medicdo. O sinal possui 16384 amostras e

a frequéncia de amostragem é de 5 MHz.
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Figura 4.14: Sinal 6 - DPs medidas em laboratério corrompidas por ruido pulsante.

Os resultados do processamento sdo apresentados na figura4.15. O método Wave-Tensaolnicio

causou uma forte distor¢c@o e perda de pulsos. O método baseado em limiares (Wave-TWDIT)
novamente eliminou o ruido estaciondrio mas falhou na eliminagdo da parte pulsante. Os re-
sultados dos filtros lineares foram melhores do que nos casos anteriores, provavelmente devido
a baixa sobreposicao de espectros. Entretanto, o sinal permaneceu com um componente de
ruido de grande energia, associada a grandes distor¢des de amplitude. Os métodos adapta-
tivos espacialmente foram mais eficientes na eliminagdo de ambos os tipos de interferéncia.
Observa-se neste exemplo que a variante Max-TWDIT-SVM foi mais eficiente, uma vez que
a Max-TWDIT-SD deixou passar parte do ruido impulsivo em torno de 0,8 ms. Em geral, a
variante baseada na SVM tende a ser mais robusta pelo fato de utilizar uma regra de sele¢do nao

linear, enquanto a soma de diferencas define um ponto de corte rigido.

Sinal 7

O segundo sinal medido, apresentado na figura 4.16, € composto por DPs do ciclo negativo
corrompidas por ruido AM de alta amplitude e ruido estaciondrio. A interferéncia foi capturada
por meio da insercdo de um fio na entrada do sensor de DPs, que atuou como uma antena. O

sinal possui 8192 amostras e a frequéncia de amostragem é de 5 MHz.

Os filtros FIR e IIR foram os mesmos utilizados no caso anterior uma vez que niao houve
mudancas na faixa de passagem do sistema e na frequéncia de amostragem. O ajuste de para-

metros dos métodos adaptativos também foi realizado da mesma forma.

Os resultados do processamento sao apresentados na figura 4.17. Todos os métodos de fil-
tragem introduziram distor¢des devido a baixa relagdo sinal-ruido. O método Wave-TWDIT
ndo conseguiu remover todo o ruido. O método Wave-Tensaolnicio recuperou mais DPs, mas
introduziu distor¢des significativas no formato dos pulsos. Os filtros FIR e IIR ndo conseguiram
eliminar todo o ruido. Novamente, os métodos Max-TWDIT-SD e Max-TWDIT-SVM permiti-

ram uma boa recuperacio do sinal, com uma discreta vantagem para o ultimo.
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Figura 4.16: Sinal 7 - DPs medidas em laboratério corrompidas por ruido AM e estaciondrio.
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Figura 4.18: Sinal 8 - DPs medidas em laboratério corrompidas por ruido AM.
Sinal 8

O 1ltimo sinal avaliado € apresentado na figura 4.18. O sinal € composto por DPs do semi-
ciclo negativo corrompidas por um ruido gerado por um transmissor de RF. A interferéncia
possui uma componente dominante, localizada em 1,33 MHz, associada a componentes discre-
tas de menor amplitude entre 0.1 a 1 MHz. Ela foi capturada com o mesmo arranjo utilizado

no experimento anterior. O sinal possui 32768 amostras, com frequéncia de amostragem de 5
MHz.

A parametrizacao das técnicas adaptativas foi realizada de forma diferente neste caso, como
forma de avaliar outras abordagens. O limiar da técnica Max-TWDIT-SD foi determinado por
meio da injec@o de pulsos de calibragdo com o sistema desenergizado. Os mesmos pulsos foram
utilizados durante o treinamento da SVM. Uma amostra do ruido foi extraida das partes inicial
e final do vetor, onde ndo hé ocorréncia de DPs. Os outros métodos foram ajustados da mesma

forma que nos exemplos anteriores.

Os resultados do processamento na figura 4.19. O método Wave-Tensaolnicio eliminou
o ruido mas causou uma distor¢ao significativa nas amplitudes dos pulsos. Os filtros lineares
ndo conseguiram eliminar todo o ruido e também introduziram distorcdes de amplitude. Os

melhores resultados foram obtidos pela Wave-TWDIT, Max-TWDIT-SD e Max-TWD-SVM.

4.3 Sinais medidos em campo

No udltimo estdgio as técnicas de filtragem foram avaliadas considerando sinais medidos em
um equipamento real. As medi¢des foram realizadas em um transformador de poténcia de 33
MVA com um sensor de DPs de 10 MHz conectado ao tap capacitivo da bucha. A saida do
sensor foi conectada a um osciloscopio e o sinal foi digitalizado com uma frequéncia de 25
MHz.

Os filtros FIR e IIR foram ajustados com base na avaliagdo do espectro de frequéncias do
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Figura 4.19: Resultados da filtragem do sinal 8.



89

E 20 _ T T T T
(]
3 o0
El
< -20k- ' ! ! !
0 0.1 0.2 0.3 04 0.5 0.6
Tempo (ms)

Figura 4.20: Sinal 9 - DPs medidas em um transformador de poténcia.

sinal adquirido. Foram utilizados filtros passa-baixas FIR equiripple e IIR Chebychev tipo 2

com frequéncias de corte de 3 MHz.

A parametrizacao dos métodos adaptativos foi realizada por meio da aquisicao de pulsos
de calibragdo com o equipamento desenergizado. Para o treinamento da SVM uma amostra do

ruido foi adquirida com a tens@o logo abaixo do nivel de inicio das DPs.

Sinal 9

O sinal medido e os resultados do processamento sdo apresentados nas figuras 4.20 e 4.21.
Novamente, o0 método Wave-TWDIT eliminou o ruido estaciondrio mas falhou nas partes nao
estaciondrias localizadas aproximadamente em 0,2 e 0,6 ms. O método Wave-Tensaolnicio
eliminou todo o ruido, mas introduziu grandes distor¢des nas amplitudes dos pulsos. Os filtros
FIR e IR geraram resultados melhores do que os exemplos anteriores, mas deixaram passar um
ruido de fundo de baixa amplitude. Novamente, os métodos Max-TWDIT-SD e Max-TWDIT-
SVM ofereceram os melhores resultados, sendo o dltimo ligeiramente superior com menores

distor¢Oes de amplitudes.
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5 Resultados do processamento em
tempo real

Este capitulo apresenta os resultados obtidos durante a avaliacdo do sistema de processa-
mento em tempo real. A avaliagdo do desempenho foi realizada com base nas técnicas descritas
no apéndice B para os dois modos de funcionamento do sistema (autonomo e filtro digital).
Foram consideradas decomposicdes de 1 a 10 niveis utilizando filtros de Daubechies com 2
a 10 momentos de esvaecimento (4 a 20 coeficientes). Particularmente, buscou-se identificar
as maiores frequéncias de amostragem passiveis de uso, objetivando classificar o sistema de
acordo com a faixa de passagem. Serdo apresentados os resultados relativos a carga computa-

cional, otimizacdes, carga de armazenamento e andlise de escalonamento deterministico.

5.1 Analise de carga computacional

5.1.1 Algoritmos da TWD em tempo real

Um estudo publicado em (RIOUL; DUHAMEL, 1992) relata que a implementagdao da TWD
na forma de convolucdes é vantajosa para filtros de até 25 a 30 coeficientes. Acima disto,
técnicas baseadas na transformada de Fourier comegam a oferecer melhor desempenho. Como
este trabalho concentra-se na aplica¢do de filtros de baixa ordem, os bancos de filtro foram

implementados na forma de convolugdes.

Quando utilizados para processar um bloco de dados de tamanho N até o nivel mdximo
loga(N), os algoritmos da TWD direta e inversa realizam 2M (N — 1) multiplicacdes e 2(M —
1)(N — 1) adi¢des. Esta carga computacional é similar a do algoritmo piramidal associado a
periodizacdo e, de fato, a menor carga possivel para um algoritmo de TWD que permita recons-
trucdo perfeita (PRESS; TEUKOLSKY; FLANNERY, 1992; TASWELL; MCGILL, 1994).

A estratégia para tratamento de bordas introduz uma pequena carga extra no inicio do pro-

cessamento, enquanto as matrizes de decomposi¢do e reconstru¢do estdo sendo preenchidas.
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Entretanto, esta carga ¢ compensada a medida em que o volume de dados cresce (como um

pipeline de processador).

5.1.2 Algoritmos da TWD invariante a translacao

Devido as rotagdes inseridas em cada nivel da decomposi¢do, os algoritmos da TWD-IT
realizam tratamento de bordas por periodizacdo. Para processar um bloco de dados de tamanho
N até o nivel maximo logy(N), os algoritmos realizam MNlog,(N) multiplicagdes e (M —

1)Nlog>(N) adigdes.

5.1.3 Otimizacao da carga computacional

Para reduzir a carga computacional, os algoritmos foram otimizados com base na estrutura
de hardware oferecida pelo DSP. As otimizagdes consistiram em acelerar as transferéncias de
dados e paralelizar as operacdes de multiplicagcdo e acimulo (MAC), empregadas para o célculo

das convolugdes.

Os acessos a memoria foram realizados em grupos de oito bytes, explorando a largura
do barramento interno do processador. Assim, quatro novas amostras sdo transferidas a cada
operacdo de leitura e escrita, quadruplicando o desempenho na transferéncia dos dados em

relacdo a implementacdo inicial.

As operacdes de convolugdo sdo realizadas com base em enderecamento circular, o que
evita o célculo explicito para atualizagdo de ponteiros. Duas operagdes de MAC sdo realizadas
a cada ciclo de clock, com base nos 4 multiplicadores paralelos de 16 bits disponiveis no cam-
inho de dados. O procedimento empregado durante a decomposi¢ao € apresentado de forma
esquematica na figura 5.1. Procedimentos similares sdo realizados durante a reconstrugdo, para

todos os algoritmos avaliados.

5.2 Tempos de execucao

5.2.1 Algoritmos da TWD em tempo real

A avaliac@o dos tempos de execugdo foi realizada com base no relégio interno de alta re-
solu¢do do DSP (7;;.x = 6,7 ns). Os resultados para os algoritmos da TWD sado apresentados
na figura 5.2, considerando-se todas as combinacdes de filtros de wavelets e niveis de decom-

posicdo implementados. Percebe-se que o algoritmo de reconstru¢d@o possui maior carga com-
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Figura 5.1: Representagdo da paralelizac@o para otimizacdo da carga computacional.

putacional devido ao encargo de gerenciar os atrasos inseridos pelo processo de filtragem.

A carga de ambos os algoritmos apresenta um crescimento linear com relacdo ao tamanho
do filtro. Entretanto, o comportamento € assinttico com relacdo ao nimero de niveis de de-
composi¢do. Devido as caracteristicas do algoritmo piramidal, a demanda computacional por
nivel j diminui por um fator de 2 a medida em que a decomposi¢do propaga pelo banco de

filtros.

5.2.2 Algoritmos da TWD invariante a translacao

Os tempos de execucdo dos algoritmos da TWD-IT sdo apresentados na figura 5.3. Neste
caso, ndo € possivel realizar todas as combinacdes de wavelets e niveis de decomposi¢ao devido

as limitagdes impostas pelo tratamento de bordas por periodizacao.

Como era esperado, A TWD-IT demanda uma carga computacional muito maior do que a
TWD. Observa-se, também, que a carga € linear em relacao tanto ao tamanho do filtro quanto

ao numero de niveis.

5.3 Analise de carga de armazenamento

5.3.1 Algoritmos da TWD em tempo real

O algoritmo de decomposi¢ao da TWD utiliza uma matriz para aproximacdes cuja carga de

armazenamento, em numero de células, € dada por
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Figura 5.2: Tempos de execu¢do dos algoritmos da TWD. Para todos os casos, N
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Figura 5.3: Tempos de execu¢do dos algoritmos da TWD-IT. Para todos os casos, N = 1024.
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Apec(J,M) =17 -M, (5.1)

onde, novamente, J representa o nimero de niveis e M o tamanho do filtro.

O algoritmo de reconstrucao utiliza duas matrizes, uma para armazenamento das aproxima-

¢Oes e outra para os detalhes e tratamento de atrasos. A matriz de aproximagdes possui

Agec(J,M) = %+(]— 1) (%H) (5.2)

células. A matriz de detalhes possui

B J
Drec(J,M) = J (IWTZ> + ;CaU) =

= J(MT_2>+(ZJ—J—1)M+(ZJ—ZJ—1) (5.3)

células, onde Ca(j) representa o conjunto de células adicionais de nivel j, tal como definido em
(3.2).

Nota-se que as matrizes de aproximacdes possuem relacdo linear com o nimero de niveis e
o tamanho de filtro. Entretanto, a matriz de detalhes possui crescimento exponencial em relacdo
J, como mostrado na figura 5.4. Portanto, a carga de armazenamento total € em grande parte

determinada por Dge(J,M).

As estruturas de armazenamento foram otimizadas com base na capacidade de processa-
mento através das bordas. Para tanto, adotou-se uma estratégia na qual o vetor de entrada, orig-
inalmente com 1024 posicdes, é subdividido em se¢des de tamanho N = 2/, onde J é o niimero
de niveis escolhido pelo operador. O procedimento permite eliminar a relagdo entre o tamanho
das estruturas de armazenamento e o tamanho do bloco de dados original, uma caracteristica
notadamente vantajosa em relacdo ao algoritmo piramidal. A subdivisio oferece vantagens so-
bretudo nos casos em que a decomposicio € realizada somente até niveis intermedidrios. A
andlise da figura 5.5 permite perceber que, mesmo para filtros com grande nimero de coefi-
cientes, a decomposi¢ao de um vetor com 1024 posi¢des até o 5° nivel requer menos armazena-
mento do que o utilizado pelo algoritmo piramidal (mostrado como uma linha pontilhada). O

armazenamento serd menor sempre que a seguinte relacdo for satisfeita:
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Numero de niveis — J 0 o

Comprimento do filtro - M

Figura 5.4: Carga de armazenamento da matriz de detalhes.

2M—-1)42J—-(M—1)<N, 1<J<logN. (5.4)

O mesmo procedimento resolve uma das limitacdes mais conhecidas do algoritmo pirami-
dal, que diz respeito ao fato de que o nimero maximo de niveis de decomposi¢ao para um bloco
de dados de tamanho N ser limitado a logoN. Uma vez que o algoritmo mantém a continuidade
de processamento através das bordas, torna-se possivel realizar a decomposi¢do de blocos de
qualquer tamanho até qualquer ndmero de niveis, desde que os dados de entrada sejam gerados

em fluxo continuo.

5.3.2 Algoritmos da TWD invariante a translacao

O algoritmo da TWD invariante a translacdo utiliza uma tunica matriz denominada 77-
TABLE (COIFMAN; DONOHO, 1995), tanto para a decomposi¢do quanto a reconstrugdo. O

tamanho da matriz independe do filtro de wavelets e € dado por

TI—TABLE(J,N)=J-N. (5.5)
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Figura 5.5: Carga de armazenamento total dos algoritmos de decomposi¢do e reconstrucio da
TWD.

5.4 Estimacao de parametros e atribuicao de prioridades

Esta secdo apresenta os procedimentos para determinacdo dos tempos de execucdo e atribuicao
de prioridades as tarefas do sistema. Os tempos de computagao foram determinados por meio do
reldgio interno de alta resolugdo do DSP. O sistema foi ajustado para realizar a digitalizacdo com
baixa frequéncia de amostragem de forma a permitir a execucao de cada tarefa individualmente.
As sobrecargas geradas pelas fungdes de acesso ao reldgio, troca de contexto, tratamento de in-
terrupgdes, comunicagdo entre tarefas e sincronizacdo foram consideradas despreziveis com
base em informacdes do fabricante (TEXAS INSTRUMENTS INC., 2004).

5.4.1 Modo filtro digital

Durante a execucdo em modo filtro digital o sistema compde-se das seguintes tarefas.
— ISRdoAD: rotina de tratamento de interrup¢des do conversor A/D. Deterministica e peri-
ddica. Periodo dependente da frequéncia de amostragem.

— ISRdoDA: rotina de tratamento de interrup¢des do conversor D/A. Deterministica e peri-

ddica. Periodo dependente da frequéncia de amostragem.

— threadMonitoraOverflow (tMO): responsavel por monitorar o buffer FIFO da FPGA. De-

terministica e periddica (T = 50 ms).
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Tabela 5.1: Prioridades das tarefas no modo filtro digital.

Tarefa Periodo de ativagcdo Tempo de execucdo Prioridade

ISRdoAD TISRdoAD = 256/f§' CISRdoAD = 1,76“5 PRI_MAX
ISRdoDA TISRdoDA = 256/fs CISRdoDA = 0,50‘US PRI_MAX

tPD Tipp = 1024/]%
tMO Tivio = 50 ms
tMC Tivic = 250 ms

Conto = 2.324s
Cimc = 1,75‘US

3
2
1

Tabela 5.2: Tempos de execucdo de tPD no modo filtro digital.

Meétodo | Descricao Configuragdo Tempo de execugao
1 Waveshrink com hard | Wavelet = db20, | C;pp = 365,02us
threshold e limiar Uni- | 10 niveis

versal por niveis.

2 Método dos mddulos
maximos com limiar
por soma de diferencas.

Wavelet=dbl16, 6
niveis

Cpp = 6.559,60Ls

— threadMonitoraComunicagdo (tMC): responsédvel pela comunica¢do com o computador

de controle. Deterministica e periddica (T = 250 ms).

— threadProcessaDados (tPD): realiza a filtragem e reconstrucdo do sinal. Deterministica e

periddica. Periodo dependente da frequéncia de amostragem.

A tabela 5.1 apresenta os pardmetros e as prioridades atribuidas a cada tarefa. Nesta config-

uracdo a tPD € a unica tarefa a ser escalonada pelo sistema operacional cujo periodo de ativagao

¢ varidvel. Entretanto, ela é executada em alta prioridade visando garantir o processamento dos

dados e liberacdo dos recursos o mais rapidamente possivel. As prioridades das outras tarefas

foram determinadas de acordo com os respectivos periodos de ativagao.

O tempo de execucdo da tarefa tPD depende do algoritmo de filtragem (descritos na se¢ao

3.4), do tamanho do filtro e do numero de niveis de decomposi¢do. Devido ao grande nimero

de combinagdes possiveis, serdo reportados somente os resultados que demandam maior carga

computacional, considerando os dois algoritmos de wavelets implementados. Os resultados sao

listados na tabela 5.2

5.4.2 Modo autonomo

Durante a execu¢do em modo autdnomo o sistema compde-se das seguintes tarefas.

— ISRdoAD: rotina de tratamento de interrup¢des do conversor A/D. Deterministica e peri-
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Tabela 5.3: Prioridades das tarefas no modo autébnomo.

Tarefa Periodo de ativacio =~ Tempo de execucdo Prioridade
ISRdoAD TiSRdoAD = 256/fs CISRdoAD = 1,76us PRI_MAX
ISRdoSINC TISRdoS]NC = 16, 67 ms CISRd()SINC = 0, 60us PRI_MAX

{PD Tirp = 1024/ f, — 4
tAR Tiag = 14,2 ms Ciagr = 17,04us 3
MO Tivo = 50 ms Covto = 2,32Us 2
tMC Tivc = 250 ms Ciyc = 1,75us 1

ddica. Periodo dependente da frequéncia de amostragem.

— ISRdoSINC: rotina de tratamento de interrup¢des do circuito de sincronismo. Deter-

ministica e periodica (T = 16,67 ms).

— threadMonitoraOverflow (tMO): responsdvel por monitorar o buffer FIFO da FPGA. De-

terministica e periddica (T = 50 ms).

— threadMonitoraComunicacdo (tMC): responsavel pela comunicacdo com o computador

de controle. Deterministica e periddica (T = 250 ms).

— threadProcessaDados (tPD): realiza a filtragem e extracao dos parametros de DPs. Peri6-
dica, com periodo dependente da frequéncia de amostragem. Nao deterministica. Mode-

lado segundo anélise de pior caso.

— threadArmazenaResultados (tAR): armazena os resultados do processamento na memdoria

externa. Deterministica. Nao periédica. Modelado segundo andlise de pior caso.

A tabela 5.3 apresenta os tempos de execucao e as prioridades atribuidas a cada tarefa.

Neste caso, a tarefa tPD possui comportamento ndo deterministico uma vez que o seu tempo
de execugdo depende da frequéncia de ocorréncia das DPs, devido ao algoritmo de extracdo de
parametros. A tarefa tAR possui uma frequéncia de ativagao varidvel, dependente da frequéncia
das DPs e da frequéncia de amostragem (f). A sua frequéncia de ativagdo méaxima ocorre para

uma relagdo fpps/ fs que resulta em pelo menos uma descarga parcial por bloco de dados.

Haja visto esta dependéncia, os parametros para estas tarefas foram determinados com base
em uma aproximacao de pior caso que considera uma ocorréncia de 400 descargas por ciclo de
sendide (24.000 descargas/s). As descargas foram geradas artificialmente por meio da inser¢ao
de pulsos de calibragdo com o sistema desenergizado. Uma amostra da tensdo de alimentacdo

foi utilizada para que circuito de sincronismo continuasse ativando a ISRdoSINC.
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Tabela 5.4: Tempos de execucdo de PD no modo autdnomo.

Meétodo | Descricao Configuracdo Tempo de execugdo
1 Waveshrink com hard | Wavelet = db20, | Cpp = 369,42us
threshold e limiar Uni- | 10 niveis
versal por niveis.
2 Método dos mddulos | Wavelet=db16,6 | Cpp = 6563,37us
maximos com limiar | niveis
por soma de diferencas.

Novamente, a tarefa tPD foi escalonada com a maior prioridade. As outras prioridades
foram atribuidas de acordo com os periodos de ativagdo. Os tempos de execucdo da tPD sdo

listados na tabela 5.4, considerando as mesmas condicdes da tabela 5.2.

5.5 Escalonamento deterministico e maximas frequéncias de
amostragem

Com o sistema trabalhando com frequéncia de amostragem méxima tem-se naturalmente
um escalonamento razdo-monotOnica, uma vez que as tarefas de maior prioridade sdo real-
mente as que t&€m maior frequéncia de ativagdo. Neste caso, ndo hd inversao de prioridades e o
escalonamento pode ser determinado utilizando-se diretamente o teorema do tempo de término

(equacao (B.3)).

Em méaxima frequéncia de amostragem, a tarefa de menor prioridade tMC devera ser exe-
cutada pelo menos uma vez dentro do seu periodo de ativagdo, juntamente com todas as outras
tarefas. Assim, o periodo T;y;c = 250ms deverd ser suficiente para comportar a execucdo de
tMC uma vez e cada tarefa t; pelo menos [Ty /Ty, | vezes, onde T;. é o periodo de ativa¢do da

tarefa i.

5.5.1 Modo filtro digital

No modo de filtro digital a frequéncia de amostragem maxima € obtida por

Timc

+

Timc
-‘ + CiSRdoDA {t—-‘

CISRdoAD { Trsra
ISRdoDA

TisraoAD

T T
+GCipp- { ZMC-‘ +Cimo - { tMC-‘ +Cmc < Tmc. (5.6)
Iipp Timo
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Figura 5.6: Frequéncias de amostragem maximas para o sistema como filtro digital e algoritmo
de filtragem 1.

Substituindo os valores das tabelas 5.1 € 5.2, tem-se

SS1max =2.736.128 Hz, (5.7

SS2max = 155.648 Hz, (5.8)

onde fs1 e fsp sdo as frequéncias de amostragem associadas aos métodos de filtragem 1 e 2 da

tabela 5.2, respectivamente.

Na figura 5.6 apresenta-se valores calculados e medidos para as maximas frequéncias de
amostragem para cada wavelet disponivel, considerando as condicdes para o algoritmo de fil-
tragem 1. As medicdes foram realizadas elevando-se a frequéncia de amostragem até que a
carga computacional atingisse 95% de uso da CPU. Os erros entre os valores esperados e me-

didos estdo em torno de 5% para estas condicoes.

5.5.2 Modo autonomo

No modo auténomo a frequéncia de amostragem maxima € obtida por

Timc Timc
CISRdoAD [l—-‘ + CiSRdoSINC * [Z— +

TisrdoAD TisrdosINC
T T T
+Cipp - [ tMC-‘ +Ciar - [ tMC-‘ +Cimo - [ IMC-‘—F
1ipp Tiar Timo

+Cmc < Tmc- (5.9)
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Substituindo os valores das tabelas 5.3 e 5.4, tem-se

SS1max =2.715.648 Hz, (5.10)

SS2max = 152.576 Hz, (5.11)

onde fs1 e fsp sdo as frequéncias de amostragem associadas aos métodos de filtragem 1 e 2 da

tabela 5.4, respectivamente.
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6 Conclusoes e propostas de
continuidade

6.1 Conclusoes

Este documento apresentou os resultados de uma nova abordagem para filtragem de sinais
de descargas parciais, baseada em correlacdes espaciais de coeficientes da transformada de
wavelets ao longo dos niveis de decomposi¢do. Foi demonstrado que, especificamente para o
processamento de DPs, a abordagem € superior as técnicas propostas até entdo na literatura,

baseadas em limiares.

O conceito da selecdo de coeficientes adaptativa espacialmente foi descrito, considerando
as alternativas investigadas. Uma nova abordagem para sua realizacao foi proposta, fundamen-
tada especificamente nas particularidades das decomposi¢des dos sinais de DPs. A selecao foi
realizada com base na teoria da propagacao dos modulos maximos locais visando explorar as

caracteristicas de aglomeracdo de coeficientes ao longo dos niveis de decomposig¢ao.

Duas alternativas para classificacdo de linhas de méximos foram investigadas, uma baseada
em uma regra deterministica e outra em um classificador estatistico. Andlises visual e numérica,
realizadas com base em experimentos considerando sinais simulados e medidos em laboratério
e em campo, permitiram comprovar que ambas as abordagens oferecem resultados superiores
quando comparados aos dos outros métodos avaliados. As principais diferengas observadas

entre as abordagens s@o as seguintes:

- A regra de selecdo baseada na soma de diferengas é empirica, fundamentada na obser-
vacdo do formato das linhas de maximos relativas as DPs. Por isso, o ajuste de parame-
tros € mais dependente da experiéncia do operador. Entretanto, experimentos realizados
durante o desenvolvimento permitiram perceber que o método € robusto quanto a desvios

em relacdo ao parametro 6timo, possibilitando uma larga faixa de uso.

- A regra baseada na SVM ¢€ fundamentada em teorias estatisticas. Entretanto, € mais de-
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pendende da disponibilidade de dados de treinamento. Os procedimentos para ajuste de
parametros possuem elevada carga computacional e também demandam uma certa exper-
iéncia do operador. Porém, uma vez finalizado o treinamento, a classificacdo € realizada
em fracoes de segundos. Esse método tende a ser mais seletivo devido a construcdo de
superficies de separacdo nao-lineares, o que frequentemente traduz-se em melhor elimi-
nacao do ruido e reducgdo das oscilagdes nas bordas do sinal, sobretudo para o processa-

mento de ruido ndo estacionario.

Como conclusdo geral, a selecao de coeficientes adaptativa espacialmente mostrou-se mais
eficiente para o processamento de interferéncias pulsantes e localizadas no tempo, que sao re-
conhecidamente mais dificeis de eliminar devido a sua similaridade com os sinais de DPs. Esta
caracteristica € claramente observada nas andlises dos sinais 1, 2, 4, 6, 7 e 9, reportadas no
capitulo 4. Para o processamento de ruido estaciondrio os resultados podem ser considerados

similares ou superiores aos das outras técnicas avaliadas.

A adog¢do da transformada de wavelets invariante a translacdo proporcionou vérias mel-
horias quando comparada a transformada de wavelets discreta. Primordialmente, a TWD-IT
eliminou as perdas de pulsos de DPs causadas pela decimacdo inerente a TWD. A adaptagdo da
técnica “cycle-spinning” resultou em maior robustez com relac@o a falhas esporadicas na elim-
inacdo de coeficientes relacionados ao ruido. O processo realizado pela transformada inversa,
similar a média aritmética de todas as rotacdes do sinal, proporcionou a obtencio de recons-
trugdes mais suaves, com formato mais proximo ao dos pulsos originais. Isto traduz-se em
melhores coeficientes de correlacdo e menores distor¢cdes de amplitude, levando a uma melhor
determinacdo dos parametros usados para a andlise de DPs. A adocao da matriz de significan-
cias permitiu que tanto a decomposi¢@o quanto a reconstru¢ao fossem realizadas com a menor

carga computacional possivel.

A implementacdo do sistema de tempo real possibilitou investigar as particularidades dos
algoritmos para processamento em fluxo continuo e obter avalia¢cdes da demanda de carga com-

putacional e armazenamento.

O processamento em fluxo continuo foi garantido por meio de estruturas de dados e de
estratégias de controle que visam manter a continuidade da informacdo entre as bordas. A
carga de armazenamento foi minimizada por meio da subdivisdo do bloco de dados e do uso
de uma abordagem que mantém em memdoria somente as informacdes estritamente necessarias.
Apesar da caracteristica de crescimento exponencial, em todas as configuracdes avaliadas a
carga de armazenamento ndo se mostrou um problema. Todo o sistema foi desenvolvido de

forma a ocupar somente a memoria interna do processador, com capacidade de 1 MB. O banco
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de memoria externa de 16 MB foi utilizado somente para armazenar os resultados da extracdo

de caracteristicas das DPs, como descrito na secdo 3.5.

As estratégias de paralelizacdo na transferéncia de dados e nas operacdes de MAC, apre-
sentadas no capitulo 5, permitiram obter ganhos da ordem de 400 % na velocidade de proces-
samento, em relagdo a implementacao inicial. A anélise de desempenho mostrou que o sistema
pode trabalhar com taxas de amostragem de até aproximadamente 3,7 MHz, dependendo do
modo de operagdo, algoritmo de filtragem e pardmetros de wavelets selecionados. Isto de-
fine uma frequéncia de Nyquist mdxima da ordem de 1,85 MHz, o que caracteriza sistemas de

medicao de faixa estreita e larga.

6.2 Propostas de continuidade

Uma vez que os métodos investigados neste trabalho estdo em desenvolvimento, pode-se
citar os seguintes encaminhamentos visando seu detalhamento, melhorias e a implementagdo

de novas funcionalidades.

Haja visto a superioridade dos resultados obtidos com a filtragem adaptativa espacialmente,
novas abordagens para caracterizacdo de correlacdes espaciais podem ser investigadas. Apesar
de nao desenvolvidas especificamente para o processamento de DPs, as propostas relatadas em
(CHANG:; YU; VETTERLI, 2000; VIDAKOVIC; LOZOYA, 1998; KIE; ZHANG; XU, 2004;
XU et al., 1994; DRAGOTTI; VETTERLI, 2003) devem ser comparadas com a desenvolvida
no trabalho, como forma de avaliar melhorias de desempenho. Novas técnicas de classificagao
de linhas de maximos devem ser investigadas. Particularmente, € importante avaliar a possibili-
dade de uso de abordagens deterministicas para reduzir as dependéncias em relacdo a dados de

treinamento.

O desempenho computacional pode ser melhorado utilizando-se estratégias de paraleliza-
cdo baseadas em sistemas multiprocessados. Duas abordagens sdo candidatas a investigagao.
A primeira busca explorar o hardware utilizado, considerando a migracdo de parte dos algo-
ritmos para a FPGA. Haja visto a natureza deterministica dos algoritmos da TWD e as varias
formas de paralelizacdo reportadas na literatura (RIOUL; DUHAMEL, 1992; VISHWANATH;
OWENS:; IRWIN, 1995; CHAKRABARTI; VISHWANATH, 1995; MEYER-BAESE, 2007),
pode-se adotar uma implementagdo hibrida onde os algoritmos de decomposi¢do e reconstru-
¢do sdo realizados em hardware (algoritmos estdticos) mantendo-se no DSP somente a extracao

de parametros e a interface com o usudrio (algoritmos dinamicos).

Uma tendéncia recente na drea de processamento de sinais em tempo real envolve o em-
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prego de unidades de processamento grafico (GPUs) para paralelizagcdo de algoritmos genéricos
(NVIDIA CORPORATION, 2009). GPUs sdo unidades de processamento massivamente par-
alelas, originalmente desenvolvidas para aceleracao de algoritmos de video. Mais recentemente,
a abertura para novas aplicacdes e o disponibilizacdo de bibliotecas e modelos de desenvolvi-
mento tém permitido o seu uso para paralelizagdo de aplicagdes as mais diversas (KIRK; HWU,
2010; SANDERS; KANDROT, 2011). O fato de serem dispositivos encontrados em arquite-
turas de hardware padrao (ex.: computadores pessoais) tende a reduzir custos e riscos de desen-
volvimento. A associa¢do a um processador de propdsito genérico permite desenvolver técnicas

de processamento nao lineares de forma mais bem estruturada.

Por fim, pretende-se explorar a capacidade de processamento em tempo real como forma
de desenvolver novos métodos de diagndstico. As investigagdes relativas a andlise estatis-
tica condicional podem oferecer diagndsticos mais confidveis, como reportado em (BRUNT,
1991, 1994; BRUNT; CERNYAR; GLAHN, 1993; BRUNT; STRICKLETT, 1992; GLAHN;
BRUNT, 1994, 1995). Entretanto, sua aplicagdo depende da realiza¢do de estudos mais exten-
sos, envolvendo a caracterizacdo da evolu¢do da DPs em materiais dielétricos, comportamento

durante a medicdo em equipamentos reais € problemas para aplicagdo em campo.
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APENDICE A - A transformada de wavelets e
abordagens para eliminacdo de
ruidos

A transformada de wavelets (TW) € uma técnica de processamento relativamente recente
mas que vem se destacando nos ultimos anos devido a sua capacidade de otimizar o proces-
samento de sinais localizados e ndo estaciondrios. As idéias fundamentais da teoria datam
do inicio do século XX e podem ser relacionadas a transformada de Haar. Entretanto, a TW
tornou-se realmente popular a partir da década de 1980, quando pesquisadores das areas de
geofisica, fisica tedrica e matemdtica perceberam um relacionamento entre teorias dispersas
em vdrias dreas do conhecimento e desenvolveram os fundamentos mateméticos que levaram
a sua consolidacdo (HUBBARD, 1998). Nos anos seguintes, o relacionamento com a teoria
de bancos de filtros, a partir da andlise multiresolucdo, permitiu sua implementacio na forma
de um algoritmo computacional extremamente eficiente (transformada rapida de wavelets) e o
desenvolvimento de uma metodologia sistemédtica para a construg¢ao de bases ortonormais, pos-
sibilitando a decomposi¢do sem redundancia (VETTERLI; HERLEY, 1992; QIAN, 2002; THE
MATHWORKS, INC., 2008).

O fato de empregar fungdes de andlise de suporte compacto da a transformada de wavelets
a capacidade de otimizar o processamento de sinais transitorios e ndo-estaciondrios tais como
surtos e descontinuidades. Essa capacidade € extremamente ttil em aplicagdes de processa-
mento de sinais uma vez que, em varias situagdes, as informagdes relevantes estdo contidas
exatamente nos eventos momentaneos. A transformada tem sido utilizada nas mais diversas
areas, dentre as quais o processamento de sinais de biomédicos (ADDISON, 2002), compressao
de dados (STRANG; NGUYEN, 1996), diagnéstico de equipamentos elétricos (ANGRISANTI;
DAPONTE, 1998) e processamento de imagens (VETTERLI; KOVACEVIC, 1995).

Este capitulo traz uma breve revisdo sobre a teoria da transformada de wavelets e sua

conexao com o0s bancos de filtros. Posteriormente, faz-se uma revisdo das estratégias de uso
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da TW para eliminacao de ruidos, bem com uma apresentacdo das abordagens propostas es-
pecificamente para filtragem de descargas parciais. Por fim, faz-se uma discussdo sobre as

limitag¢des das técnicas tradicionais e uma introdu¢do a abordagem proposta neste trabalho.

A.1 A transformada de wavelets

A.1.1 A transformada de wavelets continua

A transformada de wavelets (TW) é uma transformac¢do matemadtica que permite analisar
um sinal x(¢) por meio do produto interno entre este e uma familia de fun¢des denominadas

wavelets, representadas por y(z). A transformada é definida por

r—7
N

1 “ %
TW(s,T) =<x(t), Ys (t) >= ﬁ/_mx(t) Y ( )dt, s >0, (A.1)

onde <> representa o produto interno e * denota o conjugado complexo. A funcdo y/(r) é
denominada wavelet mae por originar as outras fungdes da familia a partir de operacdes de
compressao/expansdo e deslocamento. O pardmetro s, denominado escala, determina a taxa de
compressdo ou expansdo, enquanto T determina o deslocamento ou translagdo. O termo 1/4/s
¢ um fator de escala que garante a conservacao da energia a medida em que se expande ou

comprime a wavelet mae.

Para que seja classificada como uma wavelet uma funcao deve satisfazer certos critérios,
como possuir energia finita, um espectro de frequéncias do tipo passa-faixa e obedecer a condi¢do
de admissibilidade (QIAN, 2002; ADDISON, 2002). Uma vez que os critérios sejam atendidos,

¢ possivel reconstruir o sinal a partir da transformada inversa,

o= =1 I—7
X(I)ZC—W/_OO/_MS—zTW(S,T)W<T> deT, (A.2)

onde Cy é denominada constante de admissibilidade.

As operacgdes de compressao e expansao t€m o efeito de realizar uma varredura do espectro
de frequéncias do sinal sob andlise, de maneira similar a realizada pela transformada de Fourier.
Do ponto de vista temporal, a compressdao permite analisar pequenos intervalos do sinal, ou os
seus detalhes. A medida que a wavelet é expandida, maiores por¢des sdo envolvidas, levando a

uma visao geral ou aproximacao. A capacidade de analisar tanto os detalhes quanto as aproxi-
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macoes possibilita a decomposicao e processamento em diferentes niveis de resolu¢do. Quando
a wavelet mae estd comprimida, a transformada oferece alta resolu¢dao no tempo e baixa reso-
lucdo na frequéncia, ao passo que quando expandida, oferece baixa resolu¢do no tempo e alta

resolugdo na frequéncia.

A.1.2 Bases ortogonais e a transformada de wavelets discreta

A transformada de wavelets continua € uma transformacio redundante porque a variagdao
dos parametros € feita de forma continua. Intuitivamente € possivel perceber que, quando a
wavelet estd comprimida, é preciso deslocd-la a intervalos menores para que o sinal seja to-
talmente processado, ao passo que, quando expandida, o intervalo de deslocamento pode ser
aumentado. Portanto, os parametros de compressio e deslocamento possuem uma relacao de
dependéncia. Quando certos critérios sdo atendidos, é possivel varid-los de forma discreta e,

ainda assim, obter-se uma representacdo que possibilite a reconstrucdo perfeita do sinal.

A discretizagdo criteriosa de s e 7, aliada a escolha adequada de uma wavelet mae, per-
mitem a construgdo de bases ortogonais para o dominio de sinais reais com energia finita L*(R)
(conhecido como espaco de Hilbert), ou seja, conjuntos de funcdes que possibilitam realizar

decomposicdes que atendem a dois requisitos:

1. completeza: todo sinal x(t) pertencente a LZ(R) pode ser decomposto em termos do con-

junto de fun¢des-base.

2. Representagdo tnica: cada sinal x(t) possui uma tnica representacao no dominio da trans-

formada.

Uma forma natural de efetuar a discretiza¢ao consiste em realizar uma variac¢ao logaritmica
da compressdo/expansdo s e relaciond-la ao deslocamento 7. Nesse caso, a familia de wavelets

tera a forma

1 t—k _
Yinn(t) = -l//( mTO) :som/z-l[/(samt—nfo), m,n,k € Z,sy > 1, (A.3)

onde Z representa o conjunto de nimeros inteiros. Comparando-se (A.3) com (A.1), observa-se
que o parametro de deslocamento torna-se dependente da escala, conforme desejado. Inserindo-

se (A.3) em (A.1), obtém-se a transformada de wavelets discreta (TWD),
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Ay = ! ./w x(t) - y* (so™t —n) dt, (A4)

onde d,, , sdo denominados coeficientes da decomposi¢do ou de wavelets.

Talvez a forma de discretiza¢do mais eficiente para aplicagcdes praticas seja a denominada
grade diddica, obtida quando so =2 e 7y = 1. Nesse caso torna-se possivel construir wavelets-
maes de modo que a familia formada por suas compressdes/expansoes e deslocamentos formem

uma base ortonormal, ou seja,

oo . 1 sem=men=rn,
/ Yo (1) - Wy (1)t = (A.5)

0 caso contrario.

Aplicando-se a discretizacdo diddica a (A.4) a decomposi¢ao torna-se

dpyyp =27"/2 / ) x(t)-y* (27"t —n)dt. (A.6)

Nos casos em que a familia de wavelets forma uma base ortonormal, o sinal pode ser re-

construido por

x(t) = i i D V(). (A7)

m——oop——oo

Nos casos em que a base é biortogonal (MALLAT, 2009) a reconstrucdo € dada por

[ee] [ee]

xX0)="Y Y duaWnal), (A.8)

Mm——oo p—=—oc0

onde y(¢) denota a base dual de y(t).

A.1.3 Algoritmo piramidal: a transformada rapida de wavelets

A transformada rdpida de wavelets foi desenvolvida no contexto das teorias de andlise mul-
tiresolucdo e bancos de filtros (MOTA, 2003; QIAN, 2002; MALLAT, 2009) e implementada

de forma eficiente como um procedimento computacional denominado algoritmo piramidal’

10 algoritmo piramidal é referenciado na literatura por varios nomes, como transformada de wavelets rapida,
discreta, transformada rapida ortogonal, algoritmo multiresolucio e algoritmo em arvore.
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x[n]

Figura A.2: Banco de filtros para reconstrucgao.

(MALLAT, 1989). O algoritmo permite calcular os coeficientes da TWD por meio da decom-
posicao recursiva do sinal em um conjunto de aproximacodes e detalhes com resolucdes progres-
sivamente reduzidas. A decomposicao é realizada por meio de um banco de filtros cuja estrutura

€ mostrada na figura A.1.

Os termos a4k » € dpy 1k » denotam, respectivamente, o n-€simo coeficiente de aproximagao
e de detalhe do nivel m + k, obtidos a partir da convolu¢do com os filtros Hy e Hj. Os circulos
contendo setas para baixo ladeadas por 2 representam a operagdo de decimacao por dois, que
descarta um de cada dois coeficientes calculados, mantendo constante a frequéncia de Nyquist.

A decomposicdo em cada nivel € dada pelas somas de convolucao

it = 272Y holk—2n] - apy, (A.9)
k

dpsrn = 272Y hylk—2n])- apy, (A.10)
k

onde h[n] e hy[n] representam os coeficientes dos filtros H; e Hy, respectivamente.

A reconstrucao do sinal € realizada por meio de um banco de filtros que espelha o banco de

decomposicao, como mostrado na figura A.2.
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Os circulos contendo setas para cima ladeadas por 2 representam a operacao de sobreamostragem
por dois, que insere um zero entre cada par de coeficientes. O processo € iniciado a partir do
ultimo nivel, que representa a aproximagao mais grosseira, e adiciona progressivamente mais e

mais detalhes, até que a aproximacao original seja recuperada. A reconstru¢ao é dada por

10 =27 'Y goln—2Kan s+ Y g1ln—2k]dys |, (A.11)
k k

onde gi[n] e go[n] representam os coeficientes dos filtros de reconstrugdo G| e Gy, respectiva-
mente. Juntamente com Hy e H; estes formam um banco de filtros de 2 canais de reconstrucao
perfeita. Nos casos de decomposi¢des ortogonais ou biortogonais, Hy, Go € G podem ser
definidos a partir de Hy e de caracteristicas desejadas para o banco de filtros, como ortogo-
nalidade, biortogonalidade, fase linear e fase minima. A teoria de constru¢do de bancos de
filtros ndo serd abordada neste documento, uma vez que pode ser encontrada em uma série de

referéncias bibliogréficas.

A.2 Outras transformadas baseadas em wavelets

Além das transformadas continua e discreta, existem outras transformacgdes de wavelets
com graus intermedidrios de redundancia, dentre as quais as mais conhecidas sio os pacotes de

wavelets e a transformada invariante a translacao.

A.2.1 Pacotes de wavelets

Os pacotes de wavelets (PW) sdo uma generalizacao da TWD, realizada por meio de uma
decomposicao similar a do algoritmo piramidal (ADDISON, 2002; MALLAT, 2009). A dife-
renca estd do fato de que, nos pacotes de wavelets, tanto as aproximacdes quanto os detalhes
de cada nivel sdo decompostos. O resultado é uma subdivisdo mais detalhada do plano tempo-
frequéncia ao custo de maior carga computacional. A transformada € realizada pelo banco de
filtros mostrado na figura A.3, onde os simbolos possuem o mesmo significado da figura A.1.
Quando aplicados a decomposicdo de um sinal com N amostras, os pacotes de wavelets geram

uma matriz com N X J pontos, sendo J o nimero de niveis de decomposic¢ao.

A divisdo mais flexivel do plano tempo-frequéncia permite o desenvolvimento de técnicas
de compressdo e eliminagao de ruidos frequentemente mais poderosas do que as obtidas com a

TWD tradicional. O procedimento consiste genericamente em selecionar uma dentre as varias
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Figura A.3: Banco de decomposicio de pacotes de wavelets.
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arvores de decomposicdo com base em algum critério de sele¢do, buscando identificar a que
melhor se ajusta ao sinal sob andlise (melhor base). Os critérios de selecao dependem do ob-
jetivo do processamento, sendo que duas abordagens utilizadas para eliminacdo de ruidos sao

discutidas na se¢ao A.3.3.

A.2.2 Transformada de wavelets invariante a translacao

A transformada de wavelets invariante 2 translagio (TWD-IT)? é uma transformacéo nio-
ortogonal que permite obter reconstrucdes mais suaves, reduzindo as oscilacdes normalmente
observadas em algoritmos de filtragem baseados em wavelets (COIFMAN; DONOHO, 1995).
A TWD-IT elimina a decimagdo originalmente realizada pelo algoritmo piramidal por meio
da insercdo de rotagdes em cada nivel de decomposi¢do, como mostrado esquematicamente na
figura A.4. As setas circulares representam as rotagdes que, quando aplicadas a um vetor de
aproximagdes a; x, Eeram a; ;i \mod(n/2/)- A decomposicdo de um sinal com N amostras em
J niveis é feita de forma eficiente em O(Nlog,(N)) operagdes e também gera uma matriz com
N x J pontos. Se N for uma poténcia de 2 e a decomposicéo for realizada até o nivel log,(N),

a matriz conterd as TWDs de todas as rota¢des possiveis do sinal x[n].

A reconstrucdo € realizada por meio do célculo sistemético da média aritmética de cada par

2A transformada de wavelets invariante a translagio também é conhecida como transformada estacionaria ou
nio-decimada, embora calculadas de formas distintas.
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Figura A.4: Banco de decomposi¢do da TWD-IT.

de aproximacdes obtidas em cada nivel. O resultado final € igual a média aritmética de todas as
reconstrugdes rotacionadas, entretanto também realizada de forma eficiente em O(Nloga(N))
operacoes. O célculo indireto da média aritmética é o que da a TWD-IT a capacidade de gerar

reconstrugdes mais suaves.

A TWD-IT foi particularmente importante para o desenvolvimento do método proposto
neste trabalho por otimizar o procedimento de rastreamento e selecdo dos coeficientes, como

descrito no capitulo 2.

A.3 Técnicas de reducio de ruidos utilizando wavelets

A.3.1 Waveshrink

Os procedimentos para eliminacdo de ruidos baseados em wavelets consistem generica-
mente da decomposi¢@o do sinal por meio de uma das variantes da TW, seguida da eliminagdo
de coeficientes relacionados ao ruido e da reconstrucao usando a transformada inversa. As es-
tratégias diferem entre si principalmente pelas regras de sele¢do dos coeficientes e pelo tipo de
transformada utilizada. Dentre as variacOes existentes, o Waveshrink é um método frequente-
mente considerado como padrdo para comparagdes (VIDAKOVIC, 1998; ABRAMOVICH,
2000; BRUCE; GAO, 1996, 1995; GAO; BRUCE, 1995). O método é composto por quatro

etapas:
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1. Decomposig¢do do sinal utilizando a transformada de wavelets discreta (TWD).

2. Determinacdo de um limiar tinico ou limiares individuais por escala, com base em uma

regra estatistica (ex.: Universal, Minimax, SURE).

3. Limitacdo dos coeficientes utilizando uma regra linear ou ndo-linear (ex.: “hard”, “soft”,

“semi-soft thresholding”).

4. Reconstru¢do do sinal utilizando os coeficientes remanescentes.

Na figura A.5 apresenta-se o resultado da aplicacdo do método para a filtragem de um
sinal de descargas parciais corrompido por ruido branco com distribuicdo gaussiana. A parte a)
apresenta o sinal original. Na parte b) sdo apresentados os coeficientes da decomposi¢ao pela
TWD em seis niveis, identificados como c¢D1 a cD6, juntamente com os limiares, representados
por linhas pontilhadas. Neste exemplo os limiares foram determinados pelo método Universal,
adaptado para considerar o nimero de amostras em cada nivel de decomposicao (MA; ZHOU;
KEMP, 2002a), e a limitagdo foi feita com ‘“hard-thresholding”. A parte c) apresenta o sinal

reconstruido apds a limitacdo dos coeficientes.

A.3.2 Eliminacao de ruidos invariante a translacao

O Waveshrink ¢ um método fundamentado em anélises estatisticas que comprovam sua
capacidade de oferecer o menor erro quadritico médio (risco) dentre todos os métodos de re-
gressdo ndo-paramétrica conhecidos, quando processando ruido branco. Entretanto, os resul-
tados de sua aplicac@o a outros tipos de ruido tendem a ser ruins, sobretudo se estes forem

localizados no tempo e com grandes variagdoes de amplitude.

Além da limitacdo ao processamento de ruido estaciondrio, o método tende a introduzir dis-
tor¢des no sinal reconstruido, sobretudo como oscilacdes nas vizinhangas de descontinuidades
(fendmeno "pseudo-Gibbs"), como pode ser observado na figura A.5 c¢). As distorcdes se de-
vem a decimacdo inerente a TWD, uma vez que esta pode descartar coeficientes relevantes
dependendo dos alinhamentos entre a wavelet e as descontinuidades do sinal. Para contornar
o problema, Coifman e Donoho adaptaram o método utilizando a transformada de wavelets

invariante a translacdo (TWD-IT) (COIFMAN; DONOHO, 1995).

A eliminac¢do de ruidos invariante a translag@o consiste em aplicar as mesma regras de limi-
tacdo do Waveshrink a decomposi¢do por TWD-IT, reconstruindo o sinal por meio da TWD-IT
inversa. O efeito € similar a aplicagdo do Waveshrink a todas as versdes rotacionadas do sinal,

seguida do célculo da média aritmética de todos os sinais recuperados. Assim, obtém-se uma
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Figura A.5: Filtragem de sinal de DPs utilizando Waveshrink.
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Figura A.6: Filtragem de sinal de DPs utilizando TWD-IT.

reconstru¢do mais suave e que tende a ser mais robusta em relacio a falhas esporadicas na se-
lecdo dos coeficientes, conforme pode ser visto na figura A.6. Entretanto, para o processamento
de ruidos nao estaciondrios, ambos os métodos oferecem resultados ruins devido ao uso de re-
gras de selec@o de limiares e de limitacdo de coeficientes ajustadas ao processamento de ruido

Gaussiano.

A.3.3 Eliminacao de ruidos usando pacotes de wavelets

Os procedimentos para selecdo da melhor base de pacotes de wavelets utilizam uma fungao
de custo cujo objetivo € manter a maior parte da energia do sinal na menor quantidade de coefi-
cientes possivel. A medida de informac¢@o mais comumente utilizada € a entropia de Shannon,

definida para uma distribui¢do discreta como

S(p) =~} pilog(pi), (A.12)

|—=—o0
onde p; € a energia normalizada dos coeficientes da TW (THE MATHWORKS, INC., 2008;
ADDISON, 2002). Baixos valores de entropia indicam que grande parte da energia estd con-

centrada em poucos coeficientes. A entropia € mdxima quando a energia estd igualmente dis-

tribuida.

O processo de filtragem consiste em selecionar o conjunto de nds da arvore de decom-

posicdo que contém os menores valores de S(p). Com isso, 0s nés com maior concentra¢do
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de energia sdo selecionados, o que possivelmente indica os coeficientes mais relevantes para a

reconstrucao.

Uma abordagem alternativa, ajustada especificamente para o processamento de DPs, foi
proposta por Chang et al. em (CHANG et al., 2005). O procedimento de filtragem consiste de
duas etapas: inicialmente a melhor drvore de decomposi¢ao € selecionada com o auxilio de um
conjunto de sinais de treinamento e com base na comparacao do desvio padrao dos coeficientes
em cada n6. Uma vez determinada a melhor arvore, aplica-se o Waveshrink aos coeficientes
de cada n6, seguido da reconstrucdo. O uso de limiares tende a beneficiar o processamento de
ruido branco estaciondrio, entretanto de forma mais eficiente do que a abordagem original do
Waveshrink.
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APENDICE B - Atribuicdo de prioridades e andlise
de escalonamento deterministico

A teoria de escalonamento em tempo real fornece as ferramentas para a anélise de escala-
bilidade de um grupo de tarefas em um ambiente de multitarefa preemptivel. Assume-se que
o algoritmo de escalonamento utiliza preempc¢io baseada em prioridades (LIU; LAYLAND,
1973; CHENG, 2002).

As tarefas de um sistema concorrente sio caracterizadas pelos parametros (7,C,D), onde T
representa o periodo de ativacdo, C o tempo de computacdo consumido dentro do periodo e D o
prazo para concluir a execugao, relativo ao momento de ativagdo. Com base nesses parametros,

define-se que uma tarefa i possui uma carga de utiliza¢ao percentual do processador dada por

Ci
U =—. B.1
T (B.1)

Um grupo de tarefas € considerado escalondvel se todas as atividades forem concluidas
dentro dos respectivos prazos. No caso em que as tarefas sao independentes, periddicas e com
prioridades fixas, Liu e Layland demonstraram que o método da razdo-monotdnica é 6timo no
sentido de que, se existe um escalonamento que satisfaz todos os prazos limite, entdo aquele
também os satisfard (SHAW, 2003). No método da razdo-monotdnica as tarefas possuem pri-
oridades fixas, determinadas pelos respectivos periodos de ativacdo: as tarefas ativadas mais
frequentemente devem receber as maiores prioridades. Desta forma, é possivel provar que to-

dos os prazos serdo satisfeitos se

U(n):iUi < n-(V2-1), (B.2)
=1

1

onde U (n) é denominado limite de utilizagdo e n é o nimero total de tarefas a escalonar.

A desigualdade apresentada em (B.2) € uma condicao suficiente mas ndo necessdria para

que o grupo de tarefas seja escalonavel. De fato, foi demonstrado que a condicdo pode levar a
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uma sub-utilizagdo dos recursos computacionais, uma vez que um conjunto de tarefas que ex-
cede aquele limite ainda pode ser escalondvel (LEHOCZKY; SHA; DING, 1989). Um teste
mais exato pode ser obtido ao se aplicar o teorema do tempo de término, que define uma

condic¢ao necessdria e suficiente para que o escalonamento seja factivel (CHENG, 2002).

Teorema do tempo de término 1 Para um conjunto de tarefas periodicas, independentes e
com prioridades fixas, se cada tarefa satisfaz o seu prazo na primeira vez em que é escalon-
ada quando todas sdo ativadas simultaneamente, os prazos serdo satisfeitos para quaisquer

combinagoes de tempos de ativagdo.

O teorema do tempo de término pode ser expresso da seguinte forma: dado um conjunto
de tarefas t1,1,,...,t, ordenadas da maior para menor prioridade, a tarefa #; serd escalonada com

sucesso pelo algoritmo da razio-monotonica se'

d T
wi)=) Ci-|=| <7, B.3
h=YG [TJ < (B.3)
onde w(i) corresponde a carga de trabalho executada pelo processador no periodo da tarefa i e

T.
1
sdo os multiplos pontos de escalonamento dentro do periodo 7;. Nos casos em que D; # T;, este

deve ser substituido pelo menor dos dois valores.

A teoria da razdo monotdnica deve ser estendida para lidar com tarefas aperiddicas e as-
sincronas. Nestes casos, a auséncia de um periodo de ativacdo definido insere um grau de
complexidade intratdvel para escalonamento deterministico. Entretanto, em aplicacdes reais
usualmente tem-se um limite superior conhecido, determinado por caracteristicas do proprio
problema ou por uma decisao de implementacdo. A complexidade pode ser controlada por uma
aproximagao de pior caso, onde a tarefa € tratada como periddica e o periodo 7, € definido como
o tempo minimo esperado entre duas ativacdes consecutivas (KLEIN; LEHOCZKY; RAJKU-
MAR, 1994; SHA; RAJKUMAR; SATHAYE, 1994). Um caso particular envolve as rotinas
de tratamento de interrup¢des de hardware, que normalmente sdo executadas em alta priori-

dade. Nestes casos hd uma inversdo de prioridade e os seus tempos de execu¢do devem ser

10 sfmbolo [x] representa o operador arredondamento para cima, que retorna o menor nimero inteiro maior
do que x. O simbolo | x| representa o arredondamento para baixo, que retorna o maior nimero inteiro menor do
que x.
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adicionados aos das tarefas razao-monotonica de forma apropriada.

A teoria também deve ser estendida para lidar com inversao de prioridades e bloqueio ilimi-
tado (“deadlock™) devido ao compartilhamento de recursos. Em sistemas operacionais de tempo
real o problema normalmente € resolvido com base no protocolo de elevacdo de prioridades
(SHA; GOODENOUGH, 1990; KLEIN; LEHOCZKY; RAJKUMAR, 1994; SHA; RAJKU-
MAR; SATHAYE, 1994).

Portanto, a andlise de escalonamento € realizada considerando o efeito dos bloqueios de-
vido a secdes criticas bem como a execuc¢do de tarefas ndo razdo-monotdnica, sempre para o
pior caso. Cada tarefa #; € analisada separadamente para que se determine se esta conseguird
satisfazer seu primeiro prazo quando todas sdo ativadas simultaneamente. Em particular, quatro

fatores devem ser considerados para a determinacao dos tempos de execugao:

1. Tempo de preempg¢ao devido a tarefas “razdo-monotdnica” ¢; com maior prioridade que
t;. Essas tarefas s@o periddicas e possuem periodos menores do que o de t;, podendo

interrompé-la [7;/7T;] vezes durante sua execugao.
2. Tempo de execugdo efetivo C; da tarefa ¢; sob anélise.

3. Tempo de preempc¢do devido a tarefas “ndo razdo-monotdnica” #; de maior prioridade que
k

t;. Essas tarefas possuem periodos maiores do que o de ¢;, entretanto possuem maiores

prioridades por razdes de projeto especificas ou por serem rotinas de tratamento de inter-

rupgdes. Elas podem interromper a execugdo de #; apenas uma vez por periodo.

4. Tempo de bloqueio por tarefas de menor prioridade devido a se¢des criticas. Esta situagao
também s6 poderd ocorrer uma vez a cada 7;. Os atrasos devidos a bloqueios devem ser
analisados separadamente para cada recurso que #; compartilha. No pior caso, #; seria
bloqueada em todas as tentativas de acesso aos recursos, portanto todos os tempos de

bloqueio devem ser adicionados ao seu tempo de computacao.

Portanto, os seguintes parametros devem ser determinados para que seja possivel realizar a

analise de escalonamento:

1. Os periodos T; de cada tarefa periddica ou o tempo minimo esperado T, entre eventos que

ativam uma tarefa aperiddica.

2. Os prazos limite D; de cada tarefa, quando estes sao diferentes dos respectivos periodos.
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. Os tempos de computagdo C; — estimativas podem ser obtidas por andlise do codigo fonte

e simulagdes realizadas durante a modelagem, entretanto apds a implementacdo deve-se

realizar medi¢des que contemplem os piores casos de execucao.

Sobrecarga inserida pelo mecanismo de troca de contexto entre tarefas.

. Sobrecarga devido ao tratamento de interrupgoes.

. Sobrecarga devido aos mecanismos de sincroniza¢do € comunicagao inter-processos.
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