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RESUMO

A industria da eletrénica de alta poténcia produz dispositivos diversos para elevar a
tensdo, entre os quais elevadores de tensdo DC-DC, DC-AC, visando resolver o
problema de falta de espago em carros hibridos. Neste trabalho se analisam alguns
tipos de perturbacées num elevador de tensdo DC-DC, especialmente do tipo
disturbios de voltagem. O objetivo € estabelecer uma andalise mediante uma
metodologia que utiliza transformadas discretas wavelets, experimentacao,
simulacdo, andlise multivariada, na medida de obter um melhor conhecimento das
perturbacdes mais freqientes num elevador de tensado, e assim planejar a melhora
na qualidade de sistemas de eletrénica de alta poténcia. ApOs estabelecer um
estudo sobre um elevador de tenséo (boost converter) com topologia fundamental, o
proposito é estudar diversas variacdes na voltagem de entrada, e observar como
varia a tensdo de saida. Depois se aplica uma transformada discreta wavelets, cujos
sub sinais de compactacdo as, conservam propriedades caracteristicas do sinal
original, formando assim uma base de dados que serd submetida as técnicas de
analise multivariada (anélise de componentes principais, PCA), o que permite uma
classificacdo basica dos sinais. O problema inverso de reconhecimento dos sinais de
entrada é realizado mediante a reconstrucdo do sinal aplicando a correspondente

transformada inversa wavelets.

Palavras-chave: elevador de tensdo, transformada discreta wavelet, analise de

componentes principais, método métrico, perturbacdes, sistema diferencial.



ABSTRACT

The industry of the high power electronics produces diverse devices in order to raise
the tension, between which the growing tension devices DC-DC, DC-AC, aiming at to
decide the problem of lack of space in hybrid cars. In this work it is analyzed some
types of disturbances in an elevator of tension DC-DC, especially of the type voltage
disturbances. The aim is to establish an analysis by means of a methodology that
uses discrete wavelets transforms, experimentation, simulation, multivariate analysis,
in order to get a better knowledge of the most frequent disturbances in a tension
elevator, and thus to plan the improvement in the quality of systems of high power
electronics. After to establish a study on a boost converter with basic topology, the
purpose is to study diverse variations in the input voltage, and to observe how it
changes the output tension. Then, it is applied a discrete wavelets transform, whose
average sub-signals as, conserve the characteristic properties of the original signal,
forming a database that, in this way, will be submitted to the techniques of
multivariate analysis (principal components analysis, PCA), allowing a basic
classification of the signals. The inverse problem of recognition of the input signals is
carried through by means of the reconstruction of the signal having applied the

corresponding inverse wavelets transform.

Key words: Boost converter, discrete wavelet transform, principal components

analysis, metric method, perturbation, differential system.
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1. INTRODUCAO

Além das dificuldades financeiras dos paises desenvolvidos, 0 nosso
mundo tecnolégico € totalmente dependente da disponibilidade da energia
especialmente da energia elétrica. A eletrbnica de alta poténcia funciona — em
forma renovada — para aperfeicoar a qualidade da provisdo de energia, além de

gerar varios dispositivos para elevar a tenséo.

Por isso, resulta de primeira ordem estudar distarbios (e perturbacoes,
em geral) nos circuitos elétricos e nos elevadores de tensédo, de modo especial
as perturbacbes na propria tensdo. O alvo sera estabelecer uma analise
mediante uma metodologia que utiliza transformadas discretas wavelets,
experimentacdo, simulagdo, andlise multivariada, na medida de obter um
melhor conhecimento das perturbacdes mais freqientes num elevador de
tensdo, e assim planejar a melhora na qualidade de sistemas de eletronica de

alta poténcia.

Primeiro, sera destacada a importancia das wavelets.

Nos dultimos anos, pesquisadores da matematica aplicada e do
tratamento dos sinais desenvolveram as poderosas técnicas das transformadas
wavelets para a representacdo em escalas mdultiplas e na analise dos sinais,
Barlaud (1994); Chui (1992); Combes e al. (1989); Daubechies e al. (1986);
Daubechies, (1988, 1990, 1992); Graps (1995); Grossmann e Morlet (1984);
Kaiser (1994); Koornwinder (1993); Lee e Yamamoto (1994); Mallat (1989);
Meyer (1992); Motard e Joseph (1994); Newland (1993); Resnikoff e Burrus,
(1990); Rioul e Vetterli (1991); Rioul e Duhamel (1992); Ruskai e al. (1992);
Strange (1989, 1993); Strang e Nguyen (1996); Vaidyanathan e Djokovic
(1995); Vetterli e Kovacevic (1995); Walter (1994); Williams e Amaratunga
(1994). Estes novos métodos diferem das técnicas tradicionais de Fourier, pois
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podem-se considerar para a analise funcdes mais gerais, funcdes de variacao
abrupta e de frequéncia ndo estaciondria. Durante quase dois séculos a
analise de Fourier tem sido uma ferramenta para analisar sinais. Mas, 0s sinais
de variacao abrupta ou de frequéncia dependente do tempo, ndo se encaixam
nas condicdes para uma analise de Fourier com eficiéncia. As Wavelets
localizam a informagé&o no plano tempo-frequéncia; em particular, sdo capazes
de mudar de um tipo de resolugéo para outra, que as faz adequadas na andlise
de sinais ndo estacionarios. Uma area importante da aplicacdo onde estas
propriedades foram encontradas para ser relevantes € na eletrbnica de

poténcia.

A literatura sobre a aplicacdo das wavelets na eletronica de poténcia
cresceu em forma significativa desde a década de 1990, conforme se ilustra na
Figura 1, (FERNANDES e ROJAS, 2002).

% de publicacdes
50

40
301
0t
101

0.

1994 1995 1996 1997 1998 1999 2000
Ano

Figura 1: Evolucéo das publicacGes de wavelets na eletronica de poténcia.

Devido a grande variedade de sinais e de problemas encontrados na
eletrbnica de poténcia, existem varias aplicacfes das transformadas wavelets.
Estas variam desde a andlise dos sinais de disturbios na qualidade da
poténcia, até mais recentemente, na retransmissdo e na protecdo do sistema
de energia. A dificuldade principal em tratar os fendmenos da eletronica de
poténcia € a grande variabilidade dos sinais e da necessidade de operar-se
numa base quase aleatdria. Outro aspecto importante dos sinais de
perturbacdo da eletrbnica de poténcia é o fato que a informacéo de interesse é

frequentemente uma combinacdo de caracteristicas que sdo bem localizadas
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no tempo ou no espaco (por exemplo, sinais transientes nos sistemas de
poténcia). Isto exige o uso dos métodos de analise suficientemente versateis
para a manipulacdo de sinais nos termos de sua localizagdo no tempo-
frequéncia. (LEE et al., 2000).

O principal objetivo do presente trabalho é o estudo de algumas
perturbacdes no elevador de tensdo DC-DC (ou boost converter), na fonte, com
a topologia mais elementar. Para isso, se emprega um método que combina
elementos da eletronica de alta poténcia, processamento de sinais mediante as
transformadas wavelets e métodos estatisticos (ou métricos) de classificacao

(como a analise de componentes principais).

O trabalho esta dividido em seis capitulos distintos, sendo eles: Este
capitulo 1 apresenta a parte introdutéria, a caracterizacdo do problema, os
objetivos gerais e especificos, justificativas e a estrutura do trabalho; o capitulo
2 apresenta a fundamentacdo matematica dos tOpicos pesquisados sobre
temas abordados no desenvolvimento do trabalho; o capitulo 3 aborda o
esquema do conversor basico de tensdo, indicando a topologia geral num
modo DC e um esboco das principais aplicacdes; no capitulo 4 se procede a
uma revisado das principais perturbacdes elétricas, entre as quais os disturbios,
além de perturbacdes gerais sobre um sistema; no capitulo 5 é apresentada a
metodologia proposta nesta dissertacdo; no capitulo 5 sdo mostrados os
resultados sobre os objetivos propostos; finalmente, sdo dadas as conclusdes e

as consideracoes finais.
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2. FUNDAMENTACAO MATEMATICA

Neste capitulo sédo abordados os conceitos matematicos basicos para a
analise de sinais, entre 0s quais as perturbacées num elevador de tenséo.
Primeiro, € dada uma introducéo sobre a teoria de wavelets; depois, um esboco

sobre um topico de analise multivariada, a analise de componentes principais.

2.1 Problemas basicos do Processamento de Sinais

O processamento de sinais pode ser realizado em forma analdgica ou
digital. Entre os sinais de interesse podem citar-se o som, as imagens, 0S
sinais biomédicos tais como eletrocardiogramas, sinais de radar e muitos mais.
O processamento destes sinais inclui filtragem, armazenamento e
reconstrucdo, separacao da informacgéo do ruido (por exemplo, identificacdo de
avides mediante radar), compressao de imagens, extracdo de caracteristicas

principais (por exemplo, conversao de textos para fala).

2.1.1. Compresséao de sinais

Compressdo de sinais (uni- ou bidimensionais), na informatica, é a
aplicacdo de compressao de dados em sinais digitais. O objetivo é reduzir a
redundancia dos dados, de forma a armazenar ou transmitir esses mesmos
dados de forma eficiente. O tipo de compressao aplicado pode ser com ou sem

perda de dados.

A compressado sem perda de dados € normalmente aplicada em sinais
em que a qualidade e a fidelidade do sinal ou imagens s&o importantes,

visando depois realizar uma descompresséao livre de erros do sinal original.
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Entre os métodos de compressao sem perda de dados podem mencionar-se a
compressédo de Huffman, a compressao LZW, a compressao dita aritmética e a
compresséo tipo run-length. Combinacfes destas técnicas sao utilizadas em
programas populares de compressdo de dados, tais como o que produz
arquivos *.zip. Infelizmente, as taxas de compressdo destes algoritmos né&o
superam a relagdo 2:1 para arquivos de 4udio, de fala ou musica. No que se
refere as imagens, exemplos deste tipo de compresséo séo os formatos: GIF e

TIFF (apesar de algumas variantes deste terem perda de dados).

A compressdo com perda de dados utiliza-se nos casos em que a
portabilidade e a reducdo do sinal ou imagem sdo mais importantes que a
qualidade sem, no entanto menosprezar esta. E o caso das maquinas
fotogréficas digitais em geral, que gravam mais informacdo do que o olho
humano detecta e alguns sistemas de compressdao usam este fato com
vantagem, podendo por isso desperdicar dados "irrelevantes”, por exemplo o
formato JPEG.

2.1.2. Reconstrucao de sinais

Uma das principais tarefas da analise de Fourier € a determinacgao
dos coeficientes de Fourier para um sinal periédico, ou de achar a
Transformada de Fourier, para determinado tipo de fun¢des. Uma
ferramenta notavel € o chamado espectro de Fourier. O problema inverso
€, partindo do espectro, determinar a determinacdo do sinal original. A

transformada inversa de Fourier mostra a forma de achar isso.

A reconstrucdo de um sinal tem sido uma area de pesquisa ativa
nas aplicagbes em muitas areas da ciéncia e da técnica. Uma razéo
fundamental para explorar a possibilidade da reconstrucdo do sinal deve-
se as limitagdes impostas em qualquer mecanismo fisico na quantidade

dos dados que podem gravar-se. Assim, nos sistemas de difracao



18

limitada, o tamanho finito da abertura da lente confina a quantidade de

informacao da frequiéncia que pode ser capturada.

Reconstrucdo de sinais significa a determinacdo de um sinal original
(seja continuo ou discreto) a partir de uma sequéncia de amostras igualmente

espacadas.

Conforme um ponto de vista formal da matematica, mais
especificamente da analise funcional.. Seja F um método arbitrario de
amostragem, isto é, uma transformacé&o linear de um espaco de Hilbert H * de
fungdes de quadrado integravel a um espaco complexo C". Qualquer inversa R
de F (dita de férmula de reconstrucéo) deveria aplicar C" em um subconjunto
de H. Poderia escolher-se em forma arbitraria este subconjunto, mas o
desejavel € que R seja linear, entdo deve escolher-se um subespaco linear n-
dimensional de H. O fato que as dimensfes coincidam se relaciona com o
teorema de amostragem de Nyquist-Shannon 2. Este teorema é fundamental no
campo da teoria da informacao, particularmente na &rea de telecomunicagdes e

processamento de sinais.

2.1.3. Eliminacao de ruidos

Em comunicacdo, ruido é todo fendmeno aleatorio que perturba a
transmissao correta das mensagens e que geralmente procura-se eliminar ao

méaximo. Em processamento de sinais o ruido pode ser considerado como um

! Um espaco euclideo H se diz de Hilbert , se existe uma norma definida || ... ||, de forma tal
gue, é completo, a soma dos quadrados das componentes de qualquer x L] H , € limitada,
e seu produto interno (...,...) é tal que (x,x)=| x|* (PEDERSEN, 1989)

2 0O teoremafirma gue dado um sinal, limitado em banda, e seu intervalo de tempo dividido
em partes iguais, de forma que se obtenham intervalos tais que, cada subdivisao
compreenda um intervalo com periodo T segundos, onde T é menor do que 1/2*fm, e se
uma amostra instantinea é tomada arbitrariamente de cada subintervalo, entdo o
conhecimento da amplitude instantanea de cada amostra somada ao conhecimento dos
instantes em que é tomada a amostra de cada subintervalo contém toda a informacao do
sinal original.
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conjunto de dados sem significado, isto €, dados que ndo devem ser
considerados na transmissdo de sinais, e que é produzido como subproduto

desejado de outras atividades.
2.2. Métodos de Fourier e a teoria de wavelets

Correspondeu a Joseph Baptista Fourier introduzir as ferramentas de
analise de funcbes conhecida como Analise de Fourier. Os trabalhos de Fourier
sobre a propagacdo do calor, empreendidos a partir de 1804 quando Fourier
ocupava o posto de prefeito de I' Isere, e apresentados em 1811 numa
memoéria a L’Académie des Sciences e reunidos em 1822 no livro Théorie
analitique du Chaleur, tem desempenhado um papel fundamental no
desenvolvimento da andlise matematica. Nessa obra ele aplicou o método de
separacdo de variaveis para a equacdo unidimensional de calor, supondo
expansdes em séries trigonométricas como base para representar funcdes
satisfazendo determinadas propriedades. Com certeza, a analise de Fourier
tem sido utilizada em muitas areas da ciéncia e técnica durante quase dois
séculos com muito sucesso. (FIGUEIREDO, 2003)

Nesse esquema, uma funcdo de quadrado integravel f definida no
intervalo unitario [0,1], com valores reais, pode decompor-se em uma base de

funcdes "' da seguinte maneira,

ft)=>c e . (2.1)

kOz

Esta é chamada de expansdo em série de Fourier. Como tais funcdes

formam uma base ortogonal, os coeficientes se determinam da forma seguinte:
1 1

=— | f(t)e? " dt . 2.2

6 =5 j (t) (2.2)

O sinal negativo no expoente do integrando é peloo fato de tratar-se de

nameros complexos e a definicdo apropriada do produto interno para as

funcdes complexas, que requerem o conjugado complexo. Com certeza, as
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funcdes em geral ndo se limitam a um intervalo fechado [0,1], e o célculo de
coeficientes do tipo da equacédo (2.2) € valido para qualquer funcédo periédica
satisfazendo as denominadas condicées de Dirichlet 3. As séries de Fourier sdo

validas para qualquer extensao periddica de f DLZ([ 0,1]) em todo o eixo real.

Para funcdes em L(0J) que néo séo periddicas nem admitem extensdes

periodicas, a analise da freqiéncia emprega a transformada de Fourier,

definida como *

F(w) :%! f(t)e"“adt . (2.3)

A transformacéao inversa se define em forma analoga por:

S N P
0= 5, J F(w)e” dw (2.9)

Para funcdes com valores discretos (chamadas também como sinais

discretos) se estudam as frequéncias. Isso se faz mediante o produto interno
do sinal discreto f com o conjunto das fungdes {e”‘"‘| kOZ }:

Flw)=> fe' (2.5)

kOzZ

Esta € conhecida como a transformada discreta temporal de Fourier

(TDFT). Substituindo a =-2n1t, se observa que f, ndo é mais que a
expressao em série de Fourier de F(«). Desta forma, F(«) é uma funcdo de

periodo 27 e sua inversa resulta outra série de Fourier. A discretizacdo do

® Estas condicdes sdo:
D1. f é uma funcéo periddica de periodo T continua em cada intervalo fundamental.
D2. A derivada f' também é periddica em cada periodo fundamental.

D3. A variacdo em cada ponto de descontinuidade é finita.

* Sobre diversos tipos de transformadas, pode consultar-se Poularikas (1996).
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parametro de frequéncia na TDFT implica uma transformada discreta de
Fourier, para a qual existe um algoritmo robusto e muito rapido, a transformada
rapida de Fourier (FFT, por suas siglas em inglés: Fast Fourier Transform).
(PAZOS, 2007)

O amplo leque dos sinais que podem submeter-se a analise de Fourier
tropeca quando aparecem sinais que nao satisfazem a chamadas condic¢des de
Dirichlet, por exemplo, para sinais onde existam variacées abruptas ou quando

a frequéncia € néo estacionaria.

Frente a essas insuficiéncias para analisar este tipo de funcdes surgem

as Wavelets.

As transformadas Wavelets representam uma nova ferramenta
matematica cujo desenvolvimento aconteceu principalmente nos ultimos 25
anos do século XX. Sao eficientes para a analise local de sinais dependentes
do tempo, ndo estacionarios e de variagdo abrupta. A primeira familia de
wavelets foi descoberta pelo matematico hangaro Alfred Haar em 1909, ao
estudar novas familias de funcdes ortogonais. O nome e a no¢cédo de wavelet —
em sua forma atual — foram dados pela equipe de estudos do Centro de Fisica
Tedrica de Marselha, composto pelo geofisico Jean Morlet, 0 matematico Yves
Meyer, que trabalharam sob a orienta¢éo do fisico Alex Grossman. Criou-se a
familia de funcdes com caracteristicas de ortogonalidade e com suporte
compacto, que foram utilizadas para decompor um sinal transiente n&o
estacionario e variacdo abrupta permitindo desta forma realizar uma anélise

eficiente do sinal.

Coube a Ingrid Daubechies um avang¢o do maior destaque na teoria de
wavelets. Os estudos de Daubechies comecaram a serem publicados ja em
1988. Em conjunto com Stephane Mallat, Daubechies desenvolveram estudos

orientados ao processamento de sinais discretos.
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A idéia fundamental da teoria de wavelets é realizar analises conforme
seja a escala. O interesse crescente da teoria de wavelets hoje em dia deve-se
a capacidade de representar sinais que possuem caracteristicas diferentes
para instantes e dominios especiais diferentes. Além disso, podem
implementar-se de uma maneira computacional eficiente, em virtude ao

denominado analise de multiresolucéo.

Diversas areas da ciéncia e da técnica aplicam esta teoria com muito
sucesso, entre as quais estdo: a astronomia, acustica, engenharia nuclear,
codificagdo de subbandas, processamento de sinais e imagens, neurofisiologia,
masica, imagens de ressonancia magnética, discriminacdo de voz, Optica,
fractais, turbuléncia, predicdo sismica, visdo humana, além de aplicacbes na
matematica pura como a solucdo de equacles diferenciais em derivadas

parciais.

2.3. Wavelets e multiresolugéo

Nesta secdo se da um esboco sobre a teoria de wavelets, orientado a

dar a fundamentacdo minima desta dissertacdo. (BACHMANN et al,, 2000)

Por dilatacdo de uma funcdo ¢ :D - O entende-se ¢(kt) para um

kOO

Definicdo 2.1 Seja DU um conjunto e ¢:D — [ uma funcdo de
quadrado integravel, isto €, em L, (D) denominada funcdo geradora, de tal
forma que as fungBes ¢,, definidas por transformagbes de dilatagcéo (ou

contracao) e de translacao a partir de ¢
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wa,b(t)zu%w(%j, com p>0, abO0,a#0 (2.6)
a

formem uma base de fun¢des. O conjunto de fungdes wavelets sdo as fungdes

¢,,,onde o valor p=2 € o mais usado.

Também se amplia a formula geradora, para o caso discreto
W, (t)=2"2p (2't-k), com j,kOZ (2.7)

Com frequéncia, € preciso conhecer se dada uma determinada familia

de funcdes {‘//a,b}(a woog POde ser usada para realizar uma decomposicao de

uma funcédo dada f(t). Nessa direcdo segue a seguinte definicao.

Definicdo 2.2 [Transformada wavelet continua]

Seja {lﬂa,b}(a pyoog UMa familia de funcdes definidas por (2.6) ou (2.7), e

dada uma fungdo f(t) de quadrado integravel, a transformada wavelet

continua de fUOL, (D) € a decomposicdo de f mediante o conjunto de

fungdes bases ¢, ,:
W (a,b) = [ f (g, () dt, (2.8)
D

onde * representa a conjugada complexa, e D é o suporte compacto de ¢/(t),

a funcao geradora.

1
A constante T em (2.6) se utiliza como constante de normalizacéo. A
a

familia de wavelets é normalizada quando
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(@[ dt = lev) ot =1, (2.9)

de tal forma que todas as fun¢des wavelets mantenham a mesma energia.
Substituindo (2.6) na férmula da transformada wavelet (2.8) pode
escrever-se transformada de f(t) como uma correlacdo entre o sinal e as

. t . .
wavelets do tipo f (—j da seguinte maneira:
a

W (ab) = % [f (t)wﬂ(%j dt (2.10)

As transformadas de Fourier das funcdes wavelets séo

@, (@) =J %W{%}e‘”"
(2.11)

=Jag(aw)e'®

onde ¢J(w) representa a transformada de Fourier da funcdo geradora ¢(t). No

- A ~ 1
dominio da frequéncia, as wavelets estdo afetadas em um fator escala — e
a

estdo multiplicadas por um fator de fase em e’ e ainda por um fator de

normalizacéo de Ja.

Exemplo 2.1 Wavelets Haar
Considere-se a seguinte funcdo ¢(t) = X1 (2t) — X0y (2t -1), sendo

Xy @ fungdo caracteristica do intervalo [0,1).

i . .
As wavelets de Haar, definidas por ¢; (t) = 24¢(21t —k), com j,kO0Z

geram uma base ortogonal de L,(H). Se k=0 considere a familia



25

{z//jlo|j DZ}; observando-se que quanto maior € |, menor serd o conjunto

cozero ° {0, i} .
2]

Sl — 1 — -1+ —

Figura 2: A fungdo geradora Haar ¢ e as funcées ¢, e ¢/, .

A correspondente transformada wavelet discreta de Haar se define da

seguinte forma para um sinal discreto s:[sl, ST sn]: se geram dos subsinais

: n : : :
de comprimento > denominadas &, e d; da seguinte maneira:

_[s+s si+s, sats) |
a, R (2.12)
_I[s-s, ss-s,  s.u-s, |
d, = , 2.13
o N RN 2 (2.13)

Exemplo 2.2 Wavelets Morlet

Esta familia de wavelets foi utilizada por Martinet, Morlet e Grossmann,
(1987) para analisar padrbes da voz. A funcéo geradora das wavelets de Morlet

é o produto de um elemento da base de Fourier com uma funcdo Gaussiana:

Wit) = gute2 (2.14)

>0 conjunto cozero de uma fung&o é o conjunto de todos os valores t tais que o valor f (t)

é diferente de zero. Simbolicamente se representa: { ton | f(t)£0 }
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Sua parte real é produto de um cosseno com uma janela Gaussiana, e
sua parte imaginaria é o produto de um seno com uma janela Gaussiana. As
wavelets que sdo produto de uma fungcédo cosseno com uma janela Gaussiana
formam uma familia real de wavelets. Sua transformada de Fourier é a

combinacao linear de duas funcbes Gaussianas transladadas em «, e -«

unidades respectivamente:

g e’ (@)’
W(w):\/ge ° ote ? (2.15)

v

Figura 3: Wavelet Morlet com y, = 6. A linha sélida mostra a parte real, a linha
tracejada a parte imaginaria. Para uma melhor visualizacéo, se vé o
envelope Gaussiano, onde oscilam as parte real e imaginaria, mediante
as linhas pontilhadas.

Estas funcbes sdo reais positivas, pares, e simétricas em relacdo a

origem & =0.

Exemplo 2.3 Wavelets Shannon

Seja ¢ a funcéo cuja transformada de Fourier é

1 1
o6 =1" ‘rm(_l_i}m{i'lj (2.16)

0, em caso contrario.
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Seja T, o operador de translagdo em K unidades para a direita, entéo

'I:kf(f) :e'z“”i‘(fA(f). Em forma similar, se D' representa o operador de

dilatac&o, entéo D f (&) = 2_% f(Z‘jf). Desta forma, as translacées em K se
convertem mediante a transformada de Fourier em modulagces em -k
(multiplicacéo por e'2k”i‘(); as dilatagcbes D! se transformam em dilatacbes
D! depois de aplicar a transformada de Fourier. O teorema de Plancherel

afirma que o fato que {ZjS}jDZseja uma particdo em D—{O}, para

1 1 -2k 77i
S:(—l —E} 0 {Elj e a completitude do sistema {e 2K {}k[]z em L,(0J),

implicam em forma imediata que a funcdo de Shannon gera uma familia de

wavelets.

1 T T 1
H o8

08 r !

06

0B

04 -

02 r

g N\/\/\
0.2

0.4

-10 &3 o 5] 10 -10 -5 [u] 3 10

Figura 4: Wavelet Shannon, funcdes @(esquerda) e ¢ (direita).

Exemplo 2.4. Wavelets Daubechies.

As wavelets Daubechies definem uma classe de wavelets ortogonais
com suporte compacto. Nao podem ser escritas numa forma analitica, isto é
nao tém uma forma fechada escrita, mas possuem um algoritmo em cascata

para serem construidas.
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Do amplo leque de wavelets Daubechies, a escolha para alguns testes

foi Daub 4, cujas fungbes @ e ¢ podem ser apreciadas na Figura 5.

1.5

1

-1.5 Fungéo de escala
Funcgao wavelet
.2 I \ \ I \

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3

Figura 5: Wavelet Daubechies, tipo Daub4, funcdes @ e (.

A transformada wavelet Daubechies correspondente tem como filtro de

passa baixa o seguinte vetor

1+\/§ 3+\/§ 3_\/§ 1—\/§ (2 17)
427 427 a2’ 44 '

sendo o filtro de passa alta o vetor

|:l—\/§ _3‘\/?‘3 3+\/§ _1+\/§] (218)

4da’ a2 a2’ 4la

2.3.1. Base ortonormal definida por uma funcéo gera  dora

Uma forma de construir uma base ortonormal para D’ é converter uma
base ortonormal para D' em uma base ortonormal para L,(00) mediante

translagéo, dilatacdo e modulacao (ou seja, multiplicando por ez””“).

A familia {ez””“| kDD} é uma base ortonormal para L, ([0, 1]). Agora se

consideram as translacdes truncas de e*"
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On =€ Yoy (t—1), com k,nOZ, (2.19)
sendo X[oy a fungéo caracteristica do intervalo [0,1]. Para n fixo sabendo que
{€2"*|kD0Z} ¢ uma base ortonormal para L,([0,1]) somente se precisa uma
mudanga de variaveis para ver que g, ,, com K Z é uma base ortonormal

para Lz([n, n+1]). Este fato € utilizado na seguinte proposicao para obter

uma base ortonormal para L,(0]).

Cabe recordar os seguintes critérios para que um conjunto ortonormal

seja uma base ortonormal.

Lema 2.1 Um subconjunto ortonormal S de um espago com produto

interno X é uma base ortonormal:

(a) Se, e somente se, S” ={0};

(b) Se o espaco gerado S,(S) é densoem X.
Proposicédo 2.1 Base ortonormal para L,([1) .

O conjunto g, ,(t) definido em (2.19) é uma base ortonormal para

L,(0).
Demonstracédo. Ver Bachman et al. (2000).

2.3.2. Multiresolucéo na decomposicao de um sinal

A familia de funcbes Haar € um exemplo tipico de wavelets. Cada
membro da familia possui uma estrutura simples e tem suporte compacto; e
ndo sao funcbes continuas. Existem outras fungcbes que geram familia de

wavelets e sdo continuas, inclusive sdo suaves. O problema é: quais devem
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ser as caracteristicas a serem verificadas? A familia das funcbes Haar tem a
capacidade de fornecer uma estrutura de aproximagdes tipo encaixe. Em

termos de aproximagdes, o conjunto de funcdes Sj_l pode dar uma melhor
aproximacdo a um sinal mediante S ®. Resulta importante anotar que a funcéo
geradora Haar ¢ (t) 0 S, enquanto que ¢ (t) 1 S, . Isto significa que a funcéo
geradora da familia Haar pode encontrar no complemento de S, em relacéo a

S,. Este processo pode expressar-se exatamente em termos de uma
decomposicdo por multiresolucdo do sinal dado, o que € percebido pela
primeira vez por Mallat e que fora depois usado por Daubechies para construir
uma nova classe de wavelets. (BACHMANN et al, 2000).

Do ponto de vista da analise funcional, uma multiresolucdo € uma familia
de subespacgos fechados encaixados num determinado espaco de Hilbert,

duplamente infinita, mas gerados por um udnico operador U e um Unico

subespaco V, . (JORGENSEN, 2003). O operador U representa um operador

de escalamento, e o subespaco V, é alguma resolucéo fixa, por exemplo, o

conjunto de funcdes escalonadas com valor igual a unidade; os subespacos
maiores da familia representam uma resolucdo mais fina, e os subespacos
menores representam uma resolugcdo menos fina. Quando este conceito se
aplica no processamento de sinais ou na Otica, a cada espaco de resolucao
corresponde uma banda de frequéncias. Considere-se desta forma a seguinte

definicao.

Definicdo 2.3 Uma seqiiéncia de subespacos fechados {Vj | oz } de L,(0J)

junto com uma funcdo ¢ 0V, se denomina andlise de multiresolugdo se

satisfaz as seguintes condicdes:

®  Por exemplo, se medimos com uma régua em centimetros teremos melhor precisdo que

com uma fita dada em metros, e — claro esta — com um calibrador Vernier universal a
medicdo sera muitissimo mais precisa.
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(a) Encaixe crescente: ... UV, OV, UV, O...

(b) Densidade: UV, = L,(0).

0z

(c) Separacéo: QZV,- ={o}.

(d) Densidade em niveis de escalas: (t) DVj se, e somente se,
Y2)OV,,.

(e) Base ortonormal: Existe uma funcéo de escala ¢ [0V, cujo conjunto
de translacdes externas {¢(t -n) | ntl Z} forma uma base ortogonal

para V,.

v, v

bl

1%‘99+0 YooY

(0} H=L?[®)

£

Figura 6: Esquema gréfico dos espacos de resolucdo. Fonte: Jorgensen, (2003).

Agora, deve considerar-se a forma de construgdes de wavelets a partir

7z

de uma andlise de multiresolugéo. Seja jJZ, com isso W, =V,,, IV, é o
complemento ortogonal de V; em V,, em relacdo ao produto interno de

L,(0) . O subespaco W, denomina-se espaco de detalhamento do nivel j. Por

as propriedades (b) de densidade e (c) de separacédo, pode escrever-se

L(@O)=0W, (2.20)

j0z

Com isso, para que um sistema como (2.6) ou (2.7) seja uma base

ortonormal de L,(CJ) sé se precisa satisfazer a propriedade (e), ou seja se

deve encontrar ¢ de tal maneira que {c//(t - n)}nDZ seja uma base ortonormal
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de W,, devido a que a propriedade (d) de diversidade de escalas mostra que

{2j’2¢/(2jt— k)}kDZ é uma base ortonormal de W, paratodo jOZ.

‘w L € Wo | Wy

10}

Figura 7: Sequéncia de espacos de detalhamento. Fonte Jorgensen, (2003).

Exemplo 2.5. Expansao de multiresolucdo Haar de uma funcéo.

Considerem-se as funcdes Haar tratadas no Exemplo 2.1, geradas a

partir da funcdo geradora (1) = X0y (2) = X0y (2t —=1) mediante a férmula

j .
@, (1) :24¢(2Jt—k). Seja f(t)=20t2(1-t)* cod1277t), com 0<t<1, uma
funcdo definida no intervalo unitario. A expansao da funcéo f(t) mediante as
funcoes l/lj‘k(t) para os niveis ] =5 e j =7, sdo mostradas na Figura 8,

obtidas com um sistema de computacgdo algébrica. Em cor vermelho aparece a

funcao original, e em cor azul suas aproximacdes de Haar.

— $inal original

— Sinal original
— Aproximagéo de Haar

— Aproximagéo de Haar

0z 04 06 08
®

0z 04 08 08

Figura 8: Expanséo de multiresolu¢cdo Haar da uma funcgéo.
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A idéia fundamental de construir uma base de dados de subsinais as
para um amplo leque de sinais, serve para classificd-los mediante métodos

métricos ou estatisticos.

2.4. A nocao de distancia

Considerem-se sequéncias de n numeros reais (ou complexos)

S:(S )i=l..n e T :(ti )i:l_.n. Define-se a distancia euclidiana entre S e T ao

d(P,Q)=| (s-t). (2.21)

Com certeza, a distancia euclidiana permite dar uma estimativa da

ndmero:

proximidade entre duas sequéncias de n nimeros reais. No caso de sinais, (de
entrada ou de saida) envolvidas no projeto, a distancia dada pela equacéao

(2.21) indica a proximidade entre os sinais. No caso de subsinais a; € analogo.

Considerando dois sinais com 8192 pontos cada ’, quando se aplica
uma transformada discreta wavelet, até o sexto nivel, entdo os subsinais as
possuem 128 pontos. Isto quer dizer que a distancia entre os correspondentes

subsinais ag deve tomar-se entre duas sequéncias com n = 128.

Para sinais de maior tamanho, serd empregado o conceito de cepstrum

de poténcia, mais adiante.

Existem diversos tipos de distancias num espaco finito-dimensional, o
qual é o caso de sinais gerados pelo sistema elevador de tensdo. Para estudar
a proximidade entre sinais qualquer distancia pode escolher-se, porque as
distancias em espacos de dimensdo finita sdo equivalentes. A distancia

também permite estudar erros e residuos na teoria de sinais unidimensionais.

" Consideram-se sinais desse porte, com um multiplo de 2 (para transformadas discretas

wavelets de tipo diadico), para obter uma resolucdo mais ou menos manipulavel com suas
subsinais ag..
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2.7. Andlise de Componentes Principais

Dentre o vasto conjunto de ferramentas disponiveis, uma técnica que se
destaca pelo seu grande potencial para o reconhecimento de padrbes é a
analise de componentes principais (Principal Components Analysis — PCA) a
qual possui grande especificidade na identificacdo de sinais 1D e 2D, de partes
do corpo humano como as impressfes digitais, retina, iris e faces. O PCA
(SMITH, 2002) e (HAIR et Al, 2008) envolve uma andlise estatistica de
correlagcdo entre as componentes que formam o objeto, nesse caso, tratados
como estruturas vetoriais e, através de uma projecdo dessas estruturas em
subespacos vetoriais obtém-se reducdo da dimensionalidade da amostra, além

de uma representacdo mais significativa do ponto de vista estrutural.

A Analise de Componentes Principais é uma técnica empregada para
simplificar uma base de dados. Trata-se de uma transformacéo linear que
escolhe um novo sistema de coordenadas, de forma tal que a maior variancia
para qualquer projecdo se coloca como primeiro eixo coordenado
(denominando-se primeira componente principal). A segunda maior variancia
se coloca como segundo eixo coordenado, e assim em forma sucessiva. A
PCA se usa para reduzir a dimensionalidade, ndo considerando componentes
de menor significado.

A técnica PCA se realiza mediante as seguintes etapas:

(a) Obtencéo dos dados ou amostragem, neste projeto, subsinais as;

(b) Normalizacdo da amostra através da subtracdo da média da amostra

(sinal médio — Dados Ajustados);

(c) Célculo da matriz de covariancia dada por: M = (COVQ, 1) )]si’jsn com n

sinais, sendo
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cova,J):iZ(i—i')(j—D. (2.22)

n-1

(d) Calculo dos autovalores e autovetores de M,;

(e) Indexacdo dos autovetores por ordem crescente de autovalores
associados;

() Escolha dos m autovalores e autovetores associados mais

representativos (“maiores”) para formar o vetor caracteristico:

( Vetor de Caracteristicas ) = (vety, vety, vets, ... ,vety) (2.23)

(g) Projecdo da amostra em um novo subespaco vetorial (n — m) —

dimensional através da expressao:
DF = VCT x DAT (2.24)

(h) Se necessério retornar aos dados originais, isto €, base original tal
procedimento pode ser obtido através de:

ODT=( VCT x DF ) + Sinal médio (2.25)

Espaco original d os dados
Espago com duas componentes principais

PCA
—
oY B
8 S T 2
z a T 0
Raa
rﬁﬁ e

Figura 9: A andlise de componentes principais reduz a dimensionalidade do
espaco original dos dados.
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3. SISTEMA ELEVADOR DE TENSAO (BOOST CONVERTER)

Um dos circuitos mais utilizados em eletrénica de poténcia é o conversor
elevador de tensao ou conversor boost. Na Figura 10 apresenta-se a topologia
bésica deste circuito. (AGUIRRE, 2007)

IL ID
T

v () S y C= R|| | You

c
IS

Figura 10: Conversor boost DC-DC.

Este tipo de conversor tem sido o mais utilizado como PFP ® em funcéo

de suas vantagens estruturais tais como (MAMMANO, 1991):

1. A presenca do indutor na entrada absorve variagbes bruscas na tensao
de rede (“spikes”), de modo a nado afetar o restante do circuito, além de

facilitar a obtencdo da forma desejada da corrente (senoidal).

2. A energia é armazenada no capacitor de saida, operando em alta tensdo

(Vout > E = Vi), permitindo valores menores da capacitancia.

3. O controle da forma de onda € mantido para todo valor instantaneo da

tensao de entrada, inclusive o zero.

4. Como a corrente de entrada nao € interrompida (no modo de conducéo

continuo), as exigéncias de filtros de IEM ° s&o minimizadas.

8 Pré-regulador de Fator de Poténcia.

° Ainterferéncia eletromagnética (IEM) é um campo ou onda elétrica ou magnética que pode
ou ndo alterar funcionamento ou danificar um equipamento, dispositivo ou aparelho.
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5. O transistor deve suportar uma tenséo igual a tensdo de saida e seu
acionamento é simples, uma vez que pode ser feito por um sinal de

baixa tensao referenciado a terra.

Na analise deste circuito operando em modo de conduc¢éo continua, nos

permite deduzir o modelo instantaneo ideal,

de);l =-ux,+E
(3.1)
Cdd)iz =ux —%xz,

7

em que X, =1, € a corrente no indutor, X, =V, é a tensdo no capacitor,
u=1- q(t, x) é o controle e q(t, x) representa o estado discreto do interruptor

eletrénico. R representa a resisténcia de carga e E >0 é a fonte externa. A

tenséo V,, = X, sobre R é a saida do sistema que deve ser regulada para que

Vou =Vc > E. Nas aplicacdes reais. Mudancas nos parametros R e E

representam perturbacbes de carga e flutuacbes da fonte de tenséo,

respectivamente.

A equacgéao (3.1) pode expressar-se como

d x| _ E/L .\ -X,/L !
dt|x, | |-x/(RC)| | x/C | (3-2)

A equacao (3.2) é conhecida na literatura como modelo instantaneo do
boost. Esta descreve a dinamica instantanea das variaveis Xl(t) e Xz(t),

incluindo as componentes de alta frequéncia causadas pela elevada freqiiéncia
de comutacao do interruptor, caracterizando o ripple deste tipo de sinais. Estas
componentes podem ser eliminadas do modelo utilizando as técnicas de
Aproximacao pela Média (ou averaging), descritas em Kassakian, Schlecht e
Verghese, (1991), permitindo a obtencdo do modelo por valores médios do
boost. Este modelo assume a mesma expressao matemética que a da equagao
(3.2), sendo que a unica diferenca € a troca da varidvel discreta instantanea S
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(ver Figura 10) pela variavel continua d, com 0<d <1, (denominada

comumente de razdo ciclica) e o uso das variaveis X, e X, para representar as

médias locais dos valores instantaneos de |, e V., calculadas em um periodo

de comutagdo T = ZI/ fs, onde fg é afrequéncia de comutacéo do interruptor.

Neste caso utiliza-se um acionamento que opera a frequéncia constante
implementada através de um Modulador por Largura de Pulsos (Pulse-Width
Modulation — PWM). Outra forma de se acionar € com frequéncia variavel g e
dispensando o uso de PWM. Neste ultimo caso a frequéncia de comutacéo
deve ser limitada por valores maximos para ndo queimar o interruptor e por
valores minimos para evitar os efeitos audiveis do ruido gerado nos indutores

do circuito.

Os possiveis pontos de equilibrio sédo determinados a partir da equacéo
(3.1) depois de se eliminar a variavel de controle u. Todos o0s possiveis
equilibrios de (3.1), independentemente da funcdo de controle u, estdo sobe a
variedade:

o2
X
F=<(X,%X)| X =—% 33
(%) [% = 2% (3.3)
Quando S é substituido pelo seu valor médio d, cada ponto em [
corresponde a um equilibrio associado com o valor constante d = D. Estes
equilibrios sao (ver Figura 11)
= E E

K= B X, E
" R@-D) *"-D) (34
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Figura 11: Variedade de equilibrios.

Note que o conjunto I' depende dos valores de R e E.

Para analisar a dindmica do modelo instantaneo, cada etapa de

operacdo do circuito deve ser considerada separadamente. Quando =0 na

equacao (3.1) tem-se o seguinte sistema de equacgdes acopladas:

d_X1:—1X2+1E
at L2l
(3.5)
a1 1
dt _Cc Rce

A dinamica descrita pela equacéo (3.5) se conhece como a estrutura-0 ( E;)

do conversor boost. A estrutura E, exibe uma dinamica linear ao redor do
equilibrio:

X, |_| E/R

. |°| E (3.6)

o><|
I

. . 2 ~
Os autovalores associados com X,, assumindo que L <4R“C séo
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. 1 1 1)’
AL,=-atjw=- | -
' 2RC LC |2RC

Portanto X, é um foco estavel. (AGUIRRE, 2007)

Quando q =1 o sistema da equacao (3.1) é reduzido a

d_xlzlE
dt L
(3.7)
dx, 1
___XZ'
dt RC

A equacéo (3.6) é denominada de estrutura-1 ( E,) do sistema (3.1). Este

subsistema n&o possui ponto de equilibrio e a solugcéo analitica é

1

_ — RC
Xl(t) =Xy, Xz(t) =X, € . (3.8)
Todo o funcionamento do conversor boost se resume a uma escolha
adequada dos instantes em que a comutag&o entre as duas estruturas E, e E;

deve ser realizada.
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4. PERTURBACOES EM SISTEMAS ELETRONICOS

O progresso tecnoldgico em sistemas eletrbnicos resultou numa maior
vulnerabilidade das condicdes de operacdo, especialmente devido a sua
interface com o mundo externo. Hoje, mesmo com 0s avanc¢os da eletrbnica e
as areas que fornecem novas possibilidades nos sistemas elétricos modernos,
persistem riscos de outras naturezas. Entre as interfaces mencionadas, pode
considerar-se a rede de alimentacdo da energia elétrica, as linhas telefénicas e
outras que sO transportam sinais, bem como os cabos coaxiais que interligam
0S equipamentos aos sistemas irradiantes (antenas). As redes de Baixa

Tensédo sdo altamente poluidas e sujeitas a um grande niumero de agressoées.

Os equipamentos eletrotécnicos e, em particular, os dispositivos
eletrbnicos que sdo cada vez mais numerosos e processam sinais cada vez
mais baixos, devem resistir a um ambiente eletromagnético duro. Em forma
simultanea, os requisitos de disponibilidade, seja na producéo, na gestao ou no
comércio, sdo cada vez maiores. Para melhorar a qualidade da "eletricidade
(em quanto produto)” e evitar o funcionamento defeituoso e, em alguns casos,
a destruicdo dos componentes da rede eléctrica, além das cargas sensiveis, é
essencial compreender a origem dos distirbios e avaliar os seus riscos.
(CALVAS, 2000).

Existem perturbacdes de diferente tipo que podem ser dadas por
simulacfes predeterminadas em circuitos elétricos ou — com frequéncia — por

anomalias denominadas disturbios.
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Sera dada conta dos principais disturbios elétricos e, depois, um modelo

do enfoque de perturba¢des mais gerais nos circuitos elétricos.

4.1.Principais Distarbios elétricos

Entre as principais anomalias podem citar-se as seguintes:
* De amplitude (variagdes, interrupgdes, quedas, sobre voltagens);
* De frequéncia (variacoes lineares e nao lineares);

» Da propria forma de onda (harménicos, transientes, correntes de

transportacao);
» De fase (desequilibrios);

* De poténcia (curtos-circuitos, sobrecargas).

4.1.1. Distarbios de amplitude

As redes de alimentacao sao prejudicadas nédo apenas por flutuacdes de
carga, sendo também por diversos fendmenos aleatérios de origem acidental,
COomo 0s curtos-circuitos ou ainda os grandes blecautes que atingem cidades
ou regides inteiras. As anomalias destrutivas deste tipo s&do ocorréncias
elétricas superpostas a tensdo normal ou sinal transportado pela linha, que se
eleva acima do nivel seguro para a operacdo dos equipamentos, causando
danos fisicos. Uma queda de tensdo entre 10% até 100% pode durar uns
poucos segundos até intervalos maiores. Como um nivel seguro, considera-se
atée 20% acima da tensdo de pico (ndo efetivo) de operacdo normal (por
exemplo, em redes de 115V, até 195 V ou, em redes de 220 V, até 373 V).
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amplitude (volts)
A 10 % < S¥.< 100 %

t ‘ Interrup¢éo
- ‘-—l .

Figura 12: Quedas de voltagens e interrupcao.

Brownout

E uma queda de tenso, isto &, uma perda na transmiss&o, que pode ser
de curta duracdo (ou ndo). Também pode ser uma queda de tensdo até
intencional de um sistema de fornecimento de energia elétrica e usada para
reduzir a carga numa emergéncia. A reducdo dura alguns minutos ou horas,
em oposicao ao curto prazo ou a queda de tensdo por mergulho. O termo
blecaute vem do escurecimento experimentado pela iluminacdo quando a
tensdo cai completamente. A reducgéo de tensédo pode ser um efeito da ruptura
de uma rede elétrica, e pode ocasionalmente ser imposta em um esforco para
reduzir a carga e evitar um apagao. A queda pode ser um percentual do total

da tensao por falhas na linha de transmissao ou diversos problemas na rede.

s0

4 L

30

20

Figura 13 : Brownout tipico: no caso de um 20 % da tenséo.
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Picos de tenséao ( spikes)

Espiculas de tensdo sédo causadas pela ligacdo ou desligamento instantaneo
quer de fontes de fornecimento de energia pela concessionaria quer de cargas

muito grandes devido a consumidores industriais.

Al

AL

.

t
I -
10 ms

Figura 14 : Spike tipico: no caso a propdésito de um curto-circuito.
Entre os distlrbios mais comuns, podem-se considerar 0s seguintes:

Faltas de energia sao situacbes em que a tensdo da rede cai a zero,
interrompendo o fornecimento de energia aos usuarios. A duracdo e a

frequiéncia das faltas de energia dependem da natureza de suas causas.

Interrupcdes mais prolongadas  (blackout) sdo eventos mais raros e que, na

maioria dos casos, atingem toda uma regiéo.

Subtensdes e sobretensbes causadas usualmente por defeitos de linha no
sistema de energia (curtos-circuitos, por exemplo) pela acdo dos proprios
dispositivos de protecdo e compensacdo de reativos pela concessionaria, ou
pelo acionamento e desligamento de cargas pesadas como elevadores,

compressores de ar, motores, etc.



Disturbios pela operacdo das

redes.

As quedas de tensdo observadas
nas redes, devidas a situacoes
proprias da redes, sdo causadas

por:

o Ativacdo de bobinas originando
uma queda breve de tensédo ou
um fendmeno transiente de tipo

oscilatério;

a Dirigido por motores de porte
maior, que originam interrupcéo

de curta duracéo.

Os disturbios devidos a falhas
das redes de tensao

Curto circuitos na distribuicéao
principal sdo 0s responsaveis por

quedas de tenséo e interrupgoes.

Quedas internas na
instalacdo do usuario entre o quadro
de distribuic&o principal e os demais
quadros e, destes, até o ponto de
utilizagdo. Estas quedas de tensao
resultam das perdas nas
impedancias normais de cabos,
conexbes elétricas e fusiveis,
agravadas pelos maus contatos que
existem nos pontos de conexao e
pela distancia dos centros de

distribuicdo até as cargas criticas.
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Figura 15: Comutacao voluntaria da fonte.

Un

—

Figura 16: Comutacdo automética da fonte
apo6s uma falha externa.

un

— |

Figura 17: Curto circuito externo.

Ur1J
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Y

Figura 18: Energizacdo de unidade de
grande porte.

Un A

—_

Y

Figura 19 : Interrup¢des de curta duracéo
com motor grande
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4.1.2. Disturbios de frequéncia

Séao desvios no valor da frequéncia fundamental, que pode ser de 50 ou
60 Hz, (60 Hz no Brasil), e tem origem na geracao de energia elétrica e "pode

ser um grande desafio para quem encontra esse disturbio* (MARTINHO, 2009).

Existem diversos tipos de variacdo da frequéncia, podem ser lineares,

qguadraticas ou de outra classe.

Figura 20: Variacbes da frequéncia da tensado; na esquerda, uma variacdo linear,

na direita, uma variacao de carater quadratico.

4.1.3. Da propria forma da onda

Consideram-se as seguintes:

Distorcdo harmoénica sdo deformacgdes indesejaveis na onda senoidal da

tensdo alternada que ocorrem diariamente nas redes elétricas.

Cargas nao lineares, tais como retificadores e maquinas de solda, introduzem
distorcdo periddica na forma de onda fundamental da tenséo de linha. A cada
ciclo a sendide apresenta-se igualmente deformada. A maioria dos
equipamentos eletronicos tolera distor¢do harmonica de 5%.
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Figura 21: Exemplo de disturbio transiente. (KASHAP et al., 2003)

 EMP (abreviacdo de electromagnetic pulse) sao pulsos avulsos
provenientes de colapso de campo magnético, provocado por queda de raio
ou explosdo nuclear. Sua magnitude pode variar entre insignificante e

devastadora.

» Transientes sado pulsos aleatorios de amplitude elevada, mas de duracao

muito curta, em geral inferior a 100 microsegundos.

e Surtos de poténcia aparecem quando um raio atinge um ou mais

condutores da rede elétrica ou telefénica externa.

Observagdo 4.1. As quedas de tensdo nas linhas de transmissdo e nas
instalacdes do usuéario sdo permitidas e normalizadas pelas Associacdes
Nacionais e Internacionais de Normas Técnicas. Da mesma forma, as reducdes
programadas pelas concessionarias estdo dentro dos limites estabelecidos
pelas autoridades responsaveis pela area, através de regulamentos sobre os

cortes de energia e a variacao de tensao permissivel. Quedas e variacdes de
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tensdo sdo eventos comuns nas redes elétricas que algumas vezes diminuem
a intensidade das luzes, outras provocam a queima de fusiveis. Nos sistemas
eletrdnicos sensiveis, queda e variagcbes de tensdo podem provocar Sérios
problemas operacionais. Valores elevados de tensdo podem provocar danos
aos equipamentos, valores baixos de tensdo podem provocar a perda de

informacgdes e a operagao inadequada dos equipamentos.

4.1. Perturbacdes mais gerais em circuitos elétric  os

Na matematica, a teoria das perturbacdes € um conjunto de técnicas que
tem como objetivo encontrar a solugcdo aproximada de um problema cuja
solucdo exata é desconhecida comparando-o com outro problema cuja solucao

A

€ conhecida e que em algum sentido esta "proximo" do problema original. A

teoria das perturbacdes € aplicada para resolver diversos problemas como

equacdes algébricas, equacdes diferenciais e problemas de autovalores.

Exemplo 4.1. Considere-se o problema de valor inicial ndo linear, com &€ >0:

u'(x)+u(x)=eu’(x) x>0

§0)=1 (4.1)
Procurando solucdes da forma:
u(x) = uy (x) + £u, (x) + 0(52) (4.2)
Encontra-se
U, (X)+uy(x)=0 x>0
0. (0)=1 (4.3)
e
u'(x)+u,(x)=ud x>0 )
u,(0)=0
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cujas solucoes sao

Uy (X) =e™
u()=1f-e")e )
Isto produz uma aproximacao de u(x) da forma:
u(x)=e™ +e1(1-e)e™ +0le?) (4.6)

Exemplo 4.2. Considere-se o problema de valor inicial (3.1), simplificada:
o -4 E
d Xl(t) B L Xl(t) AT @.7)
dt Xz(t) u 1 Xz(t) 0 '
C RC
sendo as condi¢des iniciais: Xl(O) e X, (O)

Acrescentando uma perturbacdo que depende da prépria solugcdo de

(4.7), obtém-se o problema de valor inicial ndo linear:

i M e
E escrevendo em forma matricial

dst(t):A’ X(t)+Y +e f(X(t)

X(0)= {Xl (O)} 9

Nesta equacao:



50

x(t) o
X(t) = Representa a solugéo do sistema.
%(t)
o - '
A = L E a matriz do sistema linear original, que depende do
u _1 parametro u
C RC
E
Y=L A funcéo fonte original.
0
f(X(t))— ¢ ><1(t) Funcdo de perturbacdo da propria solucdo do sistema
xz(t) linear (4.7).
Entéo para resolver (4.9) procuram-se soluc¢des da forma
X (t) = X, (t)+ € X, (t) + Ol¢?) (4.10)
Encontra-se
dﬁ(’t(t):A,XO(t)+Y com x, %, >0
4.11)
%,(0) (
%0= 70
% (0)
e
dX(t) _
ST AX) Y+ (X(0)
0 (4.12)
X,(0)=
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5. PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Este capitulo serve para introduzir a metodologia que foi empregada.
Trata-se de um método que combina experimentacdo, aquisicdo de dados do
elevador de tensdo, simulagcdo computacional, tratamento mediante
transformadas wavelets, analise de componentes principais, classificacdo em
grupos, geracdo de banco de dados, comparacdo e validacdo com novos

testes.

1. Primeiro, tomaram-se sinais incluindo perturbacdes de diferente tipo,
Foram coletadas 32 sinais dessa forma, visando formar uma base de

dados depois da aplicacao de transformadas discretas wavelets.

2. Foram processados em arquivos *.dat, visando emprega-las no sistema

de computacéo algébrica Maple e PSIM ®.

3. Os resultados de Maple e PSIM em relacdo aos resultados sobre Vg €
I, foram coincidentes; a diferenca é que em Maple foram coletados 8192
por cada sinal de entrada, no entanto que em PSIM foram coletados
500000 pontos para o intervalo de 5 segundos.

4. Para cada um dos subsinais aplicou-se transformadas discretas
wavelets, mas para os resultados do sexto nivel de compactacdo foram
escolhidos s6 os dos subsinais as obtidos mediante a transformada

discreta wavelet Haar.

5. A seguinte fase foi aplicar a Analise de Componentes Principais (PCA)
para obter uma classificacdo destes subsinais as correspondentes as

tensdes de saida do elevador de tensao.
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6. ApOs ter classificado, mediante o procedimento da analise multivariada,
o PCA, foram distinguidos quatro grupos e logo se introduziram sinais
testes, onde foram aplicados todos os passos anteriores, de 1 até 4.
tendo agora 34 subsinais.

7. Nos novos resultados do PCA se aprecia que 0s sinais testes

introduzidos agrupam-se num dos quatro grupos.

Foram realizados todos os passos para a estrutura Ep, sem controle.

Depois, foram realizados os testes com controle, mas utilizando apenas PSIM.

Y Sinais Digitais

Perturbagaes ||

I I I I L

Transformada

= Wavelet
WLH Discreta

Banco de Dados

Analise de
+ Componentes
Principais

Figura 22: Diagrama de fluxo correspondente a criacdo de Banco de Dados,
visando classificacdo das subsinais a; e comparagcdo com as

subsinais associadas dos distarbios reais, para sua identificagéo.
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6. APRESENTACAO E ANALISE DOS RESULTADOS

Neste capitulo sdo apresentados os resultados obtidos dos sinais e da
aplicacdo de suas transformadas discretas wavelets mediante simulagéo
numérica e por experimentacdo. No primeiro caso, empregou-se um esquema
numerico para o sistema diferencial representado pela equacédo (3.2). O

diagrama do elevador de tenséo é reproduzido na Figura 23.

15 Vour

SRR R
l

O =

~ §RLDAD

D '

|

W D:
=l

Figura 23: Elevador de tensdo DC-CD, topologia basica.

6.1. Procurando as respostas  V,,, no subsistema q =0.

As condi¢des do elevador de tensdo CC-CC foram as seguintes:
Vin = 48 volts;
L = 0.14 henrys;
C = 0.01 farads;
R =40 ohms.
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6.1.1 Sem controle u(t).

Nesta se¢éo consideram-se os resultados do subsistema da estrutura-0

(E,). Séo dados 4 exemplos ilustrativos dos tipos de respostas:

Exemplo 6.1 O interesse consiste em conhecer a resposta, especialmente a
tensdo de saida. Na figura 24 pode-se ver a fonte externa (Vi,= 48,volts) a

tensdo de saida (Vou) € a corrente elétrica no indutor (I.).

] ﬂ F— Vin fonte externa

80 ﬂ —_— ||_ corrente no indutor

— i tensao de saida

B0

. IAAADAS
20: U

OJ

] 1 2 3 4
t

Figura 24: Graficos da tenséo na fonte, da corrente no indutor e da tensao de saida.
Correspondem ao caso em que a fonte possui tensédo constante.

Exemplo 6.2. Na presenca de dois spikes, que perturbam a fonte de tensdo

constante, os resultados séo os que aparecem na figura 25.
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ﬁ F —— V_ fonte externa
| n ” in

— IL corrente no indutor

80‘: ﬂ ” ﬂ — Vv, tensao de saida
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e ———
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Figura 25: Graficos deV,,,

e |, correspondentes ao caso onde a fonte de

tensdo constante foi submetida a dois spikes.

Exemplo 6.3. De outra parte uma variante da funcao de Walker:
f(t)=20t?(1-t)* cod127t), comO<t<1 (6.1)

consiste em acrescentar a amplitude, tomar seu valor absoluto e fazer um
deslocamento. Nesse caso, os resultados obtidos estdo mostrados na figura 26
para o caso quando a fonte constante esta submetida a uma perturbacdo do
tipo variante da funcdo de Walker. (WALKER, 1999). A funcdo definida pela
equacdao (6.1) possui ja uma amplitude dependente do tempo, um polinémio de

sexto grau, mantendo uma frequéncia constante (12 7j
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omm— Vin fonte externa
e IL corrente no indutor
P Vout tensao de saida

IR

/\\/ o~

40

20

O_

0 1 2 3 il

t

Figura 26: Gréaficos deV,,

V,, € | correspondentes ao caso em que a fonte de

tensdo constante foi submetida a uma perturbagéo tipo variante da

funcdo de Walker.

Exemplo 6.4. Chama-se sinal multicarrier, uma funcdo aplicada na modulacao

de sinais. Na simulacdo numérica pode gerar-se com funcdes do tipo:

TmE T e e ML i
(¢, 71, 72,73, 74,73, 7T0) — sin[Z —J sin(Z —] + sin(2 —] sin[Z —J + sin[Z —] sin(2 —]
i T T3 T4 Fil il

onde os TLT2T3T4T5eT6representam determinados periodos das fungdes

trigopnométricas envolvidas. Além disso, cada parcela pode assumir uma

amplitude diferente.

Na figura 27 podem ser apreciados os resultados quando a fonte

constante é alterada por uma variante de sinal multicarrier.
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— Vin fonte externa

—_— IL corrente no indutor

m— Vout tensao de saida

B0

40+

207

0 1 2 3 ki
t

Figura 27: Gréficos deV,

in?

V.. € | _ correspondentes ao caso em que a fonte de

tensdo constante foi submetida a uma perturbagéo do tipo variante
de um sinal multicarrier.

Observacgao 6.1. Trata-se de respostas diferentes. Para ilustrar este fato, na

figura 10 aparecem os gréaficos das tensdes de saida dos quatro exemplos.

¥
ALY

Volts

\....______‘_"‘-'_-a_—z.':n

) | |

o 1 2 3 4

tempo (seg)

Figura 28: Tensdes de saida dos exemplos 6.1 — 6.4.
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6.1.2 Com controle u(t).

Podem realizar-se diversos tipos de controle sobre o interruptor, de
maneira a manter a tensdo de saida alta. Na figura 29, se mostram os

resultados quando é aplicado um determinado controle u(t).

160] —— V. fonte externa
1405 — I, corrente no indutor
] —_ V. tenséo de saida

1204

: fl\\w\fwwwmww
[

407

209

-204

0 1 2 3 4
t

Figura 29: Gréficos deV, , V.

in? out

e |_ correspondentes ao caso em que se

aplicou um determinado controle u(t). O comportamento de V,,

numa determinada faixa é notavel.

Observacéo 6.2. Em todos os casos foram considerados 8192 pontos para os

graficos obtidos no intervalo dos primeiros quatro segundos.

Exemplo 6.5. No software PSIM *° tomaram-se dados visando realizar a
simulacéo do elevador de tensédo. Pode observar-se o funcionamento do sinal
adquirido durante 1 segundo, utilizando-se os seguintes parametros: E =48 V,
L = 35 mh, C = 3550 pF, R = 250 Q e um controlador PWM com freqiéncia de
1000 Hz a cada 50% de ciclo. Com o auxilio do software PSIM, montou-se o

esquema elétrico conforme na figura 23, e atribuindo-se os valores

1o PSIM é um software de simulacdo projetado pltadmica de poténcia, controle de
motores, e simulagdo de sistemas dinAmicos. PSieco nivel do circuito e a
simulacao do nivel do sistema.
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mencionados, para obter no sinal de saida o valor da tensdo que se deseja
elevar. A figura 30 mostra o diagrama elétrico do circuito elevador boost, e a
figura 31, mostra as respectivas formas de onda e suas respostas com 0s
devidos parametros introduzidos. Este software coleta em 5 segundos nada

menos que 500000 pontos.

5

Jin
[ ,.'\ e oy
SNt Jom D
& -’"f'“f:‘r(—". {/‘I
Tontroladofl
I ~ i o B
.-”—0—'\,]_:. e e T
N— e A e

Figura 30: Diagrama do conversor DC-DC boost desenvolvido no PSIM.
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Figura 31: Gréfico da tensdo de Entrada V;, e da tensdo de Saida V.

Uma vez arbitrados estes parametros, verificou-se que a resposta €
satisfatoria em relacdo a elevacao da tensdo de entrada, ou seja, foi possivel
elevar esta tensdo, j& que inicialmente tinha-se uma entrada de 48 Volts e
passou ter uma saida de aproximadamente 175 V.olts Entdo se diz que o

conversor boost esta corretamente simulado através software PSIM. Assim, a

eficacia atingiu o nivel :Vou/ Vin = 3,645.
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6.2. Aplicacéo das transformadas discretas wavelets

Depois foram aplicadas as transformadas discretas wavelets,
basicamente a Transformada Haar e a Transformada Daub4. Para isso, na
primeira fase, foram construidos arquivos de dados para cada um das
excitagbes aplicadas na fonte do boost converter. Os subsinais a, ,k=1...6
foram obtidos em folhas de trabalho do sistema de computacdo algébrica **
Maple ® e também no software Matlab *2. Na figura 32 inclui-se um algoritmo

em Matlab.

Programa twh.m

% Uma forma consiste em importar dados desde o MerMatlab: File/ Import Data

% Sera atribuido um vetor chamado Signal. Outraeimae Chamar o Xx.

Signal=x(:,1);

% Tamanho do Vetor x (46726 - 6 = 46720 dados, §diwisivel por 8)

M=length(Signal)-6;

% Inicializacdo dos Coeficientes

al=zeros(1,M/2); d1=al,;

a2=zeros(1,M/4); d2=a2;

a3=zeros(1,M/8); d3=a3;

% Rotina que determina os subsinaigia

for n=1:M/2,
al(n)=1/sqrt(2)*(Signal(2*n-1)+Signal(2*n));
d1(n)=1/sqrt(2)*(Signal(2*n-1)-Signal(2*n));

end

for k=1:M/4,
a2(k)=1/sqgrt(2)*(al(2*k-1)+al(2*k));
d2(k)=1/sqgrt(2)*(al(2*k-1)-al(2*k));

end

for k=1:M/8,
a3(k)=1/sqgrt(2)*(a2(2*k-1)+a2(2*k));
d3(k)=1/sqgrt(2)*(a2(2*k-1)-a2(2*k));

end

% Armazenamento e graficos dos sinais transformados
hl =[al d1];

h2 =[a2 d2 d1];

h3 =[a3 d3 d2 d1];

Figura 32. Arquivo twh.m em Matlab para realizar trés niveis da transformada

discreta wavelet Haar (dos seis considerados na base de dados).

1 Sistema de computac&o algébrica da Maplesdfsidiaria de Cybernet Systems Co. Ltd. de Jap&o.
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Tabela 1. Subsinais das tens@es de saida V,, para fonte com V,, dos exemplos

6.1 até 6.4.
Tipo de Fonte | Grafico do subsinal ag da tenséo de saida V,, Energia
700
©
600 _O _O
o B~
500 m 8
V,,: constante s Q
400
Q o
© ©
300 o
2 g
200 Q_J %
|—\
100 ;g CBO
=
1] 001 002 003 004 005 006
700 —
O
500 © __O
[N
500 N l—\
V,,: constante - S N
3 8
com 2 spikes 300 ©
P [C2J—
200 8 9
100 g a
1] 001 002 003 004 005 006 ~
600
O
5004 _@ ..8
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4004 o g
com variante > B
3001 o (ﬂ
~ o
da funcdo de " o &
>
Walker s R
1004 — '_\
X Q
0 0.01 002 003 0.04 0.05 0.06 ~
6001
©
5001 "(o g
V,_: constante © o
n 4004 \l U-I
. N
com variante SN
200 o 8
de um sinal 8 W
200 v, w
. . >
multicarrier p X
1004 — |_\
X
0 001 002 003 0.04 0.05 0.06 ~

2 De Mathworks, Inc.
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6.3. Construcao de bases de dados com subsinais as de tensdes de saida

Duas bases foram coletadas, uma sem controle, outra com controle. A
primeira com 32 subsinais, a outra com um menor numero (16). Na primeira
base de dados foram denominadas S01, S02, ...., S32; todos estes subsinais

com 0s ag das tensdes de saidas do elevador de tensao.

6.4. Analise de Componentes Principais para subsina  is sem controle

Numa folha de trabalho em Maple se realizaram os calculos da analise
de componentes principais. Na figura 33 podem observar-se os graficos
relativos a matriz de covariancia dos 32 subsinais as obtidas apds aplicar a

transformada discreta wavelet Haar. Trata-se de uma matriz 128 x 128.

Gréfico da Matriz de Covariancia Vista superior da Matriz de
Covariancia

! Browse Matrix gl

4 | Tabe| 1mage | options|

Legend
-6673.2074
—

column

14538,585

Scale Digplay Colormap

—T EEcalemﬁt Vi iMagnimde V| |Hue Vi

Figura 33: Matriz de covariancia dos subsinais as correspondentes as tensées
de saida do elevador de tensdo. Na esquerda, grafico resultante na
matriz quadrada de ordem 128; na direita, a vista superior, com
escala colorida.

Os maiores autovalores desta matriz de covariancia foram 214621.0725,
135768.5122 e 94376.65437. Foram empregadas sO trés componentes

principais. Na figura 16 se vé um grafico da funcéo y = log(x +1).
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Figura 34: Grafico de y = log(x + 1), onde x representa 0 n-ésimo autovalor da
matriz de covariancia. Para realizar o PCA, sdo considerados os 3

autovalores dominantes.
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Figura 35: Diagrama do novo esquema dos 32 subsinais as, depois de realizar a

andlise de componentes principais.
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Na folha de trabalho Maple foram calculados os novos dados conforme a
analise de componentes principais, obtendo-se quatro grupos bem definidos,
segundo a figura 35. Os primeiros 10 correspondem a sinais com perturbacgéo
do tipo brownout (queda momentanea da tensao de entrada). Depois existem
dois grupos, em vermelho e verde, que correspondem a sinais com suas
perturbacdes do tipo chirp. Finalmente, em cor vermelho claro (magenta)

aparece um grupo correspondente aos sinais com perturbacdes do tipo spikes.

A idéia para a validacdo desta classificacdo qualitativa consiste em
introduzir subsinais testes, visando ver em qual (ou em quais) dos subgrupos
alinham-se os subsinais testes. Nessa direcdo foram reproduzidos 0os passos
de 1 até 4 do roteiro que aparece no Capitulo 5 sobre Procedimentos
Metodolbgicos. Os sinais testes forma denominados Teste A e Teste B. As

correspondentes subsinais as sdo mostradas na Figura 36.

7] 13 13 04 13 (13 O [ [X7) 03 [ X3 [
tempo (seg) tempo (seg)

Figura 36: Subsinais as, correspondentes as tensdes de saida. Na esquerda do

Teste A, na direita do Teste B.

Neste caso a matriz de covariancia € de ordem 128 x 128. Além disso 0s
autovalores foram: 205070.886, 192467.2417 e 108733.0767. Os novos
subsinais a;, apos a analise de componentes principais foram incluidos no
grupo de cor vermelho claro (magenta), mas para visualizacao foram colocados

na cor preta. Trata-se de sinais associados aos spikes.
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Figura 37: Diagrama do esquema dos 34 subsinais as incluindo os
correspondentes aos testes A e B, depois de realizar a andlise de

componentes principais.

6.5. Alguns resultados para subsinais com controle

Introduzindo-se uma funcao de perturbacdo na fonte E, se observara o
comportamento da tensédo V., nha saida do sistema acarretando assim alguns
comportamentos diferentes, que alterara o desempenho e funcionamento do
proprio circuito. A equacgéao (6.1) mostra o modelo matematico da funcéo que foi

introduzida na fonte, como exemplo de simulacdo de uma perturbacéo.

O sistema teve um comportamento diferente durante o intervalo de 0 a 1
segundos, mostrando-se na figura 38 as seguintes formas de onda como
caracteristicas do funcionamento, sendo Vi, a tensédo de entrada (incluida a

funcdo de perturbacdo introduzida) e Vo , @ tensdo obtida na saida do sistema.
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Figura 38: Formas de Onda do Circuito com introdug&o de uma Perturbagéo.

Como pode observar-se, introduzindo a perturbacdo na fonte E, o
funcionamento do circuito ficara alterado em seu desempenho assim como
também no seu ganho para um intervalo de tempo de 0 a 1 segundo. Pode-se

dizer entdo que a curva de saida apresentara as seguintes caracteristicas:

- Alteracao na curva de saida, mostrando instabilidade;

- Tendéncia a ter uma queda de tensao na saida, depois dos 0,60 segundos.

Utilizando-se o software Matlab, foi desenvolvido um algoritmo no qual
aplicaram-se as transformadas wavelets, obtendo como resultado até a sexta
compactagao dos dados. Inicialmente os dados foram adquiridos com as
simulacOes realizadas pelo software PSIM, gerando arquivos com formato
*.dat, que é o formato que o Matlab interpreta na leitura e tratamento de dados.
Os resultados para a aplicacdo sucessiva por trés vezes a transformada Haar
pode observar-se na figura 39, sendo o primeiro vetor o tempo, 0 segundo a

saida e o terceiro a entrada (neste caso a perturbacao).

Para o devido tratamento de dados, apenas foram empregados o
primeiro € 0 segundo vetor que correspondem ao tempo e a saida
respectivamente. Assim obtiveram-se as seguintes compactacdes de acordo

com a teoria de transformadas discretas wavelets.
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Figura 39: Decomposi¢Bes com a transformada Wavelets Haar até o terceiro nivel.

O grafico da esquerda da figura 39 mostra o resultado da primeira
aplicacao da transformada discreta wavelet Haar, formado pelos vetores a; e
d;. O grafico central mostra o resultado da segunda aplicacdo, agora formado
pelos vetores a,, d, e d;. E por ultimo o gréfico da direita, mostra a terceira
aplicacao, formado pelos vetores as, ds;, d, e d;. Este ultimo grafico pode ser

visto com mais detalhes na figura 40.
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Figura 40: Terceira aplicacdo da transformada Haar.
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Com os subsinais ag, tem-se as principais caracteristicas dos sinais sob
consideracdo, e com isso, podem ser comparados com outros subsinais,
sujeitos as perturbacdes, também compactados num banco de dados e
verificar por métodos métricos ou estatisticos, ao qual sinal de saida podem se
aproximar, identificando assim as caracteristicas do funcionamento e

desempenho do préprio circuito.

Na construcédo da base de dados, surge o problema do elevado niumero
de pontos dos sinais originais, quando se aplicam controles. Desta forma, PSIM
coletou mais de 500000 pontos por cada sinal com perturbacdo (em até 5
segundos), e mesmo aplicando transformada discreta wavelet, em forma
consecutiva até o quinto nivel, resultou uma base de dados de subsinais com
15625 pontos, o0 que deixa inviavel a realizacdo da andlise de componentes
principais, pelo fato que o software deveria montar uma matriz de covariancia
de 15625 x 15625, isto € uma matriz de grande porte. As figuras de 41 até 44
mostram os subsinais a; das tensfes de saida, junto com as perturbacdes

aplicadas. Empregou-se um controlador PWM com frequéncia de 1000 Hz.

Uma forma de resolver este problema poderia ser a utilizacdo de
cepstrum de poténcia (ver Anexo 1) aplicado primeiro aos sinais Vy: obtidos
com PSIM, e s6 depois aplicar as transformadas wavelets, mas se deixa essa

tarefa para outra oportunidade.

Vout Vin

175.00

150.00

125.00

100.00

Figura 41: Subsinal as de uma tensao de saida para um Vi, (cor vermelho) com
perturbagéo do tipo brownout (cor azul), Sinal BrownO1.
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15000 f----

12500 f----

100.00 -

7500 -

50.00 p--f-

Time (s)

Figura 42: Subsinal as de uma tenséo de saida para um V;, (cor vermelho) com
perturbacédo do tipo brownout (cor azul), Sinal Brown02.

¥in Vout

150.00 f----
12500 f----f

100.00 -

Time (8)

Figura 43: Subsinal ag de uma tensdo de saida para um V;, (cor vermelho) com
perturbacédo do tipo spikes (cor azul), Sinal Spikes01.

Vout vin

175.00 f----

15000 f----
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00 100 200 300 4.00 500

Time (5) 13

Figura 44: Subsinal ag de uma tensdo de saida para um V;, (cor vermelho) com
perturbacédo do tipo spikes (cor azul), Sinal Spikes02.
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CONCLUSOES

O meétodo apresentado neste trabalho resultou eficiente e robusto na
identificacdo de perturbacoes, desde que haja uma ampla base de dados. Os
resultados para perturbacdes sobre a fonte do elevador de tensao tem sido

satisfatdrios para o caso da estrutura Eo, isto € quando nao se aplicou controle.

O uso de um sistema de computacdo algébrica como Maple permitiu
diversos resultados, tais como aplicar um esquema numérico diferencial,
visando resolver o sistema diferencial que governa o boost converter. Além
disso, o tratamento mediante transformadas discretas wavelets fornece
resultados rapidos, neste caso até o sexto nivel, seja que se apligue a
transformada wavelet etapa por etapa, ou ainda aplicando a transformada
rapida wavelet ( Fast Wavelet Transform ). Para a andlise de componentes
principais foram empregados os softwares Maple ou Matlab. E os resultados
visando obter a tensdo de saida mediante PSIM coincidiram plenamente com
os resultados obtidos mediante os sistemas de computacéo algébrica.

A dificuldade para esbocar um processo classificatorio com métodos da
analise multivariada para os sinais de grande porte, como é o caso de sinais da
tensdo de saida mediante PSIM, pode resolver-se aplicando o conceito de
cesptrum de poténcia, que néo foi empregado neste trabalho. Outra alternativa
sera considerar amostragens de tipo especial sobre os sinais originais. Mesmo
assim, os resultados graficos obtidos com o software PSIM permitem indicar
que a perturbacdo na fonte se traduz numa perturbacdo na tensdo de saida.
Com certeza, ap6s um determinado tempo obtém-se um processo de

estabilidade.

As possibilidades de extensdo deste trabalho para o estudo de

perturbacdes em outros sistemas dindmicos sdo promissaorias.
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ANEXO 1

O CONCEITO DO CEPSTRUM DE POTENCIA

O cepstrum de um sinal é o resultado de determinar a Transformada de
Fourier (FT) do logaritmo do espectro estimado de um sinal. Entdo, existe um
cepstrum complexo, um cepstrum real, um cepstrum de poténcia, e um

cepstrum de fase.

Em particular, o cepstrum de poténcia possui aplicacdes na analise da
voz humana; e num trabalho de Bogert et al (1963) o cepstrum de poténcia de
um sinal foi definido como o quadrado do médulo da transformada inversa de
Fourier do logaritmo do quadrado do modulo da transformada de Fourier do

sinal.
| {log(|F {F(0)})}°

Uma analise do cepstrum de curta duracéo foi proposto por Schroeder e

Noll (1967), visando determinar o tom da voz humana.

A continuacdo, um subsinal as sera tomado em consideracao; tal
subsinal foi gerado por uma transformada wavelet aplicada a um sinal com
500000 pontos obtido pelo PSIM. Consiste de 15625 pontos. Depois, é
determinado o cepstrum de poténcia a este subsinal, mostrando um gréfico
intermediario, o do logaritmo do quadrado do moédulo da transformada de

Fourier do subsinal as.

Exemplo . Considere-se o subsinal as de uma perturbacdo do tipo

spikes, com dois spikes, como mostra a Figura 45.
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Figura 45: Subsinal as com perturbacao do tipo dois spikes.
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Figura 46: O logaritmo do quadrado do modulo da transformada
de Fourier do subsinal as.
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Figura 47: Cepstrum de poténcia do subsinal as.
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ANALYSIS OF PERTURBATIONS IN A BOOST CORNVERTER
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The main goal of this work is the study of pertnrhations in a boost converter. For that, it is applied a method
envalving discrete wavelet transform techuigue, with grouping statistical methods, such as Principal Component
Analysis, in order to geperate a database of subsignals o, . So. for ancther perturbed signal whese cutpat woltage
is measured, the correspondent o is compared with the data base. For signal of great size it is emploveed the
power cepatrumm of the subsignal oy . and then there are applied the statistical teenicues.

1 Introduction

One of the more used cireuits in power electronics is the boost converfer. This 1s a very well known step-up
votverter topology and widely used for low power switching power supplies, This wopology neludes voltage source
£ connected to an inductor £ with a paralell cireuit envolving a capacitor ¢ and a resistor B, with a controlled
switeh, in order to grew the ontput voltage Voue . The key principle that drives the boost converter is the tendency
of an inductor to resist changes in current. When being chiarged it acts as a load and sbsorbs energy (somewhat
ke o resistor), when being discharged, it acts a8 an energy souree (somewhat like a battery).

Chanees in porameters B oand FErepresent oad distorhances and fnetnations of the rension sonree, respeetively.

In this work, the main focus is on some pertubations in the saurce.

2 Mathematical Background

2.1 Instantancous model of the boost converter

Tne cireuit analysis of the basic boost converter, operating in a continuous conduction way, allows to deduce the
ideal instantaneous model;

Ef;l‘;
LF ——'H'.I"._I,‘Q‘E (21]
das i
T =ul; — — T 2.
iy g7 = UT - T (2.2)

where @y — 4, represents the intessity of elecitic current o the induclor, @s — v, Is the tepsion in the capacilor,
w— 1 —gff, o} is the conteol and gif, o) is the function representing the diseret state of the elecironic switch,
Furthermore, the output voltage V.., must be regulated in order that Vi — v, > E. The system (2.1 - 2.9) i3
known as instantaneous model of the boost converter. This systern deseribes the dynamic of the variables @4(¢) and
22{t}, including the high freguency componenis generated by the high freyueney of commutation of the swieh,
characterizing the ripple of this gignal type.

2.2 Discrete wavelebs translorims

Definition 2.1. Let be ¢ : D — B a function of type Lc(R). denominated generating function 1, such that the
functions vy, 4 definided by sealing and fransintion fronsformations from 1
1

f—F .
£ = ——g | —— it e, R ] 9
{*‘rﬂ-[?(r.? iﬂiug, i ( o ) . with px{]. a, b e OFFO i 3}
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generate a functional base. The wavelet family is the set of functions @, . being frequently the value p =2 the
most used. [Bach 00]

Cortanly, there are many wavelet tranaforma, hue che most remarkable enn be the diserete wavelor cranaform
FOWWT) aneh as Haar (Haar 10], Danbochics [Danh 92], Coifler, Meyer, among the main of those. These DWT can
he applied to & function f{¢) uslng flter banks. More techmically, a wavelet is a mathematical function used to
divide 5 siven function or contivmons-time siznal e different seale components,

With multivresolution analysis, it is possible to model signals with abrupt variation [Bach 6]

3 Methodology

1. For asignals & =1[sy, sy. . .... 8,] it is applied a DWT [Pazos 07]. up to level k, such that the k-th level

decomposition seeins as:
DWT(S}—{Q*E&;;id;;]i'-';dg|d1} (3.=ﬂ

2, If the subsignals a) corresponding to output voltages including perturbations in the sowree have high amount
of energy of the original signals, then can be serve for the database.

8. Applving PCA (or HCA) erouping statistical techiigues, tha database can be classified,

4, For each signal obtained by direct messurement, the DWT chosen is applied to the kth level in order to
estabiish comparision with the database. So it can be identified, and then reconstructed.

B. For subsignals . of great size, there ean he applied the power copstrom,

4 Main Results

The dynamies for states 1 and 2 are established. An important database of pairs [V, , Ve ] and their correapon-
dent pair of anbasignals ey are penerated. Some ay, of ontpat tension associated to perturhation for identificarion
are measured, The prouping statistical teenigques were used, so the identification was efficient. In sowe cases the

tise of the power cepstrum, was rabust.

5 Conclusion

The method to study perturbations in a boost converter aliows the combination of different techuigues envolving
thiscrete wavelets teansforms, power electranies, dynamical svstems, grouping statistical techniques. There exists
ati approach for signals of short size and for signals of great size; in the last case it 15 applied the power cepstiiim
for the subsignal o, . Applications foy other areas 1 a straightforward task,
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