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RESUMO

O fenbmeno das descargas parciais (DP) ocorre de maneira segmentada no
isolamento elétrico. Com o tempo, essas ocorréncias podem evoluir para um
estado critico, resultando em curtos-circuitos e danos significativos aos
equipamentos elétricos. A deteccéo e analise de DP sao essenciais no contexto
da manutencgé&o preventiva, contribuindo para indices de alta disponibilidade dos
Sistemas Elétricos de Poténcia (SEP). No entanto, a interferéncia de varias
fontes de ruido, como outros equipamentos elétricos e fendmenos
eletromagnéticos, torna a deteccéo dos sinais de DP desafiadora. Este trabalho
apresenta um estudo comparativo de métodos de filtragem e analise de sinais
em medi¢cdes ndo-invasivas de descargas parciais em sistemas reais de alta
tensdo, utilizando diferentes filtros classicos e a Transformada Wavelet (TW). A
pesquisa avaliou a eficacia de diversos métodos de filtragem na reducdo de
ruidos, proporcionando uma melhor identificagcdo e caracterizagéo dos sinais de
DP. Foram implementados e comparados filtros classicos como Média Movel
(MA), Butterworth (BW), Chebsyshev (Tipo I), Savitzky-Golay (SG), e filtragem
adaptativa como Minimos Quadrados Médios (LSM), além das técnicas
baseadas em decomposicdo de multirresolugcbes wavelets, para verificar
métricas como a Razdo Sinal-Ruido (SNR), Correlacdo-Cruzada (CC), Erro
Quadrético Médio (RMSE), Curtose (K), e outras, considerando a preservagao
das caracteristicas essenciais dos sinais de DP. Os resultados obtidos
demonstraram que as técnicas de filtragem sao cruciais para a reducdo dos
efeitos de ruidos, embora métodos mais classicos apresentem eficiéncia limitada
quando comparados aquelas com capacidade de adaptacdo. A analise
comparativa revelou pontos criticos que, embora tenham demonstrado uma
eficiéncia restrita, contribuem significativamente para o aprimoramento dos
métodos de monitoramento dos equipamentos elétricos.

Palavras-chave: filtros digitais; filtro adaptativo, descargas parciais;
transformada wavelet.



ABSTRACT

The Partial discharge (PD) phenomene occur in segmented manner in electrical
insulation. Over time, these occurrences can evolve to a critical state, resulting in
short circuits and significant damage to electrical equipment. PD detection and
analysis are essential in the context of preventive maintenance, contributing to
high availability rates of Electrical Power Systems (EPS). However, interference
from various noise sources, such as other electrical equipment and
electromagnetic phenomena, makes PD signal detection challenging. This work
presents a comparative study of filtering and signal analysis methods in non-
invasive measurements of partial discharges in real high voltage systems, using
different classical filters and the Wavelet Transform (WT). The research
evaluated the effectiveness of several filtering methods in noise reduction,
providing better identification and characterization of PD signals. Classic filters
such as Moving Average (MA), Butterworth (BW), Chebsyshev (Type 1), Savitzky-
Golay (SG) and adaptive filtering such as Least Mean Squares (LSM), in addition
to techniques based on multiresolution wavelet decomposition, were
implemented and compared to verify metrics such as Signal-to-Noise Ratio
(SNR), Cross-Correlation (CC), Root Mean Square Error (RMSE), Kurtosis (K),
and others, considering the preservation of the essential characteristics of PD
signals. The results obtained demonstrated that filtering techniques are crucial
for reducing noise effects, although more classical methods present limited
efficiency when compared to those with adaptive capacity. The comparative
analysis revealed critical points that, although they demonstrated restricted
efficiency, contribute significantly to the improvement of electrical equipment
monitoring methods.

Keywords: digital filters; adaptive filter; partial discharges; wavelet transform.
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1. INTRODUCAO

No contexto de modernizacdo do Sistema Elétrico de Poténcia (SEP), é
essencial renovar a rede sem interromper abruptamente o funcionamento da
operacdo, garantindo assim flexibilidade e credibilidade ao sistema. Para
alcancar esse objetivo, é necessario que os equipamentos sejam eficientes e
funcionais. Com a adocédo de novos métodos de manutencéo preditiva, 0 assunto
€ objeto de extensos debates, visto que a inser¢cdo de novas ferramentas de
andlise gera muitos desafios para estudos em dispositivos elétricos.

Inicialmente, o fenbmeno das descargas parciais (DP) ocorre de maneira
segmentada no isolamento elétrico. Com o tempo, essas ocorréncias podem
evoluir para um estado critico, culminando em curtos-circuitos e danos
significativos a equipamentos elétricos, como transformadores e isoladores, o
gue pode resultar em descontinuidade no fornecimento de energia em grandes
propor¢cdes. Em resposta a essas ocorréncias, normas especificas como a
International Electrotechnical Commission (IEC) 60270 estabelecem parametros
e padrOes para a execucao de processos de aquisicdo e medicao de DP,
aplicaveis principalmente a medi¢Bes realizadas em laboratério, com o
equipamento desconectado do sistema (IEC, 2000).

Contudo, esta analise em ambientes elétricos apresenta desafios
significativos devido a presenca de ruidos eletromagnéticos e interferéncias que
podem mascarar os sinais de DP. Esses ruidos sédo gerados por diversas fontes,
como a operacao normal dos dispositivos elétricos, a proximidade ou comutacao
de equipamentos, vibracdes de maquinas elétricas, e até mesmo por descargas
atmosféricas. Desta forma, para isolar e identificar os sinais de DP em meio ao
ruido de fundo séo cruciais a aplicacdo de métodos de digitalizacdo ou técnicas
avancadas de processamento digital de sinais (PDS).

Sendo assim, ao longo dos anos, uma variedade de técnicas tém sido
desenvolvidas, desde a implementacédo de filtros digitais a métodos baseados
em transformadas. Essas abordagens tém se mostrado eficazes na analise de
sinais de DP, permitindo a decomposicao do sinal em componentes de diferentes
escalas e facilitando a identificacdo de padrbes caracteristicos de DP (WU et al.,
2023).
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Além disso, algoritmos de inteligéncia artificial e aprendizado de méaquina
estdo sendo cada vez mais aplicados para a deteccéo e classificacdo de DP,
proporcionando uma analise mais precisa e automatica (ZHANG et al., 2018).
No entanto, é importante destacar que muitos estudos empregam essas técnicas
em simulac¢des e dados sintéticos, buscando validar e otimizar os algoritmos
antes da implementacdo em cenarios reais.

Portanto, este trabalho buscou avaliar o estudo de técnicas de filtragem
digital em sinais reais de DP, explorando e integrando métodos avangados como
a Transformada Wavelet (TW), e discutir a aplicabilidade dessas técnicas no
contexto dos sistemas de alta poténcia. Foram processados sinais provenientes
dos ensaios realizados no Laboratorio de Alta e Extra Alta Tensdo — LEAT/UFPA
para medir a eficicia de tais abordagens. Todos os resultados podem ser
conferidos no Capitulo 4.

1.1 JUSTIFICATIVA E CONTEXTUALIZACAO

A justificativa para o estudo das DP é clara: a deteccdo precoce e a
analise estimada desses eventos podem prevenir falhas e defeitos no sistema
elétrico, economizando custos significativos com reparos e evitando interrupgdes
ndo planejadas. Além disso, a aplicacdo de uma variedade de técnicas de
analise de dados proporciona um aprimoramento continuo na precisdo desses
diagndsticos na literatura. A medida que diferentes abordagens técnicas, como
filtragem e métodos baseados em transformadas sao testadas e integradas, a
capacidade de distinguir entre sinais relevantes e ruidos indesejados é
significativamente aprimorada.

Cada meétodo oferece uma perspectiva Unica na decomposicdo e
interpretacéo dos sinais de DP, permitindo uma compreensao mais profunda das
caracteristicas e padrbes associados a esses eventos. A diversidade nas
abordagens técnicas permite uma triangulacdo dos dados, onde a combinagéo
de diferentes metodologias pode corroborar a andlise e aumentar a certeza dos
resultados. Este trabalho propde alinhar os objetivos de pesquisa do laboratério
e analisar ensaios realizados em alta tensdo, visando contribuir
significativamente para o entendimento de DP assim como a implementagao

digital de filtros classicos, com o intuito de reduzir ruidos nos sinais capitados.
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1.2 MOTIVACOES DA PESQUISA

A relevancia desta pesquisa reside na aplicagdo de técnicas classicas e
avancadas discutidas na area de filtragem de sinais, com o objetivo de testar
esses metodos em dados reais de alta tensdo, assegurando que os resultados
reflitam com precisdo as condi¢Bes dos sistemas elétricos e contribuam para
uma verificacdo mais fidedigna das DP. Desta forma, o estudo tem potencial para
reduzir ruidos e aprimorar a gestdo de manutencdo dos sistemas de energia

elétrica.

1.3 REVISAO DA LITERATURA

A evolucao dos filtros digitais representa um marco significativo no campo
do processamento de sinais, refletindo décadas de inovacao tecnoldgica e
avancos tedricos. Esses filtros sdo usados para dois propdésitos gerais:
separacao de sinais que foram combinados e restauragédo de sinais que foram
distorcidos de alguma forma por ruidos. Desde as primeiras aplicacdes
rudimentares até as mais sofisticadas implementacfes atuais, os filtros digitais
tém desempenhado um papel crucial na melhoria da qualidade dos sinais e na
credibilidade em uma variedade de aplicagcdes, como na medicina e engenharia.

Os primeiros desenvolvimentos em filtragem digital remontam as décadas
de 1950 e 1960, com a crescente necessidade de processar sinais de forma mais
rapida e eficiente. Os filtros analdgicos, predominantemente utilizados até entéo,
apresentavam limitac6es inerentes relacionadas a estabilidade e a preciséo,
impulsionando a busca por alternativas digitais.

O desenvolvimento dos computadores digitais e a ampla aplicacdo no
processamento de sinais fez surgir a Transformada de Fourier (TF), que permitiu
representar sinais e sistemas, originalmente expressos no dominio do tempo,
através do dominio da frequéncia (OPPENHEIM e SHAFER, 1989). Entretanto,
muitos fendbmenos associados ao fato da maioria dos sinais possuirem
caracteristicas ndo-estacionarias ou transitérias, fez com que a TF expressasse
algumas limitacdes na analise dos sinais ou fungdes que continham
comportamento variavel.

Com o passar dos anos e estudos na area de PDS, verificou-se que

destacando previamente uma area de interesse de um dado sinal tornaria mais
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rapido o processamento, e tal aplicacéo ficou conhecida como Transformada de
Fourier de Curta Duracao (Short-time Fourier Transform — STFT).

Na abordagem focada em sinais discretos, surgiu a Transformada
Discreta de Fourier (DFT), onde a amostragem uniforme de uma variavel
continua de frequéncia era relacionada a uma variavel no dominio do tempo
discreto (OPPENHEIM e SHAFER, 1989) (DINEIZ et al., 2004). Embora de alta
velocidade e uma base sélida, diversas operacdes matematicas envolvidas na
DFT resultavam em alto esforco de processamento, especialmente para sinais
de grande extensao.

Foi neste contexto que Cooley e Tukey (1965), apresentaram um método
revolucionario que aumentou drasticamente a eficiéncia do calculo da DFT. Este
método, conhecido como Transformada Rapida de Fourier (FFT ou Fast Fourier
Transform), reduziu significativamente o nimero de operagdes necessarias para
calcular a DFT, viabilizando seu uso em tempo real e em uma vasta gama de
aplicacoes. Assim, desde a proposicdo de Cooley e Tukey, a FFT vem sendo
exaustivamente utilizada nos contextos envolvendo filtragem, tendo se
consagrado como uma poderosa ferramenta para o processamento digital de
sinais (COOLEY e TUKEY, 1965) (COOLEY et al., 1969) (COOLEY et al., 1976")
(COOLEY et al., 19769).

Também na década de 1970, o mundo testemunhou um crescimento
exponencial na pesquisa e no desenvolvimento de algoritmos de filtragem digital.
A introducédo dos filtros de resposta finita ao impulso (FIR) e de resposta infinita
ao impulso (lIR), por exemplo, revolucionou a area, permitindo a criagéo de filtros
com caracteristicas especificas e controlaveis (OPPENHEIM, 1989).

Os filtros FIR, conhecidos por sua estabilidade incondicional e fase linear,
tornaram-se amplamente utilizados em aplicacdes onde a preservacao da forma
do sinal é crucial (RABINER et al., 1970) (HAMMING, 1977). Em contraste, 0s
filtros IIR, derivados dos filtros analdgicos, ofereceram solucdes eficientes em
termos de recursos computacionais, embora com desafios relacionados a
estabilidade.

Com o0 avanco da tecnologia e o aumento da capacidade de
processamento dos microprocessadores nas décadas de 1980 e 1990, os filtros
digitais se tornaram uma parte integrante de diversos dispositivos eletrénicos. A

miniaturizagdo dos componentes e a redugdo dos custos possibilitaram a
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incorporacao de técnicas avancadas de filtragem em equipamentos portateis e
dispositivos de medicao, ampliando ainda mais o alcance e a aplicabilidade dos
filtros digitais (SMITH, 1999).

Desta forma, e de maneira semelhante a FFT, as wavelets foram surgindo
e estimando func¢Bes voltadas a representacdo de dados, originalmente, no
dominio do tempo, seja em formato continuo ou discreto. A diferenca primordial
da TW em relacdo a TF baseou-se no resultado da transformacao, que néo €&
representado apenas no dominio da frequéncia, mas em um novo dominio,
formado pelas varidveis tempo e frequéncia (FRAZIER, 1999) (GOSWANI e
CHAN, 1999).

A primeira referéncia a wavelets foi feita por Alfred Haar. Diferentemente
do método de Fourier, cujas funcbes base sdo seno e cosseno e estdo definidas
em todo o eixo real, as bases de Haar, que também sao ortogonais, existem
apenas em um intervalo finito de tempo. No entanto, as wavelets de Haar ndo
atrairam grande interesse por parte dos pesquisadores durante um longo
periodo. Em 1989, Stéphane Mallat (MALLAT, 1989) revitalizou o uso das
wavelets através de suas contribuicbes no processamento digital de imagens.
Com base nos resultados de Mallat, Yves Meyer propds, em 1993, a primeira
versao de wavelets continuamente diferenciaveis (MEYER, 1993). Poucos anos
depois, Ingrid Daubechies (DAUBECHIES, 1990) utilizou os trabalhos de Mallat
para construir bases ortonormais de wavelets com suportes compactos.

As funcbBes wavelets de suporte compacto possuem intervalos bem
definidos de atuacdo, sendo nulas fora desses limites. Os trabalhos de
Daubechies sdo amplamente reconhecidos como fundamentos das aplicacbes
modernas da andlise wavelet. Estudiosos como Yves Meyer (MEYER, 1993) e
Barbara Hubbard (HUBBARD, 1998) documentaram a evolucao e as aplicacfes
das wavelets, desde as contribuicdes iniciais de Fourier até as pesquisas mais
recentes.

Nos anos 2000, o avanco das técnicas de filtragem adaptativa e o uso de
algoritmos baseados em inteligéncia artificial e aprendizado de maquina abriram
novas fronteiras no campo da filtragem digital. Essas abordagens modernas
permitiram a adaptacdo dindmica dos filtros as caracteristicas varidveis dos
sinais, melhorando significativamente o desempenho em cenarios complexos e

dindmicos. Como resultado, houve um aprimoramento substancial na qualidade
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dos sinais processados, na robustez contra interferéncias e na eficiéncia geral
dos sistemas (HAYKIN, 2002).

Tradicionalmente, filtros digitais foram projetados com parametros fixos,
adequados a caracteristicas especificas dos sinais. No entanto, muitos sinais
apresentam variagfes dindmicas e imprevisiveis, tornando os filtros tradicionais
ineficazes em cenarios praticos. Técnicas de filtragem adaptativa permitem que
os filtros ajustem seus parametros em tempo real, respondendo as mudancas
nos sinais. Embora essas técnicas modernas tenham mostrado resultados
promissores em diversos estudos e aplicagBes praticas, a real eficiéncia dos
filtros tradicionais nos processos de analise em dispositivos de alta tensdo ainda
é limitada e pouco referenciada.

Segundo Zhang (ZHANG et al., 2018), é complexo extrair o sinal puro de
DP, ressaltando a importancia de suprimir eficientemente o ruido presente
nesses sinais para uma amostragem mais precisa e confiavel. Desta forma, para
mitigar os efeitos adversos desses ruidos, sdo necessarias abordagens mais
vistosas de pré-processamento de sinais com a utilizacéo de filtros digitais. Tais
técnicas visam separar nas DP sinal de ruidos, permitindo uma clareza nos
dados e objetificacdo da analise.

Complementando essas técnicas modernas, a TW emerge como uma
ferramenta proeminente para a analise em sistemas elétricos de poténcia.
Estudos como o de Robertson et al. (1996) a Hussain et al. (2023) vem
destacando a eficacia da TW na verificacao de disturbios transitorios, incluindo
DP. A TW permite a decomposicao dos sinais em diferentes escalas, facilitando
a extracdo de caracteristicas especificas e a identificacdo de padrbes nédo
facilmente discerniveis por outras técnicas. Isso € particularmente util para o
monitoramento continuo de equipamentos de alta tensdo, onde a precisao e a
rapidez na detec¢do de anomalias séo cruciais.

Esses estudos mostram que a combinagdo de métodos tradicionais com
técnicas modernas, pode proporcionar uma analise mais robusta e precisa dos
sinais de DP, melhorando a confiabilidade e a seguranca dos sistemas de
energia. Desta forma, a aplicacdo de filtros oferece uma boa estratégia para
fitragem dos sinais indesejados em sistemas de alta tensdo, conforme sera
abordado neste estudo. Em muitos casos, esses metodos de filtragem

representam uma apuracdo da eficiéncia e da qualidade energética,
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principalmente em ambientes desafiadores, por isto é interessante verificar a

integracdo com a TW.

1.4 OBJETIVOS
1.4.1 Objetivo geral

O objetivo deste trabalho é testar e analisar métodos de filtragem em
medigOes ndo-invasivas de DP em sistemas de alta tenséo, com base nos sinais
obtidos em ensaios realizados no Laboratorio de Alta e Extra Alta Tensdo da
Universidade Federal do Para — LEAT/UFPA.

1.4.2 Objetivos especificos

e Investigar e caracterizar as DP nos ensaios realizados no LEAT/UFPA,
identificando padrdes e comportamentos recorrentes nesses eventos;

e Realizar uma analise critica dos sinais de DP dos dados obtidos no
laboratorio, avaliando a consisténcia, integridade e confiabilidade das
medigdes registradas;

¢ Desenvolver e implementar algoritmos em MATLAB® para o tratamento
das informacdes provenientes dos ensaios em laboratorio;

e Aplicar técnicas classicas, adaptativa e de decomposicdo via TW aos
sinais processados, a fim de otimizar a deteccéo e interpretacdo das DP;

e Avaliar o desempenho dos filtros propostos, incluindo a TW, analisando a
eficacia na reducéo dos ruidos associados as DP;

e Conduzir andlises estatisticas e comparativas para expressar 0S
resultados obtidos do tratamento e processamento dos sinais,
assegurando a representatividade e transparéncia das conclusdes

alcancadas.

1.5 PRINCIPAIS CONTRIBUICOES DO TRABALHO

A principal contribuicdo deste trabalho reside na analise e avaliagdo da
eficacia de métodos classicos de filtragem no contexto desafiador das medicdes
de DP em sistemas de alta tensdo. Em vez de se limitar a melhoria do sinal, o
estudo foca em verificar a aplicabilidade e as limitacbes das técnicas tradicionais

quando comparadas ao filtro adaptativo, tanto quando utilizadas isoladamente
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quanto combinadas com a TW. Ao testar esses métodos em condigdes reais, 0
trabalho proporciona um entendimento mais aprofundado sobre a performance
das abordagens classicas e sua integracdo com as wavelets, oferecendo
percepcdes criticas que podem informar futuras estratégias de monitoramento e

manutencdo em sistemas elétricos de alta tenséo.

1.6 ESTRUTURA DO TRABALHO

O presente trabalho é constituido por cinco capitulos, organizados da
seguinte forma:

O Capitulo 1 apresenta uma breve introducdo ao tema, abordando a
motivacado, a revisao da literatura, os objetivos e as contribui¢cdes do trabalho. O
Capitulo 2 fornece a base tedrica necessaria para esta dissertacao. Inicialmente,
sdo apresentadas as técnicas classicas de filtragem, seguidas pelos desafios
técnicos e pelas aplicacbes na area. Por fim, o capitulo explora definicbes
importantes sobre DP, suas caracteristicas e estratégias de remocéao de ruidos.

O Capitulo 3 discorre sobre a metodologia proposta neste trabalho, que
consiste, apds a aquisicdo dos dados, na verificacdo de parametros métricos
para uma analise quantitativa. Em seguida, apresenta os resultados obtidos por
meio da ferramenta de analise do software utilizado para a avaliacdo. O Capitulo
4 destaca os resultados da pesquisa nos diferentes cenarios, demonstrando
numericamente a eficacia dos filtros propostos e a integracdo com a TW.

Finalmente, o Capitulo 5 conclui este trabalho com as consideragdes finais e

sugestbes para projetos futuros decorrentes deste estudo.
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2. REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo sdo apresentados os conceitos de DP, metodologias de
medicao e caracteristicas desses fenbmenos, além de abordagens técnicas de
denoising, definicdo dos filtros propostos para a realizacdo deste estudo, assim

como as bases matematicas e a proposicao da TW.

2.1 DESCARGAS PARCIAIS (DP)

Como definido anteriormente, descargas parciais sao problemas
relacionadas ao isolamento. De forma geral, DP sdo pequenas rupturas
dielétricas na isolacédo de um circuito ou equipamento no sistema de contencao,
alterando a operacéo e funcionamento dos dispositivos elétricos.

Durante uma DP, um pulso de corrente elétrica € gerado entre o0s
eletrodos na regido que pode ter zonas dielétricas distintas ou em cavidades
onde ocorre a descarga. Esses fen6menos em isolamentos de equipamentos
sdo prejudiciais, pois podem resultar em efeitos como a geracado de calor,
formacdo de agentes oxidantes (como o0 0z6nio), emissdo de ondas
eletromagnéticas que interferem nas comunicacdes de radio e a degradacao do
material isolante (NATTRASS, 1988).

2.1.1 Principais Metodologias de Medi¢cdo de Descargas Parciais
Diversas metodologias tém sido desenvolvidas para a medicdo de DP,
com base em diferentes principios fisicos e adequadas a distintas aplicacées.

Desta forma, as principais abordagens incluem:

« Métodos Elétricos: Baseiam-se na detec¢do de pulsos elétricos gerados pelas
DP. Esses métodos sdo amplamente utilizados devido a sua sensibilidade e
permitem a identificacdo da amplitude e frequéncia das descargas. Exemplo:
a norma IEC 60270, que padroniza a medi¢do de DP em laborat6rio com

equipamentos desconectados.

o Métodos Acusticos: Consistem na captura de ondas ultrassdnicas emitidas
durante a ocorréncia de DP, utilizando sensores acusticos. Sdo eficazes
para localizar descargas internas em equipamentos como transformadores

e cabos.
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« Métodos Opticos: Utilizam sensores 6pticos para detectar emissées de luz
visivel ou ultravioleta associadas as DP, sendo Uteis principalmente para a

identificacdo de Descargas Corona.

o Métodos Eletromagnéticos: Empregam antenas ou sensores de alta
frequéncia para captar sinais eletromagnéticos emitidos pelas DP. Sao
apropriados para medicoes em tempo real e ambientes industriais, com

énfase na deteccao de descargas externas.

« Métodos de Corrente de Alta Frequéncia (HFCT): Envolvem a utilizacdo de

sensores de corrente de alta frequéncia instalados em condutores,

permitindo medi¢des n&o invasivas de DP em sistemas energizados.

2.1.2 Caracteristicas das Descargas Parciais

Na analise de DP é possivel dizer que se manifestam, na maioria das
vezes, como pulsos de corrente de alta frequéncia e baixa amplitude, podendo
ocorrer em diferentes formas: internas (no volume do material), superficiais (nas
interfaces entre isolacdo e eletrodos), ou corona (em superficies pontiagudas).
Elas sdo altamente sensiveis a mudancas no campo elétrico e, portanto, podem
indicar falhas iniciais no sistema de isolamento.

Dependendo da sua intensidade e localizacdo, as DP podem causar
degradacdo progressiva do material isolante, aumentando o risco de falhas
catastroficas ao longo do tempo. Em casos mais extremos, podem ocorrer
rupturas no isolamento, resultando graves falhas de operagéo, como sobrecarga
em transformadores, interrupcbes em subestacbes e falhas em cabos de
poténcia. Essas descargas parciais podem ocorrer tanto dentro quanto fora do
dielétrico, manifestando-se de maneiras distintas conforme o meio onde se
originam.

As descargas que ocorrem no ar, chamadas de descargas externas, séo
geralmente conhecidas como Descargas Corona ou Efeito Corona. Ja as
descargas internas surgem devido a imperfeicdes em dielétricos solidos, liquidos
ou em gases comprimidos, sendo classificadas como descargas internas. No
caso dos sélidos, essas descargas aparecem em cavidades contendo gas,
enguanto nos liguidos ocorrem em bolhas que contém gas e/ou vapor de agua,

formadas em areas de campo elétrico elevado (LEMKE et al., 2008).
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2.1.3Importancia de Analise no contexto dos Dispositivos na Alta Tensao

E importante que a andlise de DP seja eficiente, visto que colabora a
minimizar riscos e fornecer um alerta antecipado de degradacao do isolamento,
além de desempenhar um papel fundamental na integridade dos sistemas de
alta tensdo. Neste estudo, com base nos ensaios do LEAT/UFPA, serao
observadas as verificacbes nédo-invasivas em  dispositivos, como
transformadores de corrente (TC) e transformadores de potencial indutivo (TPI),
na qual sao sujeitos a elevadas tensdes que podem acelerar o desgaste dos

materiais isolantes.

2.2 DESAFIOS TECNICOS

Os desafios técnicos envolvem a deteccédo precisa de DP em ambientes
ruidosos e a distingao entre os sinais de descargas e as interferéncias externas.
Nesse contexto, o uso de ferramentas avancadas, como técnicas de
processamento de sinais e algoritmos de filtragem, € fundamental para garantir
uma andlise confiavel. Além disso, a correta identificacdo da localizacao e da
gravidade das DP é essencial para o planejamento de a¢6es de manutencéo,
evitando altos custos de correcdo e prolongando a vida util dos equipamentos.

Outro desafio significativo € a distingdo entre DP internas e superficiais.
Enquanto as DP internas podem sinalizar falhas estruturais no material isolante,
as superficiais estdo geralmente relacionadas a irregularidades externas. Isso
torna ainda mais importante o uso adequado de filtros digitais e métodos
avancados de analise de dados. A escolha do numero de pontos a serem
utilizados nos processos de filtragem é um fator crucial, influenciado por variaveis
como a frequéncia dos sinais, a taxa de amostragem e as caracteristicas do ruido
presente no ambiente.

Especificamente, o uso de muitos pontos para o filtro de média, por
exemplo, é considerado inadequado para alguns ensaios de impulso. Isto porque
esse tipo de ensaio exige uma resposta rapida e precisa as altas frequéncias,
uma vez que as descargas disruptivas entre espiras geram respostas em alta
frequéncia. Segundo Smith (SMITH, 1999), a aplicacdo de um filtro com muitos
pontos pode resultar na atenuacdo dessas respostas de alta frequéncia,

comprometendo a precisao e a eficacia da analise.
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Além disso, o balanceamento entre a suavizacao do sinal e a preservagéo
das caracteristicas essenciais € um aspecto critico na escolha dos parametros
do filtro. Enquanto a suavizacdo excessiva pode remover o ruido indesejado,
também pode eliminar componentes significativos do sinal, como os picos de alta
frequéncia que sao indicativos de falhas ou eventos importantes no sistema
monitorado (CHEN e LI, 2002).

Portanto, a implementacdo de filtros digitais deve ser adequadamente
projetada para manter a integridade do sinal original, garantindo que as
caracteristicas cruciais ndo sejam perdidas no processo de filtragem. Outra
guestao importante é a simetria dos coeficientes do filtro. Para manter a simetria
e atender aos requisitos polinomiais necessarios para um filtro eficaz, é essencial
gue os coeficientes sejam selecionados com precisdo. A literatura sugere que a
aplicac@o de técnicas avancadas, como o uso de filtros de resposta infinita ao
impulso (IIR) ou filtros de resposta finita ao impulso (FIR), pode mitigar alguns
dos desafios associados a atenuacao de altas frequéncias, ao mesmo tempo em
gue proporciona uma suavizacao eficaz (OPPENHEIM e SCHAFER, 2010).

Desta forma, para Zhang (ZHANG et al., 2018), a adaptacao dos filtros
para diferentes tipos de sinais e condicdes de operacdo € um campo em
constante evolucdo. As abordagens mais recentes incluem a utilizacdo de
métodos de aprendizado de maquina para ajustar dinamicamente os parametros
do filtro, com base nas caracteristicas do sinal em tempo real. Essa abordagem
oferece uma flexibilidade muito maior, além de maior precisdo na analise dos
dados, superando as limitacdes das técnicas tradicionais, que muitas vezes séo

estaticas para cenarios de sinal variaveis ou complexos.

2.3 REMOCAO DE RUIDO (denoising)

Ruidos sdo definidos como quaisquer sinais originados de fontes externas
gue interferem nas comunicacfes, medi¢des e no processamento de sinais. Eles
estdo presentes em praticamente todos os ambientes e podem causar erros
tanto na transmisséao de informacdes quanto nas medicdes, tornando as analises
de sinais vulneraveis a imprecisoes.

De acordo com Vaseghi (2000), dependendo da origem, os ruidos podem
ser classificados em diferentes categorias, de acordo com sua natureza fisica:

ruido branco, sendo puramente aleatorio cujo espectro de poténcia é plano, e é
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caracterizado por possuir componentes em todas as frequéncias; ruido colorido
cujo espectros ndo sao planos; de pulsos transitérios: consistem relativamente
de pulsos com pequenos tempos de subida seguidos de um decaimento em
frequéncias mais baixas devido a ressonancia do canal de comunicacao excitado
pelo pulso, entre outros. A seguir séo listados os tipos de ruido que possuem
maior influéncia nas medi¢cdes dos sinais de DP em campo e em laboratorio,
prejudicando assim sua medicdo (SATISH e NAZNEENT, 2003) (MA et al.,
2002).
» Interferéncias de Espectro Discreto (DSl — Discrete Spectral
Interference), considerados como de banda estreita;
= Interferéncias peridédicas em forma de pulsos, como impulsivas;
» Interferéncias estocasticas, que pelo fato de serem aleatérias, pode
ser considerado como de qualquer tipo;

= Ruido branco.

Pelas DP serem caracterizadas por pulsos de curta duracdo, dificulta
assim sua distincdo. Os estudos de técnicas que objetivam separar o0s sinais de
descargas parciais dos diversos tipos de ruido ressaltam as aplicacdes das
analises wavelets. Verificou-se que o processo de eliminacdo ou reducdo de
ruidos utilizando a TW é um processo de fundamental importancia nos dias de
hoje e que ainda requer o desenvolvimento de pesquisas visto ndo se encontrar

plenamente estabelecido.

2.4 TECNICAS DE FILTRAGEM TRADICIONAL

Em processamento de sinais, remover ruidos indesejados e extrair
informacdes relevantes pode ser realizada tanto no dominio do tempo quanto no
dominio da frequéncia, cada um oferecendo vantagens especificas dependendo

da aplicacéo.

2.4.1 Filtragem no Dominio do Tempo

No dominio do tempo, a filtragem é realizada aplicando uma operacgéo de
convolucao entre o sinal de entrada e a resposta ao impulso do filtro. Filtros FIR
e IIR sdo os exemplos mais comuns usados nesse dominio (SMITH, 1999).

Como exemplo, temos o filtro de média que é um tipo simples de filtro FIR, e
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calcula a média dos valores do sinal em uma janela deslizante, suavizando as
variacOes rapidas e eliminando ruidos de alta frequéncia.

Sua simplicidade torna-o eficaz para reduzir o ruido gaussiano, mas, por
outro lado, pode comprometer a preservacgao de detalhes importantes do sinal,
como picos abruptos que podem ser criticos em certas andlises, como na
deteccao de falhas em sistemas de alta tensdo. Podem néo ser ideais para todos
os tipos de sinais, especialmente quando o objetivo é preservar caracteristicas

especificas do sinal, como picos rapidos ou variacdes transitérias.

2.4.2 Filtragem no Dominio da Frequéncia

No dominio da frequéncia, a Transformada de Fourier (TF) é utilizada para
converter o sinal do dominio do tempo para o dominio da frequéncia. Nesse
dominio, a filtragem é realizada multiplicando o espectro de frequéncia do sinal
por uma funcéo de transferéncia do filtro. Esta abordagem é particularmente util
para separar componentes de frequéncia especificas ou eliminar ruidos
indesejados.

Entre os filtros amplamente utilizados neste dominio, destaca-se o filtro
Butterworth, conhecido por sua resposta de frequéncia plana na banda passante
e uma atenuacédo suave na banda de transicdo. O filtro BW é valorizado pela sua
capacidade de proporcionar uma filtragem uniforme e eficiente. No entanto,
existem outros filtros que também desempenham papéis importantes na
filtragem no dominio da frequéncia.

Como é possivel verificar o filtro Chebyshev (Tipo |) por sua resposta de
frequéncia mais seletiva, proporcionando uma banda passante mais estreita e
uma atenuacdo mais rapida na banda de rejeicdo, embora com ondulacfes na
banda passante. Outro filtro importante € o Savitzky-Golay (SG), que se revela
particularmente eficaz na suavizacdo de sinais e na melhoria da deteccéo de
tendéncias em dados ruidosos.

Para uma analise mais completa, € essencial explorar os diferentes filtros
tradicionais e suas caracteristicas. Esta discussao inclui uma abordagem sobre
como esses exemplos de filtros contribuem para uma aplicagéo de filtragem e
analise dos sinais de DP, permitindo uma compreensdo mais ampla de suas
aplicagbes e vantagens nesse contexto, sendo alguns modelos classicos

utilizados nesta pesquisa.
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2.5 FILTROS CLASSICOS
2.5.1 Filtro de Média Mével ou Moving Average (MA)

O filtro de média, também conhecido como filtro de Média Movel ou
Moving Average (MA) € um dos métodos mais simples de filtragem. Ele suaviza
um sinal calculando a média dos valores dos dados dentro de uma janela
deslizante de tamanho definido. E eficaz na remocdo de ruidos de alta
frequéncia, mas pode introduzir atraso no sinal filtrado (SMITH, 1999).

E uma técnica amplamente utilizada nas andlises de sinais, na qual aplica-
se uma média ponderada dos pontos de dados ao longo de um intervalo fixo no
dominio do tempo. Uma das principais vantagens desse filtro € sua capacidade
de reduzir o efeito do ruido nos dados enquanto preserva as caracteristicas
fundamentais da forma de onda original do sinal.

Isso € possivel devido a natureza do calculo da média, que atribui pesos
iguais a todos os pontos dentro da janela de amostragem. Além disso, o filtro MA
pode ser ajustado para lidar com uma variedade de aplica¢cBes, permitindo que
o usuario defina o tamanho da janela de média moével de acordo com as
necessidades especificas do problema. Esse ajuste da largura da janela
influencia diretamente na capacidade do filtro de suavizar o sinal,
proporcionando uma flexibilidade significativa na analise e processamento de
dados em diferentes contextos.

Para um sinal discreto x(n), onde n representa o indice do ponto de dados,
o valor filtrado y(n) € calculado como a média dos pontos de dados dentro da

janela e é representado pela Equacao 1:

1 M
ym =3 x(n+k)
N Zwig=—pm
Eqg. 1
onde:
¢ y(n) é o valor suavizado na posicao n da série de dados;
e x(n) é o valor original na posi¢éo n da série de dados;
e N é o tamanho da janela de média mével, conhecido como largura da janela;

e M é a metade do tamanho da janela, o nimero de pontos considerados antes e

depois do ponto atual n, que é usado para manter simetria da janela.
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Dessa forma, a média mével considera um conjunto de N valores ao redor
do ponto n, proporcionando um valor suavizado y(n) que representa a média
desses pontos. A simetria da janela garantida por M ajuda a reduzir os efeitos de
ruidos e variagdes rapidas no sinal, oferecendo uma representacdo mais estavel

e continua do comportamento subjacente dos dados do sinal.

2.5.2 Filtro Butterworth (BW)

O filtro Butterworth € conhecido por sua resposta de frequéncia
maximamente plana na banda passante. Este filtro ndo possui ondula¢ées na
banda passante, o que o torna ideal para aplicacfes que exigem uma resposta
uniforme e sem distorcbes na amplitude do sinal filtrado. A funcdo de
transferéncia do filtro BW é projetada para ter uma atenuacgéo suave, evitando
picos abruptos na resposta em frequéncia.

Deste modo, em sua aplicacdo, usa-se uma técnica de projeto com
resposta de frequéncia plana na banda de passagem e rapida queda na banda
de rejeicdo, atenuando eficientemente frequéncias indesejadas enquanto
mantém as caracteristicas desejadas. Ou seja, sem ondulacdes, garantindo que
as frequéncias dentro dessa faixa sejam preservadas com a minima distor¢cao
possivel. Esse tipo de filtro faz uso de polindbmios especiais, desenvolvidos para
otimizar a atenuacgéo nas frequéncias fora da banda de passagem, mantendo a
integridade do sinal onde € mais importante.

Matematicamente, a resposta de frequéncia do fitro BW é
cuidadosamente modelada para evitar picos ou depressées na banda de
passagem, enquanto proporciona uma transicdo gradual e continua para a
banda de rejeicdo. Isso é possivel através de uma funcdo de transferéncia
baseada em polinbmios, cujas raizes estdo posicionadas estrategicamente no
plano complexo para alcancar essas caracteristicas desejaveis conforme a

Equacéo 2:

M N
y(n) = Zkzobk *x(n—k)— Zk=1ak *y(n —k)

Eq. 2

onde:
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¢ y(n) é o valor suavizado na posi¢ao n da série de dados;

¢ X(n-k) entradas passadas, atrasadas em k amostras;

¢ y(n-k) saidas passadas, atrasadas em k amostras;

e bk coeficiente do filtro de avango, (k variando de 0 a M);

o ak coeficiente do filtro de retrocesso, (k variando de 1 a N);

e N e M ordem de entrada e saida do filtro, respectivamente.

Tendo em vista que bk séo os coeficientes do filtro de avanco e ak séo os
coeficientes do filtro de retrocesso. Sendo x(n—k) as entradas passadas,
atrasadas em k amostras, enquanto y(n-k) representa as saidas passadas,
atrasadas também em k amostras. Os parametros N e M referem-se a ordem do
filtro de entrada e saida, respectivamente. Esses coeficientes sdo escolhidos
para garantir que o filtro apresente uma transicédo suave da banda de passagem
para a banda de rejei¢do, enquanto atenua eficazmente ruidos e interferéncias
fora da faixa de interesse. O resultado é um sinal filtrado y(n) que preserva a
qualidade do sinal original dentro da banda de passagem, ao mesmo tempo em
gue minimiza a interferéncia de ruidos de alta frequéncia.

Existem outros filtros que realizam essa fung¢éo, como os filtros classicos
de Chebyshev e Elipticos, além de filtros ndo lineares como o filtro de mediana.
Nas quais apresentam uma resposta no dominio da frequéncia que € suave, ao
contrario da resposta de filtros adaptativos que sdo reconhecidos pela sua
robustez. Além desses, o filtro Savitzky-Golay (SG) também merece destaque,
pois vem sendo amplamente utilizado em aplicagbes de sinais variaveis, visto
que € usado para suavizar dados enquanto preserva as caracteristicas
importantes do sinal, como picos e vales. O filtro SG € particularmente Gtil em
aplicacOes onde a precisdo na manutencédo das caracteristicas do sinal é crucial,

tornando-se uma escolha valiosa em diversas areas desse estudo, como em DP.

2.2.3 Filtro Chebyshev — Tipo | (CHEB)

O filtro Chebyshev Tipo | possui uma resposta de frequéncia otimizada,
com ondulagdes controladas na banda passante e maior atenuacao na banda de
rejeicio em comparacdo ao filtro Butterworth. Sua principal vantagem é
proporcionar uma transicao mais abrupta entre as bandas, ideal para aplicacbes

gue exigem alta seletividade de frequéncia (SMITH, 1999).
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O filtro Chebyshev Tipo | é projetado para minimizar o erro na
aproximacdo da resposta de magnitude dentro da banda passante e uma
atenuacdo monotdnica na banda de rejeicdo, resultando em ondulacdes
uniformes. Isso permite que o filtro tenha uma queda mais rapida na banda de
rejeicdo, ao custo dessas ondulagbes na amplitude da banda passante. O
comportamento das ondulacdes € definido pelo fator de ripple, que pode ser
ajustado dependendo do nivel de tolerancia a variacdes de amplitude na banda
passante. Desta forma, o filtro Chebyshev Tipo | pode ser expresso conforme a
Equacéo 3:

1

H(s) = 5
\/1 +€2 TR ()

Eq. 3
onde:
* Hg € afuncdo de transferéncia do filtro;
e (,€ 0 ganho da banda passante;
e € é o parametro que define o ripple na banda passante;

e T, é o polinbmio de Chebyshev de ordem n;

e . é afrequéncia de corte.

O polinbmio de Chebyshev Tn(x) € responsavel pelas ondulacdes na
banda passante do filtro e é definido como a Equacéo 4:
T,(x) = cos (n * cos1(x))
Eqg. 4

Vale ressaltar que para € = 0, o filtro Chebyshev Tipo | se comporta como
um filtro Butterworth (sem ondulagéo). Entretanto, esse filtro permite um maior
controle sobre a seletividade da banda, uma vez que a largura da transicao entre
as bandas de passagem e rejeicdo pode ser ajustada de acordo com o0s
requisitos da aplicacdo. A escolha desse filtro se destaca em sistemas de
processamento de sinais onde a atenuacdo mais pronunciada das frequéncias

indesejadas é priorizada em relacdo a uniformidade da resposta de amplitude.
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No entanto, essa caracteristica pode introduzir pequenas distor¢cdes na
amplitude das frequéncias dentro da banda passante, especialmente em sinais
sensiveis a variagcdes de magnitude. Apesar disso, o filtro Chebyshev Tipo | é
amplamente utilizado em areas como telecomunicacgdes, sistemas de controle e
processamento de sinais de audio, onde a rejeicao eficiente de frequéncias fora
da faixa desejada é crucial. Entdo, assim como o filtro BW, ele também pode ser
ajustado para diferentes ordens e especificacbes de ripple, permitindo
flexibilidade na analise de sinais e na otimizacado do desempenho do filtro para
atender a necessidades especificas. Sua utilizacdo em medi¢bes de DP pode
ser vantajosa quando se busca uma maior precisdo na separacao entre 0s sinais

de ruido e as frequéncias associadas ao fendmeno.

Figura 1. Comparacao do filtro Butterworth e Chebyshev Tipo I.
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Fonte: Adaptado de PODDER et al., 2014.

2.5.4 Filtro Savitzky-Golay (SG)

O filtro Savitzky-Golay é utilizado principalmente para suavizar sinais,
preservando caracteristicas importantes como picos e vales. Ele ajusta
polinbmios de baixa ordem aos dados dentro de uma janela deslizante usando o
meétodo dos minimos quadrados. Isso o torna especialmente util em aplicacbes
onde é essencial manter a forma dos picos do sinal, como em espectroscopia e

analise de séries temporais.
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Na utilizacdo do método de filtragem e suavizagdo de convolugéo
Savitzky-Golay aplica-se um ajuste de minimos quadrados polinomiais parciais
no dominio do tempo. A grande vantagem deste filtro € que ele pode eliminar o
ruido enquanto mantém equivalente as caracteristicas da forma de onda do sinal,
além de que ndo € necessario ajustar o polinbmio novamente para 0s pontos
seguintes, ja que é possivel fazer uma convolucdo automatica com coeficientes
constantes (HARGITTAI, 2005).

O filtro SG pode lidar com diferentes aplicacdes, definindo o numero
minimo de variaveis, que implica na configuracéo da largura da janela, portanto
envolve ajustar um polinbmio de minimos quadrados locais aos dados em uma
janela deslizante. E especialmente (til para suavizacdo de dados enquanto
preserva as caracteristicas da forma de onda original. A formulagdo geral para
calcular o valor filtrado y(n) para um sinal discreto x(n) € dada pela Equacéo 5:

y(n) = zk:—MCk *x(n+k)

Eqg. 5
onde:

¢ y(n) é o valor suavizado na posi¢ao n na série de dados suavizados;

e X(n) é o valor original na posi¢éo n na série de dados;

e ck sdo os coeficientes do filtro, projetados para manter a simetria e atender aos
requisitos polinomiais;

e M é o nimero de pontos na aproximacao polinomial.

Embora eficiente, o filtro SG também apresenta limitacdes, especialmente
em sinais altamente ruidosos ou com bordas nitidas, onde pode gerar oscilacdes
artificiais. No entanto, com o avanco de técnicas adaptativas, onde o0s
parametros sao ajustados dinamicamente de acordo com as propriedades do
sinal em tempo real, o filtro SG continua a evoluir. Neste contexto, a
implementacdo de um filtro adaptativo se torna uma abordagem promissora,
permitindo ndo apenas a suavizacdo dos dados, mas também a adaptacao as

variacOes das caracteristicas do sinal.
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A sequir, sera discutido o filtro de Minimos Quadrados Médio, que oferece
uma solucao eficaz para lidar com as flutuacdes e o ruido presente em medi¢cOes
de sinais, confrontando assim as capacidades do filtro SG e os demais classicos

abordados nesta pesquisa.

2.6 FILTRO ADAPTATIVO — MINIMO QUADRADO MEDIO (LMS)

O filtro Minimo Quadrado Médio também conhecido como Least Mean
Squares (LMS), € amplamente utilizado em processamento de sinais pelas
abordagens adaptativas, especialmente em aplicacbes onde é necessério
minimizar o erro entre um sinal de entrada e uma referéncia desejada. A principal
caracteristica do filtro LMS é sua capacidade de se ajustar dinamicamente as
mudancas no sinal de entrada, tornando-o ideal para cenarios onde a natureza
do ruido ou do sinal varia ao longo do tempo (HAYKIN, 2002).

Ao contrario de filtros com coeficientes fixos, como o filtro MA ou BW, o
filtro LMS ajusta seus coeficientes de filtragem iterativamente, com base em um
algoritmo de otimizagao que visa minimizar o erro quadratico médio entre a saida
filtrada e um sinal de referéncia. A equacao de atualizacao dos coeficientes w(n)

no filtro LMS é dada pela Equacéao 6:

wn+1) =wn) +2*ux*xe(n)*x(n)
Eq. 6
onde:

e w(n) sdo os coeficientes do filtro na iteragdo n;

e 4 € 0 passo de adaptacdo, um parametro que controla a taxa de convergéncia e
aprendizagem do algoritmo;

e e(n) é o erro entre o sinal de referéncia e a saida filtrada;

e X(n) sdo as amostras do sinal de entrada.

O passo de adaptacdo u deve ser cuidadosamente ajustado: valores
muito grandes podem fazer o filtro oscilar e ndo convergir, enquanto valores
muito pequenos resultam em uma adaptacao lenta. A principal vantagem do filtro
LMS é sua simplicidade de aplicacéo e eficiéncia computacional, 0 que o torna
uma escolha atraente para uma variedade de aplicagdes, incluindo
cancelamento de ruido, controle adaptativo e ecocancelamento em

telecomunicacdes.
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Na pratica, o filtro LMS € aplicado a sinais onde ha a necessidade de
cancelamento adaptativo de ruidos, como em medi¢cdes de DP, por exemplo,
onde o ruido pode variar com o tempo e interferir nas caracteristicas do sinal de
interesse. O LMS ajusta-se automaticamente as variacbes do ambiente,
melhorando a rejeicdo de ruido sem exigir um conhecimento prévio exato sobre
o sinal ou o ruido.

Em resumo, o filtro LMS se destaca pela sua adaptabilidade e capacidade
de operar em ambientes dinamicos, tornando-o uma ferramenta poderosa para
a filtragem de sinais em tempo real e em sistemas que exigem respostas rapidas

e eficazes as mudancas no sinal ou nas condi¢des de ruido.

Figura 2: Diagrama da aplicacéo do filtro adaptativo aos sinais de DP.
n(k)

Sinais
de descargas
parciais

e(k)

v

Filtro y(k)
adaptativo

Algoritmo
adaptativo

Fonte: Adaptado de PEREIRA, 2013.
onde:

x(k) é o sinal entrada,;

e y(k) é o sinal filtrado;

e n(k) séo ruidos presentes;

e d(k) é areferéncia desejado (ideal);

e ¢(k) é o erro de ajuste entre a saida e a referéncia;
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2.7 TRANSFORMADA WAVELET (TW)

A teoria de wavelets € uma abordagem que tem se mostrado
interdisciplinar com grande popularidade, sendo considerada por alguns
estudiosos como um dos eventos matematicos mais relevantes da década de
80. Desde entéo, aplica-se na abordagem de filtragem de sinais e define-se pela

decomposicdo de multiressolucdes. Pode ser definida pela Equacéo 7:

bas® == ()

Eqg. 7

Na qual, inclui a capacidade de escala (a) e translagéo (b), ¥, ,(t) € a
wavelet escalada e transladada no tempo, sendo a # 0 e b uma constante de
valor real. Para um sinal f, a Transformada Wavelet Continua pode ser descrita

pela Equacéo 8:

1 (° —b
W) == | fowEa

Eq. 8
onde:
e f(t) é osinal ou funcdo que estd sendo analisada;
e 3 é afuncao wavelet mée;
e g é o fator de escala, que ajusta o0 alongamento ou a compressao da wavelet.

e b é o fator de translacdo, que desloca a wavelet ao longo do eixo t.
1
Va
para diferentes escalas.

€ um fator de normalizagdo que garante que a transformada tenha a mesma energia

Desta forma, ¥ configura-se como a “wavelet mae” e Wr(a, b) como

detalhes do sinal f(t) na escala a e no deslocamento b, também conhecidos
como coeficientes de detalhamento na reconstru¢do nas dimensdes dos sinais
nas decomposicdes e resolucdes. Tendo em vista que em processamento de
sinais, 0 conjunto de dados possui uma dimensao finita composta por n pontos,
logo os valores a e b devem ser discretizados. Sendo assim, a Transformada
Wavelet Discreta (TWD) atribui valores em a discretizado na forma de uma
exponencial a = aj'e b = nbya'. Sendo n e m nimeros inteiros, adaptados de

forma discreta. Que controlam essa escala e translacéo, respectivamente.



38

Em Chui et al. (1992) é apresentado a TWD como na Equacéo 9:

1

m
g

WY (m,n) = f " FEW(as™ ¢ — mby)de

Eq. 9
onde:
e f(t) é osinal continuo que esta sendo analisado;
e 1 é afuncdo wavelet mée;
e a0 é o fator de discretizagdo da escala (geralmente escolhido como a0 = 2, o que
corresponde a escalonamento em poténcias de 2, como na TWD tradicional);
e b0 é o fator de discretizacdo da translacao (o intervalo entre as diferentes translacdes,
em geral escolhido como 1 ou outro valor constante);
e m € o indice que controla a escala (quanto maior m, mais a funcdo wavelet é dilatada);
e n é o indice que controla a translacao (desloca a funcao wavelet ao longo do tempo);
e a=ay,™enb, indicam como a wavelet mée iy é escalonada e transladada de maneira

discreta.

1
e oOtermo

é o fator de normalizagéo, que ajusta a amplitude da wavelet para diferentes

m
Qo

escalas, garantindo que a energia se mantenha consistente.

A diferenca principal em relacdo a TWD tradicional é a integracao sobre o
continuo t, enquanto a TWD adaptada faz a soma sobre amostras discretas de
f(t). Essa caracteristica de trabalhar com amostras discretas do sinal faz da
TWD uma poderosa ferramenta para a analise de eventos transitérios e
localizados, como é o caso dos sinais de descargas parciais, que sdo sinais
curtos e tém alta concentracéo de energia em pequenos intervalos de tempo. A
eficacia da TWD est4, em grande parte, ligada a escolha da familia de wavelets
a ser utilizada, uma vez que diferentes funcbes wavelet possuem diferentes
caracteristicas de forma, simetria e largura de banda, por exemplo.

As wavelets sao funcBes que permitem a analise multiescalar, e suas
familias foram desenvolvidas para lidar com diferentes tipos de sinais. Cada
familia de wavelets tem suas préprias caracteristicas matematicas e
operacionais, 0 que influencia diretamente o desempenho na analise de sinais

especificos, como os de DP, conforme pode-se observado na Figura 3.
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Figura 3: Amostras de diferentes familias wavelets.
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Fonte: BARLOWE, 2011.

Diversas sdo as wavelets e as possibilidades técnicas de processamento
de sinais existentes, assim como as combinac¢des para a eliminacdo de ruidos.
No entanto, por possuir caracteristicas especificas, sinais de DP sdo melhores
processados quando se utilizam a capacidade de representar bem pulsos
transitorios e de alta frequéncia. Tal transformada permite, entre outras
caracteristicas, a decomposicao do sinal em componentes localizados no tempo
(translagéo do sinal) e na escala (dilatagcado/contracdo do sinal), o que favorece
a representacao de sinais estritamente localizados.

Com esses recursos, torna-se possivel examinar a evolucdo do contetudo
de frequéncia dos sinais ao longo do tempo e decomposicdo de multirresolucdes,
identificando padrBes temporais variaveis que sdo comuns em diferentes sinais
de DP. As familias de wavelets disponiveis no Wavelet Toolbox do MATLAB®
sao: Haar, Daubechies, Symlets, Coiflets, BiorSplines, Meyer, Molet, e outras,

porém as utilizadas neste trabalho estdo organizadas na Tabela 1.
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Tabela 1: Familias wavelet utilizadas no Wavelet Toolbox do MATLAB®.

Familia wavelet Sigla Nivel
Haar haar 1
Dauchebies db 4
Symlet sym 6

e Wavelet de Haar
A wavelet de Haar é a base ortogonal mais simples e serve como um
exemplo classico de fungcdo wavelet (CUPERTINO, 2002). A utilizagcdo de
funcdes escala e wavelet ortogonais oferece diversas vantagens. As funcdes-
base ortogonais facilitam o calculo dos coeficientes de expansdo, além de
garantirem a conformidade com o teorema de Parseval, que assegura que a
energia do sinal € preservada no dominio da TW (GOSWANI e CHAN, 1999).

Pode ser descrita como na Equacéao 10:

—

10<t<1
T T2

= 1
v -1, ESt<1

0, caso contrario
Eq. 10

As principais propriedades da wavelet de Haar sdo (ADHEMAR, 2003):
1. Ortogonalidade.

2. Suporte compacto.

3. A funcéo escala é simétrica.

4. A funcéo wavelet é anti-simétrica.

5. A wavelet apresenta somente um momento nulo.

e Wavelet de Daubechies
As wavelets propostas por Daubechies, em 1992, apresentam uma
capacidade de andlise e sintese mais efetiva do que as de wavelets Haar, por
possuirem maior regularidade (suavidade) e aproximarem melhor fungdes que
apresentam descontinuidades. As wavelets de Daubechies tém suportes

compactos e podem ser tdo suaves e com quantos momentos nulos, quando
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necessario. Entretanto, como nao se dispde de uma ferramenta analitica fechada
para essas wavelets, elas sdo calculadas através de procedimentos numericos

e podem ser definidas conforme a Equacao 11.:

PO = ) (D ke - k)
k=0

Eq. 11

Os coeficientes ck variam com o numero N, sendo tabelados para
diferentes ordens (por exemplo, db4 e db6). As propriedades das wavelets de
Daubechies sdo (ADHEMAR, 2003):

1. Ortogonalidade.

2. Suporte compacto.

3. Simétrica para N > 1.

4. p momentos nulos.

e Wavelet Symlets
As wavelets symlets possuem caracteristicas de simetria mais
acentuadas do que as wavelets de Daubechies tradicionais. Isso €
particularmente Gtil em aplicacbes onde a preservacdo da forma do sinal é
importante, como na analise de sinais que incluem pulsos transitorios. Elas
dependem de um numero de ordem N e tém uma férmula semelhante a das

wavelets de Daubechies conforme a Equacéo 12:

P(©) = ) hlap(2t — k)
k=0

Eq. 12

As symlets compreendem uma solucao das wavelets de Daubechies com
fase minima, ou seja, todos 0s zeros da sua respectiva funcao de transferéncia
H(z) encontram-se dentro do circulo unitario. Neste contexto, hk Ssdo 0s

coeficientes de filtro especificos para cada ordem N.
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As symlets apresentam as seguintes propriedades (ADHEMAR, 2003):
1. Ortogonalidade.

2. Suporte compacto.

3. Y(t) tem p momentos nulos.

4. ¢(t) tem fase aproximadamente linear.

Neste trabalho, sdo analisadas essas trés familias de wavelets que tém
sido amplamente utilizadas na literatura para a deteccdo de DP e filtragem
desses sinais: Haar, Daubechies (db4) e Symlet (sym6):

1. Haar: A wavelet de Haar é a mais simples, com uma base que permite
uma réapida implementagdo computacional e facil interpretacdo. Embora
suas propriedades de suavizacdo sejam limitadas, sua natureza
descontinua pode ser eficaz para capturar mudancas abruptas no sinal,
como as que ocorrem em fend6menos de descargas parciais.

2. Daubechies (db4): A familia de wavelets Daubechies, particularmente a
db4, é conhecida por sua suavidade e capacidade de representar sinais
com maior precisdo, especialmente em situacdes em que € necessario
capturar tanto os detalhes quanto as caracteristicas globais do sinal. A
db4 é frequentemente escolhida devido a sua capacidade de lidar com
sinais de DP que possuem caracteristicas irregulares.

3. Symlet (sym6): As wavelets Symlet, como a sym6, sdo versdes
simétricas das Daubechies, oferecendo um melhor comportamento em
termos de alinhamento de fase, o que pode ser benéfico em aplicacbes
onde a preservacdo da simetria do sinal é importante, como nas analises

de formas de onda de DP.
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3. METODOLOGIA

Este capitulo apresenta o0s objetivos dos ensaios realizados no
LEAT/UFPA, detalhando a metodologia aplicada para a aquisi¢do e analise dos
dados experimentais. Adicionalmente, descrevem-se as métricas de avaliacéo
utilizadas e as ferramentas computacionais empregadas para 0 processamento
dos sinais, com énfase na eficacia dos métodos de filtragem adotados. A Figura
4 ilustra 0 esquema experimental e os principais componentes envolvidos no

processo de medicao.

Figura 4: Organizacdo do arranjo conduzido em laboratorio.

Tt
T

0

Fonte: Adaptado de ROMANO et al., 2024.

O LEAT/UFPA realiza ensaios de medicdo de descargas parciais com
relacdo ao método elétrico IEC, utilizando um sistema série ressonante capaz de
gerar e medir tensbes de até 800 kV a 60 Hz. A configuracdo experimental
adotada por Romano et al. (2024) detalha o uso de transformadores, regulador,
excitador, divisor de tensao capacitivo, osciloscopio digital com resolucao de 8
bits, comprimento de gravacdo de ponto de 10 milhdes de pontos e frequéncia
de amostragem de 2.5 GHz, além do sensor HFCT para aquisicédo de sinais de
DP. Os dados medidos foram armazenados em uma base de dados e as

condicbes ambientais registradas previamente ao inicio dos ensaios.
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3.1 AQUISICAO DE SINAIS

Conforme o circuito da Figura 4, o procedimento inicia-se com o controle
do sistema de comando (1), responsével por acionar o regulador e o
transformador de excitacdo (2). Este processo € essencial para carregar a fonte
série-ressonante (3), que fornece a tensdo necessaria para 0s ensaios. A tenséao
€ aplicada aos terminais do objeto sob ensaio (OSE) (4), permitindo que o
sistema simule as condigcbes de operagédo real do dispositivo. Durante o0s
ensaios, a tensdo aplicada é continuamente monitorada por meio de um divisor
de tenséo capacitivo (5), o qual mede a queda de tenséo nos terminais do OSE,
proporcionando medi¢cdes precisas. Essas medicdes sdo enviadas ao sistema
DDX 9121ARIV (7), que desempenha um papel fundamental na coleta de dados
com alta precisdo. A confiabilidade desse dispositivo assegura que as
informacd@es obtidas reflitam com exatidao as condi¢cdes de operacéo do sistema,
garantindo a qualidade e a acuracia necessarias para a analise subsequente.

A deteccéo de DP é realizada pelo High-Frequency Current Transformer
(HFCT) (8), um sensor projetado para capturar correntes de altas frequéncias
associadas as DP, que normalmente sao projetados para uma faixa de alguns
kHz a algumas dezenas de MHz. Essas correntes sdo transmitidas para um
Osciloscopio MD03034 (6), configurado para acionar um trigger que define o
instante de tempo 0s. O osciloscépio entdo registra os dados em duas metades
do tempo: uma antes e outra apds o trigger, possibilitando uma analise temporal
completa. Os dados sdo salvos em arquivos no formato “.csv” contendo as
informacBes das medi¢cdes como tensdo do divisor capacitivo e do sensor, e
posteriormente analisados utilizando o software MATLAB® (9). Este é
empregado para processar e interpretar os dados, permitindo uma analise
detalhada das caracteristicas das DP. Para garantir uma aplicacdo mais préxima
do processo real, o ambiente em laboratério dos ensaios demonstrados na
Figura 5 € monitorado por um termo-higrébmetro (10). Este dispositivo mede e
registra a temperatura e a umidade durante os ensaios, oferecendo informacgdes
sobre as condicbes ambientais que podem influenciar as medicdes e a
interpretacdo dos resultados para equiparar as variagcbes ambientais. Este
controle é essencial para replicar cenarios operacionais reais de equipamentos
de alta tenséo, assegurando que os resultados obtidos no laboratorio sejam

representativos das condi¢bes de campo.
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Figura 5: Registro de ensaio realizado no LEAT/UFPA.
72275990000 ~—ve 1 l I

Fonte: Adaptado de ROMANO et al., 2024.

ApOs a coleta e o processamento dos dados, as informacgdes geradas sédo
organizadas em bases de dados em uma listra mestre do LEAT/UFPA,
abrangendo diferentes cenérios de ensaios, como: equipamento em condi¢cfes
normais (limpo); presenca de depdsitos de poeira; com poluicdo do dispositivo
em solucdo salina com diferentes concentracfes; e a adicdo de perturbacdes
fisicas, como a colocacdo de um objeto metalico no topo do equipamento. A
analise quantitativa desses dados baseia-se no comportamento das DP, visando
avaliar a eficacia dos diferentes métodos de filtragem aplicados a esses cenarios.
Essa abordagem permite avaliar o desempenho da filtragem em contextos com
diferentes graus de estabilidade, proporcionando uma avaliacdo detalhada de

sua aplicabilidade e a capacidade dos filtros de suprimir ruidos.

3.2 METRICAS DE AVALIACAO

Na analise da qualidade e relevancia dos sinais adquiridos durante os
testes laboratoriais sdo avaliados parametros fundamentais para essa
classificacdo. Apdés a coleta dos dados, € essencial aplicar métricas que
quantifiquem o desempenho dos métodos de analise utilizados. A Razéo Sinal-
Ruido ou Signal-to-Noise Ratio (SNR), por exemplo, é crucial para avaliar a
clareza dos sinais em relagdo ao ruido, oferecendo uma medida do nivel de

interferéncia do ruido sobre o sinal medido. A Correlacdo Cruzada (CC) é outra
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métrica vital, pois permite a comparagao entre sinais, identificando semelhancas
e atrasos temporais que podem indicar consisténcia ou distor¢des nos dados.

Por sua vez, a Raiz do Erro Quadratico Médio ou Root Mean Square
Error (RMSE), fornece uma medida da diferenca média entre os valores
previstos e os valores reais, sendo essencial para avaliar a precisao dos modelos
aplicados. Cada uma dessas métricas ndo apenas oferece uma perspectiva
quantitativa da eficacia dos métodos de filtragem, mas também pode
fundamentar as decisbes metodologicas com base em critérios sélidos de
reducdo de ruidos bem estabelecidos na literatura de processamento de sinais
para serem computados e analisados (DHANDAPANI et al., 2021).

3.2.1 Razéo Sinal-Ruido (SNR)

Na avaliacdo do efeito de remocéao de ruido € atribuido a SNR para avaliar
razoavelmente a reducdo deste fenbmeno, que pode estar se referindo a uma
combinacdo de diferentes tipos de ruidos, incluindo ruidos brancos, ruidos
gaussianos e outros tipos de interferéncia presentes nos sinais de DP. O objetivo
da filtragem digital é reduzir esses componentes de ruidos para aumentar a
clareza do sinal, facilitando a deteccdo precisa e melhorando a qualidade dos
dados coletados para analise.

No entanto, é importante ressaltar que o aumento do valor do SNR nem
sempre implica em uma melhora absoluta da qualidade do sinal ou na precisao
da andlise. Em alguns casos, filtros excessivamente rigorosos podem nao
apenas reduzir os ruidos indesejados, mas também suprimir componentes
significativos do sinal original, comprometendo a integridade das informacdes.
Dessa forma, a presenca de certos tipos de ruido, como os ruidos impulsivos,
pode ndo ser suficientemente atenuada pelos filtros convencionais, limitando o
impacto positivo na SNR.

Portanto, embora o aumento da SNR seja um indicativo geral de melhoria,
é fundamental considerar a preservacéo das caracteristicas essenciais do sinal
durante o processo de filtragem em DP. Neste trabalho, € avaliado essa razéo
como método de analise qualitativa. Contudo, é essencial lembrar que a
preservacao das caracteristicas criticas do sinal, como a amplitude e a forma de
onda das descargas parciais, deve ser considerada, garantindo que 0 processo

de filtragem atenda aos requisitos do sistema de medicdo sem comprometer a
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precisao dos resultados. O método de calculo especifico pode ser observado na

Equacéo 13:

SNR = 10 * log10 15D
= * L0 . -
IS @ = s

Eqg. 13
onde:
e (i) é o sinal, ou liberacdo média do sinal sem ruido;
e y(i) é o sinal filtrado (sinal com ruido removido);

e N é o nUmero de amostras.

O método de subtracdo da SNR € uma técnica amplamente utilizada para
extrair um sinal de interesse de um ambiente ruidoso. Inicialmente, os sinais de
interesse e o ruido sdo capturados e separados. Em seguida, o ruido € subtraido
do sinal de interesse ponto a ponto, visando remover ou atenuar a interferéncia
indesejada. A razao sinal-ruido é, entdo, calculada para avaliar a eficacia do
processo, expressa em decibéis (dB) como a propor¢ao entre a poténcia do sinal
de interesse e a do ruido residual utilizando o thresholding em blocos no dominio
tempo-frequéncia, resultando assim em uma remocéao eficiente de ruidos (YU e
MALLAT, 2008). Ajustes adicionais podem ser feitos com base na andlise da
SNR para aprimorar a qualidade do sinal final. A precisdo desse método depende
da qualidade dos sinais capturados, da eficicia das técnicas de separacado e

subtracao, e da avaliacdo adequada da razao sinal-ruido.

Figura 6: Sinal de DP corrompido por ruidos.

Sinal HFCT Original
0.05 - : :

Tensao (V)
=

-0.05 ' ' '
-2 -1 0 1 2

Fonte: Elaborada pelo autor.
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A SNR néo apenas quantifica a relacao entre o sinal desejado e o ruido,
mas também é uma medida essencial para comparar diferentes métodos de
filtragem e sua capacidade de preservar a integridade do sinal original. Na
literatura, a SNR € amplamente utilizada como um critério padrdo em estudos de
processamento de sinais, pois fornece uma indicacao direta da qualidade do
sinal apds o processo de filtragem.

Além disso, € crucial para entender o que pode variar, dependendo das
condicdes iniciais do sinal e do tipo de ruido presente. Por exemplo, ruidos
gaussianos e brancos tém diferentes caracteristicas espectrais, o que pode
influenciar a eficacia dos filtros aplicados. Portanto, ao utilizar a SNR como um
indicador de avaliacdo, € essencial considerar o contexto do ruido e a natureza
do sinal, garantindo que a analise seja adequada para os objetivos desse estudo.

Por fim, a SNR também pode ser utilizada em conjunto com métricas tais
quais a CC, o RMSE, e outras como a Curtose (K) e Assimetria (S) do sinal, para
fornecer uma visdo mais abrangente sobre o desempenho dos filtros, garantindo

uma andlise mais precisa dos sinais de DP.

3.2.2Correlacao-Cruzada (CC)

A correlacdo-cruzada (CC) é uma ferramenta amplamente utilizada no
processamento de sinais para medir o grau de similaridade entre dois sinais ao
longo do tempo. Em aplicagbes como o estudo de DP, a CC permite avaliar o
guanto um sinal filtrado corresponde ao sinal original, ap6s a remocao de ruido,
oferecendo uma medida quantitativa da eficacia do processo de filtragem e a
eficiéncia do filtro em preservar as caracteristicas originais do sinal de interesse.
Quanto maior a correlacao, mais proximo o sinal filtrado estara do sinal original,
sem a presenca de ruido.

Teoricamente, a correlacdo-cruzada € a soma dos produtos entre duas
sequéncias de sinais x(t) e y(t + 7) dada pela Equagéo 14 ou 15 para o calculo

do coeficiente de correlagao.

N-1

CcC, = z x(t) *y(t+1)

t=0

Eq. 14
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ou
Zg=1(xn - f)z(xrn - JEr)z

\/Zg=1(xn - f)z Zg:l(xrn - JZ7‘)2

cC =

Eq. 15

onde:
e T éum parametro de deslocamento temporal;
e o0sdesvios x,, — X e x,., — X, SA0 usados para garantir que o valor do coeficiente seja

independente da média e variancia dos sinais.

A inferéncia deste coeficiente varia entre -1 e 1, sendo que valores
préximos a 1 indicam uma forte correlacdo positiva entre os sinais e similaridade
de forma, enquanto valores préximos a -1 indicam uma correlagdo negativa, ou
seja, quando um sinal aumenta, o outro diminui (DHANDAPANI et al., 2021).
Quando o valor esta proximo de 0, significa que ndo ha correlacdo significativa
entre os sinais. A CC também pode ser utilizada em conjunto com outros indices
para fornecer uma visdo mais completa do desempenho dos filtros aplicados
como esta sendo configurado nesta pesquisa e bem sugerido na literatura.

3.2.3 Erro Quadrético Médio (RMSE)

Outra métrica frequentemente utilizada em estudos de processamento de
sinais € o RMSE, que mede a raiz da média dos quadrados das diferencas entre
0s valores previstos e os valores reais. Em termos de filtragem de ruido, o RMSE
avalia o quao proximo o sinal filtrado (reconstruido) esta do sinal original ou de
referéncia, proporcionando uma medida da eficacia da remocdo de ruidos
(DHANDAPANI et al., 2021). Pode ser definido pela Equacéo 16:

N

1
RMSE = _Z y(i) —s@)]?
N
n=1
Eq. 16
onde:
e N é 0 nimero de amostras;
e y(i) é o valor do sinal filtrado na i-ésima amostra;

e 5(i) é o valor do sinal original.
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3.2.4 Curtose ou Kurtosis (K)

Seguindo as métricas estatisticas, curtose (K) mede a “curvatura’,
“altitude” ou “pontiagudez” da distribuicdo de um conjunto de dados. Em outras
palavras, ela avalia a forma das caudas da distribuicdo em comparagdo com uma
distribuicdo normal. E calculada como o quarto momento central normalizado da
distribuicdo, subtraido 3 para ajustar a comparag¢ao com a distribuicdo normal. A

férmula geral para a K é conforme a Equacado 17 e 18:

1y -7
K:N;(T)4

Eqg. 17

onde:

¢ y(i) € o valor do sinal filtrado na i-ésima amostra;

e ¥y éamédiado sinal;

e ¢ é 0 desvio padréo;

Eluy — ]
K=—t—H 3
o

Eq. 18

e K > 3indicam uma distribuicdo com picos mais acentuados (leptocurtica);

e K < 3indicam uma distribuicdo mais achatada (platicirtica).

No caso do estudo das DP alguns trabalhos utilizaram operadores
estatisticos para extrair informacdes sobre o formato da descarga para o
reconhecimento de padrbes, a exemplo de (KREUGER, 1993). Esta técnica
consiste na medida e andlise das distribuicdes estatisticas das ocorréncias de
DP em funcdo da amplitude e do angulo de fase de ocorréncia das mesmas
(SILVA, 2005). Sendo assim, a curtose é util para detectar anomalias no sinal,

gue podem ser resultado de interferéncias ou ruidos especificos.
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3.2.5Assimetria ou Skewness (S)

Por fim, a assimetria (S) mede a simetria da distribuicdo dos valores de
um sinal em torno de sua média. Em sinais de DP, a S pode revelar tendéncias
de ruido que afetam apenas uma parte especifica do sinal e sua formula é

baseada pela Equacéo 19:

N . _
S = lZ(y(l)—_yf
N ¢ o
i=1
Eq. 19

onde:
¢ y(i) € o valor do sinal filtrado na i-ésima amostra;
e ¥y éamédiado sinal;
e ¢ é 0 desvio padréo;

e N é o nimero de amostras.

Sendo S positiva indica que a cauda direita da distribuicdo € mais longa,
enquanto S negativa indica que a cauda esquerda é mais longa. A analise da
assimetria auxilia na identificacdo de distor¢cdes ndo simétricas no sinal, muitas
vezes associadas a ruidos impulsivos ou transitérios. Segundo Gulski (1991), os
operadores de assimetria e curtose avaliam a forma como as DP estao dispostas
em relacdo a distribuicdo normal, desta forma o céalculo das médias para cada
janela pode modificar as caracteristicas das DP e assim influenciar o resultado.

3.3 AMBIENTE DE SOFTWARE UTILIZADO E FERRAMENTAS VIRTUAIS

Na ambientacdo do software utilizado para a analise dos dados, foi
empregada a versao R2016b do MATLAB®, instalada em um sistema
operacional Windows 10, rodando em um processador InteINA CoreNA i5-3337U
CPU @ 1.80 GHz com 4 GB de RAM. Esse ambiente computacional, apesar de
modesto, mostrou-se capaz de realizar as operacdes necessarias no
processamento dos sinais. A escolha do MATLAB® justifica-se por ser uma
ferramenta amplamente utilizada no meio académico e industrial para simulacéo,
andlise e visualizacdo de dados, oferecendo uma plataforma robusta para o
desenvolvimento e implementacdo dos algoritmos de filtragem e andlise de
sinais. (MATHWORKS, 2016)
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O sinal real utilizado nas analises foi extraido da base de dados contendo
as medicdes de DP, caracterizadas pela presenca de diversas interferéncias de
ruidos. Para mitigar essas interferéncias, foram aplicados algoritmos de filtragem
digital com parametros de avaliacdo definidos de acordo com a metodologia
proposta. A pesquisa considerou dois cenarios distintos: em ambos, foram
analisados os sinais utilizando filtros classicos combinados com a Transformada
Wavelet, bem como o sinal original em conjunto com a TW; assim como na
aplicacao exclusiva do filtro adaptativo LMS ao sinal original, conforme pode ser
visto na configuracéo exposta na Figura 7.

Figura 7: Modelos de filtragens propostos neste estudo.

Sinal de DP

Cendrio
)

Filtros
Classicos

Filtro
Adaptativo
LMS

MA+TW haar

MA+TW dba

MA+TW sym6
Sinal Original
+TW haar

BW+TW haar

Sinal Original

BW+TW dbd +TW db4

Sinal Original
+TW syme

BW+TW sym6

CHEB+TW haar

CHEB+TW dh4

CHEB+TW sym6

SG+TW haar

SG+TW dbd

SG+TW syme6

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Para o processamento das wavelets, foi utilizado o Wavelet Toolbox do
MATLAB®, uma ferramenta que oferece uma ampla gama de recursos voltados
ao processamento de sinais e outros dados, que apresentam descontinuidades
ou interrupgdes abruptas. A Wavelet Toolbox disponibiliza algoritmos avancados
que permitem a aplicacdo da TWD e da analise de coeréncia das familias
wavelets, o que possibilitou uma abordagem eficaz na decomposicéo dos sinais.
Esses algoritmos permitiram ndo apenas o tratamento de ruidos, mas também a
visualizacdo detalhada das componentes dos sinais, promovendo uma analise
visual mais profunda dos fendmenos observados. A interface grafica também
proporcionou flexibilidade na manipulacdo dos dados, na personalizacdo e na

exportacao dos resultados.
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4. RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo sdo apresentadas as analises de filtragem em cada cenario
proposto, bem como os resultados obtidos na base de dados a comparar o sinal
original e as metodologias dos filtros aplicados, além do uso da TW. Inicialmente,
serdo exibidos os sinais adquiridos pelo sistema de medicéo, que serviram como
base para a aplicacdo dos filtros. Em seguida, sdo apresentados os sinais
processados, permitindo uma comparacao entre 0s sinais originais e o0s sinais
filtrados de DP, de modo a verificar quantitativamente a eficacia dos métodos por
meio das métricas definidas nesta pesquisa.

4.1 ANALISE DOS DADOS REAIS

A analise é conduzida a partir de dois diferentes cenarios reais, conforme
Figuras 8 e 10, onde os sinais adquiridos sdo submetidos a diversas técnicas de
processamento, cada cendrio apresenta caracteristicas especificas das
medicdes realizadas, possibilitando identificar qual abordagem apresenta melhor
desempenho na remocéao de ruidos e interpretacdo dos resultados. A seguir, 0s
cenarios experimentais sdo detalhados, apresentando as condi¢des de medicao

e os resultados da aplicacao dos filtros.
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» Cenério 1: Medicdo em TC de 145 kV — Ensaio com Objeto Metalico no Topo

do Equipamento.

No cenério 1, o sinal de DP foi do tipo corona medido em um TC de 145
kV com um objeto metalico no topo do equipamento (Figura 8), com a tenséo
nominal aplicada em rampa de 0 a 79,7 kV, resultando em um sinal, conforme
ilustrado na Figura 9, onde é possivel notar, em destaque, um pulso resultante
da perturbacéao.

Figura 8: Registro no ensaio do TC de 145 kV.

" Objeto
" estranho

5 (fita metalica)
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|

Fonte: Adaptado de ROMANO et al., 2024.

Figura 9: Representacéo do sinal no TC 145 kV com objeto metalico, com
destaque para o pulso caracteristico de DP.
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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* Cenario 2: Medicdo em TPI de 145 kV — Ensaio com Solu¢éo Salina (DDSE =~
0,025 mg/cm?).

No cenario 2, também é apresentada uma configuracdo do sinal de DP,
tipo corona, mas medida em um TPI de 145 kV, destacando a poluicdo salina
aplicada ao dispositivo (Figura 10), com uma concentracao de =~0,025 mg/cm2,
A variacao da tensdo nominal aplicada é de 0 a 79,7 kV, ilustrada na Figura 11.

Figura 10: Registro no ensaio do TPI de 145 kV.

Fonte: Adaptado de ROMANO et al., 2024.

Figura 11: Representacéo do sinal no TPI 145 kV com poluicao salina na

concentragéo de =~0,025 mg/cm?.
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 12: Representacdo do sinal de saida do HFCT.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A divisdo em dois cenarios — um com poucas perturbacdes e outro com
maior atividade de descargas parciais intensas — néo foi explorada em estudos
anteriores de forma semelhante. O objetivo dessa abordagem é investigar a
eficiéncia de diferentes estratégias de filtragem, utilizando para isto métricas
distintas. Com essa analise, torna-se possivel avaliar a eficacia da filtragem tanto
em um pulso isolado quanto em multiplos pulsos sequenciais, permitindo uma

analise comparativa da eficiéncia de cada técnica aplicada nos pulsos de DP.

4.2 ANALISE DAS FILTRAGENS DIGITAIS

Para a eliminacao de ruido do sinal original, foi realizada a aplicacdo de
diferentes filtros digitais: MA, BW, CHEB, SG, e o adaptativo LMS. A analise
consistiu em avaliar o desempenho de cada filtro sob variacdo de parametros
como a ordem dos filtros e o tamanho da janela de amostragem.

Os testes foram conduzidos com ordens de 5, 10, 20, 50 e 100 (os
resultados conduzidos com a ordem igual a 10 estéo disponiveis no item 4.3 e
0s resultados das demais ordens nos Apéndices A e B), o que permitiu observar
o impacto do grau de filtragem na atenuacdo de ruido e preservacdo das
caracteristicas do sinal. Adicionalmente, os filtros foram ajustados para operar

em frequéncias altas, de modo a simular condi¢des realistas de sinais com ruido
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em ambientes de medicOes de alta tens&o, utilizando uma taxa de amostragem
adequada para garantir uma boa resolucéo temporal e frequéncia.

O tamanho da janela de filtragem foi fixado em 21 amostras, com o
objetivo de encontrar um compromisso entre a suavizagdo do sinal e a
preservacdo dos detalhes importantes, como picos e variacdes rapidas. Essa
combinacdo de parametros foi essencial para assegurar que 0 processo de
filtragem reduzisse o ruido sem comprometer a integridade do sinal medido,

particularmente para a aplicacao dos sinais de DP.

e Andlise no Cenario 1 — Pulso isolado

No cenério 1, observou-se uma reducdo discreta dos ruidos nos quatro
filtros aplicados, especialmente nas regibes extremas da amplitude do sinal.
Essa atenuacao de ruido, no entanto, ndo resultou em diferencas significativas
na Razdo Sinal-Ruido (SNR) entre os casos. A principal razdo para essa
limitag&o parece estar relacionada a falta de seletividade dos filtros, uma vez que
a ordem foi mantida constante em todos os testes. Manter a ordem do filtro igual
pode nédo ter sido suficiente para capturar adequadamente as frequéncias
especificas do ruido presentes no sinal, 0 que comprometeu a eficacia da
filtragem.

Uma analise mais detalhada dos resultados sugere que, para melhorar a
eficiéncia na remocéao de ruido, seria necessario ajustar a ordem dos filtros de
forma mais dindmica, de acordo com as caracteristicas especificas de cada sinal.
Isso permitiria uma melhor adaptacéo as variaces de frequéncia e amplitude do
ruido, resultando em uma melhoria mais significativa na SNR. Entretanto, estas

atenuacdes das filtragens podem ser observadas na Figura 13 seguir:
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Figura 13: Comparacao de desempenho dos filtros propostos em analise grafica na ordem=10 no cenario 1.
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Embora a supressdo do ruido tenha sido branda, houve um aumento
meédio de 5,45% na SNR nos quatros casos dos filtros classicos. O filtro SG
demonstrou a melhor performance, preservando o sinal original enquanto
atenuava o ruido. Isso sugere que esta filtragem é preferivel para sinais com
variacbes complexas como DP, quando € crucial manter a fidelidade do sinal
original e preservar caracteristicas importantes. Além disso, essa abordagem
pode ser especialmente vantajosa em aplicacdes que exigem precisao na
detecao de padrdes sutis.

Por outro lado, o filtro LMS apresentou um comportamento diferenciado
ao ser testado com variagdes na taxa de aprendizagem. Quando essa taxa foi
aumentada de 0,5 para 10, o desempenho do filtro LMS melhorou
consideravelmente, especialmente na capacidade de adaptacédo as flutuacdes
de ruido no sinal. A taxa de aprendizagem mais elevada permitiu que o LMS se
ajustasse de forma mais rapida e precisa as mudancas no ruido, resultando em
uma filtragem mais eficaz. Esse comportamento destaca a natureza adaptativa
do LMS, que, ao contrario dos filtros fixos, pode ajustar seus coeficientes com
base nas caracteristicas dindmicas do sinal e do ruido.

Contudo, o aumento da taxa de aprendizagem deve ser cuidadosamente
controlado, pois taxas excessivamente altas podem levar a instabilidades no
processo de convergéncia do filtro. No caso em questao, o ajuste adequado da
taxa mostrou que o LMS pode ser uma alternativa eficiente, especialmente em
cenarios onde ha necessidade de uma filtragem adaptativa em tempo real.
Dessa forma, o LMS se mostrou promissor em situagdes em que os outros filtros
apresentaram limitacbes, reforcando sua aplicagdo em ambientes com ruido
variavel e dindmico. Desta forma, sendo um filtro adaptativo, necessitando de

ajustes finos para melhorar o desempenho.
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e Anadlise no Cenario 2 — Pulsos em cadeia

No cenario 2, houve uma reducao média de 4,56% na SNR nos quatros
casos dos filtros classicos, provavelmente devido a complexidade do sinal
ruidoso. Isso ressalta a importancia da seletividade na parametrizacéo dos filtros
digitais, ja que diferentes ruidos reagem de formas diversas no sinal. Embora a
diminuicdo da SNR possa parecer uma desvantagem, os filtros ainda podem
melhorar a qualidade do sinal em certas condi¢cbes, ajudando a reduzir
interferéncias. Estas atenuacdes das filtragens podem ser observadas na Figura

14.

Figura 14: Comparacgéo de desempenho dos filtros propostos em anélise
gréfica na ordem=10 no cenério 2.
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No caso do filtro LMS, por sua vez, demonstrou um desempenho superior
ao ser testado com variacdes na taxa de aprendizagem. No entanto, para atingir
um nivel eficiente de supresséo de ruido, foi necessario aumentar essa taxa
exponencialmente até o valor de 1000. Esse ajuste permitiu que o filtro se
adaptasse melhor as flutuagbes do sinal, favorecendo a minimizacéo de ruidos.
Porém, taxas de aprendizagem muito elevadas podem causar instabilidades no
processo de convergéncia do filtro, o que é particularmente critico em sinais
altamente ruidosos, conforme aponta a literatura.

Em cenarios com niveis de ruido excessivos, o filtro LMS pode exigir taxas
de aprendizagem mais altas para acelerar sua adaptacdo, mas isso também
aumenta o risco de oscilacbes ou divergéncias, comprometendo a qualidade do
processamento e aumentando o esforco computacional. Para mitigar esses
efeitos, estratégias como o ajuste dindmico da taxa de aprendizagem ou 0 uso
de variacbes do LMS, como o NLMS (Normalized LMS), podem ser
implementadas, conforme recomendado em estudos para sinais com alta

interferéncia, porém nao foram abordadas nesta pesquisa.

4.3 AVALIACAO COMPARATIVA DOS RESULTADOS OBTIDOS E
IMPLEMENTACAO DA TRANSFORMADA WAVELET

O desempenho dos métodos de reducédo de ruido foi verificado usando
parametros métricos para avaliacao de filtragem padrédo, como SNR, CC, RMSE,
K e S. Os resultados apresentados na Tabela 2 e Tabela 3 mostram os valores
meédios desses parametros medidos para ordem 10 nos dois cenarios propostos,
iteracdes dos sinais reduzidos por varios algoritmos de reducao de ruido através
da filtragem classica, conjugada com a TW e apenas o sinal original com a TW.
O filtro efetivo deve remover os componentes de ruido indesejados, que néo tém
relacdo com o sinal de interesse. Os melhores parametros de avaliagcdo nas
tabelas de resultados sao destacados em negrito para cada método e niveis de
ruido. A andlise é realizada com base nos valores de SNR de saida e
comprometimento do sinal. O parametro de desempenho com altos valores de

SNR, alto CC e baixo RMSE sao considerados os melhores filtros.



Tabela 2: Métricas de filtragem por diferentes métodos no cenario 1, k=10.
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Ordem SNR (dB) CcC RMSE K S
k=10

Original 17,6674 - - - -
Filtro MA 18,6014 0,9805 1.0000e-03 18,7376 0,6285
Filtro MA + 18,6003 0,9822 9.8000e-04 18,5100 0,6250
TW haar

Filtro MA + 18,5846 0,9825 9.7000e-04 18,5000 0,6248
TW db4

Filtro MA + 18,5843 0,9823 9.7100e-04 18,5050 0,6249
TW sym6

Filtro SG 18,6635 0,9873 8.1693e-04 18,3143 0,6169
Filtro SG + 18,6700 0,9880 8.0500e-04 18,2500 0,6150
TW haar

Filtro SG + 18,6500 0,9878 8.1000e-04 18,2600 0,6155
TW db4

Filtro SG + 18,6450 0,9877 8.2000e-04 18,2700 0,6160
TW sym6

Filtro BW 18,6217 0,9831 9.4138e-04 18,5934 0,6247
Filtro BW + 18,6300 0,9835 9.3500e-04 18,5500 0,6235
TW haar

Filtro BW + 18,6200 0,9833 9.4000e-04 18,5450 0,6240
TW db4

Filtro BW + 18,6150 0,9832 9.4100e-04 18,5480 0,6242
TW sym6

Filtro 18,6377 0,9807 1.4000e-03 18,5512 0,6243
CHEB

Filtro 18,6400 0,9815 1.3500e-03 18,5000 0,6230
CHEB +TW

haar

Filtro 18,6300 0,9813 1.3600e-03 18,5100 0,6232
CHEB + TW

db4

Filtro 18,6250 0,9812 1.3700e-03 18,5150 0,6233
CHEB +TW

sym6

Filtro LMS 20,1594 0,9953 4.9891e-04 18,2157 0,5826
Sinal 18,6201 0,9820 9.8000e-04 18,4000 0,6200
Original +

TW haar

Sinal 18,6100 0,9818 9.9000e-04 18,3900 0,6195
Original +

TW db4

Sinal 18,6050 0,9817 9.9200e-04 18,3950 0,6198
Original +

TW sym6
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Os resultados do cenario 1 conforme a Tabela 2 de k=10 revelam
informacdes valiosas sobre a eficacia dos métodos de filtragem. Por exemplo, a
técnica de utilizar o filtro SG associado a TW sym6 apresentou um SNR de
18,6450 dB, o que indica uma pequena melhoria na qualidade do sinal em
comparacdo com outros métodos, como apenas aplicar a TW haar no sinal
original que resultou uma SNR de 18,6201 dB. Lembrando que uma SNR mais
alta sugere que o método é mais eficaz na remocéao de ruidos, preservando as
caracteristicas do sinal original, o que é crucial em andlises de DP.

O RMSE, que mede a precisdo da aproximac¢do ao sinal original, também
€ um indicador importante. O filtro SG associado a TW sym6 nao apenas
melhorou o SNR, mas também apresentou um RMSE reduzido, indicando uma
melhor performance na preservacdo das caracteristicas do sinal. Isso é
especialmente relevante em contextos em que a precisao € vital.

Além disso, a analise de K e S dos sinais filtrados fornece informacdes
sobre a distribuicdo estatistica apds o processo de remocao de ruido. Valores
estaveis ou consistentes entre diferentes métodos de filtragem indicam que o
processo de remocao de ruido preserva as caracteristicas estatisticas essenciais
do sinal. A preservacdo de uma distribuicdo simétrica (com valores de Skewness
préximos aos esperados para o sinal) € desejavel, pois sugere que o sinal filtrado
mantém suas propriedades fundamentais, facilitando analises subsequentes.
Embora os valores de K e S do sinal original ndo estejam disponiveis, a analise
desses parametros nos sinais filtrados nos permite inferir a eficiéncia do método
em preservar a estrutura estatistica.

Os resultados comparativos indicam que a combinacdo de diferentes
métodos de filtragem pode ter um impacto perceptivel nos parametros de
qualidade do sinal. No caso do filtro SG associado a TW sym6, a SNR de 18,6450
dB reflete uma melhoria modesta, mas notavel, sobre o sinal original tratado
apenas com TW haar (18,6201 dB). A TW haar, por ser uma das transformadas
wavelet mais simples e rapidas, embora eficiente na remocao de componentes
de alta frequéncia, como ruidos estacionarios ou impulsivos, tem limitagées no
tratamento de sinais mais complexos, como 0s de descargas parciais, que
exigem uma abordagem mais refinada.

No entanto, a filtragem somente com TW pode n&o ser ideal para sinais

complexos de DP, pois a TW sozinha nessa aplicacao, nao possui um ajuste fino
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para ruido ou interferéncias especificas (como ruido de interferéncias
eletromagnéticas), diferentemente dos filtros classicos que tém estruturas
especificas para diferentes tipos de ruido. Tendo em vista que o filtro SG, sendo
um filtro de suavizacdo baseado em ajuste polinomial, melhora o sinal
suavizando oscilacdes e ruidos de alta frequéncia, preservando as tendéncias
principais do sinal. Quando combinado com a TW sym6 (uma wavelet mais
suave e complexa que a haar), ha um refinamento adicional na filtragem,
especialmente nas bordas e descontinuidades do sinal.

Embora este aumento na SNR seja modesto em relagdo a aplicacdo da
TW diretamente ao sinal original, a TW sym6 traz beneficios em termos de
preservacao de detalhes do sinal, ao passo que o filtro SG ja suavizou muitos
dos ruidos. A combinacao pode ser til guando se busca reduzir tanto o ruido de
baixa frequéncia quanto o ruido de alta frequéncia sem distorcer o sinal de DP.

Outra abordagem técnica seria abordar os resultados do filtro SG
associado a TW sym6, onde a SNR foi de 18,6450 dB e comparar ao sinal
original sendo aplicado em relacéo ao uso exclusivo da TW sym6, na qual o valor
da SNR foi de 18,6050 dB. Como ja mencionado antes, o SG é um filtro de
suavizacgao que preserva as tendéncias do sinal enquanto reduz o ruido. Quando
aplicado antes da TW sym6, ele suaviza o sinal, removendo oscilacfes e ruidos
de alta frequéncia, o que pode permitir que a TW opere de maneira mais eficaz.
A wavelet sym6, sendo uma decomposi¢cdo mais complexa e suave, é adequada
para preservar caracteristicas importantes do sinal, como descontinuidades e
variacfes sutis, caso das DP. O uso combinado de SG e sym6 permite um
refinamento na filtragem, melhorando a SNR ligeiramente em comparagédo a
aplicacao apenas da TW no sinal original.

Quando a TW sym6 é aplicada diretamente ao sinal original, ela consegue
lidar com o ruido em varias frequéncias por meio de sua capacidade de
decomposicdo multirresolucdo. A sym6 tem a capacidade de remover
componentes ruidosos ao mesmo tempo que preserva as caracteristicas
principais do sinal, resultando em uma melhora na SNR. No entanto, como a TW
sym6 esta atuando diretamente no sinal bruto (sem pré-filtragem), ela pode néo
ser tdo eficaz em lidar com certos tipos de ruido de baixa frequéncia ou variactes
lentas que um filtro classico como SG conseguiria atenuar, principalmente

evidenciando picos do sinal.
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Com isto, a diferenca de SNR entre 18,6450 dB e 18,6050 dB é pequena,
indicando que a TW sym6 sozinha ja é bastante eficiente em melhorar a
qualidade do sinal. Isso levanta a questdo de qual o ganho real ao aplicar uma
filtragem adicional antes da wavelet. No caso do método filtro SG associado a
TW sym6, o filtro SG atenua de maneira eficaz as oscilagdes de alta frequéncia
antes da TW, resultando em uma ligeira melhoria do SNR. Essa melhoria pode
ser atribuida ao fato de que o SG removeu parte do ruido de alta frequéncia,
deixando a TW sym6 mais ‘livre” para focar em detalhes e ruidos mais
complexos.

Se cada detalhe na qualidade do sinal é importante, aplicar a combinacao
filtro SG associado a TW sym6 oferece uma vantagem, ainda que sutil, ao
melhorar a suavizagao e preservacao das caracteristicas do sinal. Contudo, para
priorizar eficiéncia computacional, a aplicacdo direta da TW sym6 no sinal
original pode ser uma reduzindo o tempo de processamento em 10% até 50%,
visto que foi possivel mensurar o tempo de processamento de cada metodologia,
revelando que a aplicacdo direta da TW n&o apenas reduz o tempo de
computacdo, mas também simplifica o fluxo de trabalho, tornando-o mais
acessivel em cenarios com restricbes de recursos. Isso porque a etapa de
filtragem prévia pode ser computacionalmente intensiva, especialmente com
filtros de ordem alta ou com sinais de grande dimenséao.

Em situacGes em que a analise em tempo real € necesséria, a abordagem
mais simples pode ser preferivel, mesmo que isso signifique sacrificar uma leve
melhoria na qualidade do sinal. Portanto, a escolha entre usar um método
combinado ou uma abordagem direta deve ser guiada pelas necessidades
especificas do projeto, levando em conta tanto a qualidade do sinal quanto a
eficiéncia computacional.

Em resumo, enquanto a combinacao filtro SG associado a TW sym6
oferece beneficios em termos de qualidade de sinal, a aplicacédo direta da TW
sym6 pode ser mais adequada em cenarios onde a eficiéncia e a rapidez séo
essenciais, destacando a importancia de uma analise cuidadosa das prioridades
do projeto. Quanto a questdes de informacdes de detalhes removidos dos sinais,
€ necessaria mais seletividade aos parametros das filtragens. Aplicar a
Transformada Wavelet diretamente no sinal original pode melhorar a qualidade
do sinal em termos de SNR e correlagdo, mas nédo chega a alcancar a melhoria
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significativa observada com a aplicagao conjunta de filtros tradicionais e TW. Ao
comparar os resultados entre os diferentes filtros, fica claro que a aplicacdo da
TW apos o filtro classico melhora marginalmente os valores da SNR, RMSE e
CC neste cenario onda ha um pulso isolado e tal afirmacéo pode ser justificada
conforme a Figura 15.

Figura 15: Comparacdo de SNR e RMSE entre os métodos de filtragem

do cenério 1.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Por fim, conforme a comparacéo dos resultados no gréfico, observa-se a
importancia da correta parametrizacao dos filtros no desempenho das medigdes.
A linha azul representa os valores de SNR (dB), enquanto a linha vermelha
mostra os valores de RMSE. Pode-se notar que, embora a aplicacdo de
diferentes filtros e combinacdes com a Transformada Wavelet (TW) cause
variacbes nos valores de SNR e RMSE, os filtros que apresentam menores
valores de RMSE (como o Filtro LMS) tendem a ser mais eficazes na reducéo
do erro em relagéo ao sinal original, mantendo um valor de SNR aceitavel. Isso
reforca a necessidade de um equilibrio entre a preservacéo da qualidade do sinal
(SNR) e a minimizacdo do erro (RMSE) durante o processo de filtragem,
especialmente em aplicacbes que envolvem medicbes de alta precisdo, como

em sistemas de alta tensao.
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Tabela 3: Métricas de filtragem por diferentes métodos no cenario 2, k=10.
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Ordem SNR (dB) CC RMSE K S
k=10

Original 23,5885 - - - -
Filtro MA 22,3166 0,8986 4.6179e-04 10,1087 -0,0212
Filtro MA + 22,2973 0,8950 4.6100e-04 9,8500 -0,0190
TW haar

Filtro MA + 21,8774 0,8920 4.5750e-04 9,7000 -0,0185
TW db4

Filtro MA + 21,9234 0,8930 4.5800e-04 9,7200 -0,0189
TW sym6

Filtro SG 22,4729 0,9079 5.7821e-04 10,1694  -0,0109
Filtro SG + 22,4329 0,9020 5.7000e-04 9,9000 -0,0095
TW haar

Filtro SG + 21,9433 0,8950 5.5000e-04 9,7300 -0,0087
TW db4

Filtro SG + 21,9906 0,8960 5.5200e-04 9,7500 -0,0089
TW sym6

Filtro BW 22,4183 0,8747 5.0849e-04 10,2711 -0,0140
Filtro BW+ 22,4128 0,8700 5 0500e-04 9,8000 -0,0135
TW haar

Filtro BW+ 21,9434 0,8650 5.0200e-04 9,7500 -0,0130
TW db4

Filtro BW+ 21,9405 0,8680 5.0300e-04 9,7600 -0,0132
TW sym6

Filtro 22,8435 0,8656 8.2364e-04 10,4287 -0,0227
CHEB

Filtro 22,8371 0,8600 8.2000e-04 10,1000  -0,0200
CHEB +

TW haar

Filtro 22,3123 0,8570 8.1800e-04 9,9500 -0,0195
CHEB +

TW db4

Filtro 22,3591 0,8590 8.1900e-04 9,9700 -0,0197
CHEB +

TW sym6

Filtro LMS 24,5819 0,9450 4.2000e-04 9,8000 -0,0081
Sinal 22,4611 0,9100 5.6000e-04 9,8500 -0,0100
Original +

TW haar

Sinal 21,9433 0,9000 5.3000e-04 9,7400 -0,0098
Original +

TW db4

Sinal 21,9905 0,9020 5.3200e-04 9,7600 -0,0099
Original +

TW sym6
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De modo contrério, os resultados do cenario 2 conforme a Tabela 3 de
k=10 revelam informacdes interessante sobre a eficacia das filtragens. A analise
dos dados provenientes da base de dados revela informacdes valiosas sobre a
eficacia de diferentes filtros aplicados a uma cadeia de pulsos. A comparacdo
entre esses filtros mostra que, em algumas ordens, o filtro SG se destaca por
proporcionar uma SNR superior, enquanto o filtro MA apresenta resultados
competitivos em outras configuracdes. Essa analise permite identificar quais

filtros sdo mais eficazes em diferentes cenarios de filtragem.

Outro aspecto importante a ser considerado € o impacto da ordem do filtro
nas métricas de desempenho. A ordem do filtro, representada por k, varia de 5
a 100, e geralmente, um aumento na ordem pode levar a uma melhor suavizacao
do sinal. No entanto, essa suavizagéo pode vir acompanhada de um aumento no
erro (RMSE), o que sugere que a escolha da ordem do filtro deve ser feita com
cautela, equilibrando a necessidade de suavizacdo com a preservacdo da
integridade do sinal original. Essa relagdo entre a ordem do filtro e as métricas
de desempenho € crucial para otimizar a filtragem.

A SNR é uma métrica central na avaliacdo da qualidade do sinal em
relacdo ao ruido. A analise dos resultados mostra como a SNR varia entre 0s
diferentes filtros e ordens, destacando a eficacia da filtragem em melhorar a
qualidade do sinal. Em particular, a filtragem que envolve dividir o sinal em
janelas menores, pode ser uma estratégia eficaz para lidar com sinais
complexos, como aqueles afetados por poluicéo salina. Essa abordagem permite
aplicar os filtros de forma localizada, adaptando-se melhor as variages do sinal
e do ruido, resultando em um aumento gradual da SNR.

Por fim, a analise do filtro LMS, especialmente em relacédo a diferentes
configuragbes de mu (taxa de aprendizado), oferece uma visdo sobre sua
adaptabilidade e desempenho. Comparar os resultados obtidos com diferentes
valores de mu pode revelar a sensibilidade do filtro a essas configuracoes,
permitindo uma melhor compreensdo de como otimizar a filtragem em cenérios

especificos, conforme pode ser visto na Figura 16.
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Figura 16: Comparacdo de SNR e RMSE entre os métodos de filtragem
do cenario 2.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Em suma, a combinacdo dessas analises fornece uma visdo abrangente
da eficacia dos métodos de filtragem aplicados, contribuindo para a melhoria da
qualidade do sinal e a reducao do ruido em dados complexos. Neste cenario, 0
Filtro LMS e o Filtro MA apresentam um bom desempenho em termos de
preservacdo da SNR, mantendo o sinal mais préximo do original. Ja a curva
vermelha, que indica os valores de RMSE, mostra uma variagao significativa
para alguns filtros, como o Filtro LMS, que, apesar de apresentar um SNR
elevado, atinge o menor RMSE, indicando uma filtragem eficaz com minima
distorcdo do sinal, sendo altamente indicado filtro adaptativo nesses casos com
maior atividade de descargas intensas

Esses resultados ressaltam que, para medi¢des de sinais em ambientes
criticos, como em sistemas de alta tenséo, a escolha do filtro apropriado pode
ser decisiva para obter uma alta qualidade do sinal enquanto se reduz o erro de
reconstru¢cdo (RMSE). A combinagéo de filtros classicos com a Transformada
Wavelet (TW) também se mostrou eficiente para melhorar os parametros de
desempenho, mas a analise de diferentes cenarios refor¢ca que a otimizagéo da

parametrizacdo ser essencial para alcancar um equilibrio entre as duas métricas.
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5. CONCLUSAO

No presente capitulo apresenta-se a conclusdo dos resultados obtidos ao
longo da execucao do trabalho e 0 que se espera de continuacédo da pesquisa.
Assim, sera disposto em duas subsecfes: consideragdes finais sobre alguns
resultados a respeito de cada técnica de remoc¢éo de ruidos e sugestdes para
trabalhos futuros, onde se busca alinhar a pesquisa a estudos precedentes e aos

objetivos iniciais deste trabalho.

5.1 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho apresenta uma analise abrangente e critica sobre a eficacia
de métodos de filtragem aplicados a medi¢cbes ndo-invasivas de descargas
parciais em sistemas de alta tensdo e contribuiu de forma significativa para a
conjuncao de técnicas de filtragem em processos reais. A pesquisa se destaca
pela combinacédo de técnicas classicas de filtragem com a Transformada Wavelet
(TW), proporcionando uma abordagem inovadora que ndo apenas busca a
melhoria do sinal, mas também investiga a aplicabilidade e os limites dessas
técnicas em condicdes reais de operacao.

Os resultados obtidos demonstraram que a utilizacao de filtros classicos,
como o Média Movel, Savitzky-Golay, Butterworth e Chebyshev Tipo I, em
conjunto a TW, é interessante para a reducédo dos efeitos de ruidos nas medicdes
de DP. A andlise comparativa realizada ao longo do trabalho revelou que,
embora os métodos classicos apresentem eficiéncia limitada, eles ainda
desempenham um papel importante na identificacdo e caracterizacdo dos sinais
de DP. A pesquisa também enfatiza a importdncia da preservacdo das
caracteristicas essenciais dos sinais durante o processo de filtragem, o que é
fundamental para garantir a integridade dos dados e a confiabilidade das
medicdes.

Essa abordagem nédo apenas facilita a andlise dos dados, mas também
permite a implementacao de técnicas de inteligéncia artificial para a classificacao
e parametrizacdo dos filtros. A utilizacdo de algoritmos de aprendizado de
maquina pode potencializar a capacidade de identificacdo de padrdes e
comportamentos recorrentes nas medicdes de DP, contribuindo para um

diagndéstico mais preciso e eficiente dos sistemas elétricos.
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5.2 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

A pesquisa abre caminho para futuras investigacfes que podem explorar
a integracdo de técnicas de inteligéncia artificial com métodos de filtragem. A
aplicacdo de algoritmos de aprendizado profundo pode ser uma estratégia
promissora para aprimorar a deteccdo de DP, especialmente em ambientes
desafiadores onde a presenca de ruidos € significativa. A automacdo do
processo de filtragem e analise de sinais, por meio da inteligéncia artificial, pode
nao apenas aumentar a eficiéncia, mas também reduzir o tempo necessario para
a interpretacdo dos dados, permitindo uma resposta mais agil a possiveis falhas
nos sistemas de alta tenséo.

Outro aspecto importante a ser considerado em trabalhos futuros é a
validacdo dos métodos propostos em diferentes cenarios e condicbes
operacionais para implementacdo em tempo real, assim como incluir o
refinamento da estimativa da carga aparente de pulsos de DP detectados. A
realizacdo de ensaios em campo, além dos testes laboratoriais, pode fornecer
uma visdo mais abrangente sobre a eficacia dos filtros nessas situacdes. A
comparacao dos resultados obtidos em ambientes controlados com aqueles em
condicBes de operacado pode revelar informacdes valiosas sobre a robustez e a
adaptabilidade das técnicas de filtragem.

Por fim, a pesquisa ndo apenas contribui para o avanc¢o do conhecimento
na area de monitoramento de sistemas elétricos, mas também estabelece uma
base sdlida para futuras investigacdes. A combinacdo de métodos classicos de
filtragem com técnicas modernas, como a TW e a filtros adaptativos, representa
um caminho promissor para o desenvolvimento de solugdes para discriminar a
deteccdo de descargas parciais através da constru¢cdo do mapa de padrées de
PRPD (Phase-Resolved Partial Discharge) detalhados e informativo, permitindo

uma comparacao guantitativa entre diferentes métodos de medicao de DP.
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Apéndice A — Variagdo na ordem dos filtros no Cenério 1.

Resultados: BASE DE DADOS: @tekOOO8ALL.csv

Filtros MA, SG, BW, CHEB, LMS - Janela: 21

78

Ordem k=5 SNR (dB) CcC RMSE Kurtosis Skewness
Original 17,6674 - - - -
Filtro MA 18,6233 0,9834 9.3500e-04 18,5877 0,6245
Filtro MA + TW 18,6450 0,9840 9.2100e-04 18,5000 0,6235
haar

Filtro MA + TW 18,6357 0,9838 9.1900e-04 18,4500 0,6220
db4

Filtro MA + TW 18,6400 0,9842 9.1800e-04 18,4200 0,6210
syme6

Filtro SG 18,6163 0,9820 9.7094e-04 18,6320 0,6258
Filtro SG + TW 18,6306 0,9825 9.6700e-04 18,5800 0,6240
haar

Filtro SG + TW 18,6449 0,9830 9.6500e-04 18,5600 0,6230
db4

Filtro SG + TW 18,6450 0,9833 9.6200e-04 18,5400 0,6225
sym6

Filtro BW 18,6201 0,9834 9.3272e-04 18,6057 0,6251
Filtro BW + TW 18,6250 0,9835 9.3000e-04 18,5900 0,6240
haar

Filtro BW + TW 18,6404 0,9836 9.2900e-04 18,5800 0,6235
db4

Filtro BW + TW 18,6450 0,9837 9.2800e-04 18,5700 0,6230
sym6

Filtro CHEB 18,6189 0,9829 1.2000e-03 18,5972 0,6244
Filtro CHEB + TW 18,6203 0,9810 1.3700e-03 18,5400 0,6235
haar

Filtro CHEB + TW 18,6350 0,9815 1.3600e-03 18,5300 0,6228
db4

Filtro CHEB + TW 18,6407 0,9817 1.3500e-03 18,5200 0,6225
sym6

Filtro LMS 18,0503 0,9850 6.0000e-04 17,8069 0,5800
Sinal Original + 18,6201 0,9820 9.8000e-04 18,4000 0,6200
TW haar

Sinal Original + 18,6100 0,9818 9.9000e-04 18,3900 0,6195
TW db4

Sinal Original + 18,6050 0,9817 9.9200e-04 18,3950 0,6198

TW sym6

e Os valores ap6s a filtragem digital precisam ser novamente processados apos salvos em
uma nova variavel e aplicados na Toolbox de Wavelet para exibir um novo valor apés a

mudanca de ordem do filtro, j& que esta sendo feita por variagao no codigo.
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Ordem k=20 SNR (dB) CcC RMSE Kurtosis Skewness
Original 17,6674 - - - -
Filtro MA 18,5854 0,9787 1.1000e-03 18,8421 0,6309
Filtro MA + TW 18,5900 0,9790 1.0950e-03 18,8375 0,6300
haar

Filtro MA + TW 18,5930 0,9792 1.0900e-03 18,8350 0,6298
db4

Filtro MA + TW 18,5925 0,9791 1.0920e-03 18,8360 0,6299
sym6

Filtro SG 18,7749 1,0000 2.1237e-10 17,5696 0,5971
Filtro SG + TW 18,7800 1,0000 2.0000e-10 17,5650 0,5965
haar

Filtro SG + TW 18,7785 1,0000 2.0500e-10 17,5638 0,5962
db4

Filtro SG + TW 18,7790 1,0000 2.1000e-10 17,5640 0,5963
sym6

Filtro BW 18,6226 0,9830 9.4532e-04 18,5864 0,6245
Filtro BW + TW 18,6270 0,9833 9.4300e-04 18,5830 0,6240
haar

Filtro BW + TW 18,6245 0,9832 9.4400e-04 18,5840 0,6242
db4

Filtro BW + TW 18,6250 0,9833 9.4350e-04 18,5845 0,6243
sym6

Filtro CHEB 18,6725 0,9787 1.4000e-03 18,6056 0,6189
Filtro CHEB + TW 18,6750 0,9789 1.3900e-03 18,6020 0,6180
haar

Filtro CHEB + TW 18,6740 0,9788 1.3950e-03 18,6030 0,6183
db4

Filtro CHEB + TW 18,6755 0,9790 1.3850e-03 18,6025 0,6181
sym6

Filtro LMS 21,0002 0,9975 4.7000e-04 18,5008 0,5830
Sinal Original + 18,6201 0,9820 9.8000e-04 18,4000 0,6200
TW haar

Sinal Original + 18,6100 0,9818 9.9000e-04 18,3900 0,6195
TW db4

Sinal Original + 18,6050 0,9817 9.9200e-04 18,3950 0,6198

TW sym6

e Nesta ordem (k = 20), a aplicacéo de filtros e a Transformada Wavelet (TW) mostram um
comportamento similar ao observado para k =5 e k = 10, com a SNR aumentando apés
a filtragem, mas com variacdes relativamente pequenas entre os diferentes métodos. O
filtro Savitzky-Golay (SG) continua a mostrar um desempenho excelente, com uma CC
de 1.0000 e um RMSE muito baixo, quase imperceptivel, apos a aplicacdo da TW. As
medidas de Curtose e Assimetria permanecem estaveis, indicando que a suavizacdo do
sinal é eficiente, mas sem grandes altera¢des nas propriedades estatisticas.
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Ordem k=50

SNR (dB)

CC

RMSE

Kurtosis

Skewness

Original

17,6674

Filtro MA

18,5664

0,9775

1.1100e-03

18,8214

0,6271

Filtro MA + TW
haar

18,5750

0,9780

1.1000e-03

18,8150

0,6270

Filtro MA + TW
db4

18,5700

0,9778

1.0950e-03

18,8100

0,6268

Filtro MA + TW
sym6

18,5725

0,9779

1.0900e-03

18,8085

0,6267

Filtro SG

Filtro SG + TW
haar

Filtro SG + TW
db4

Filtro SG + TW
sym6

Filtro BW

Filtro BW + TW
haar

Filtro BW + TW
db4

Filtro BW + TW
sym6

Filtro CHEB

Filtro CHEB + TW
haar

Filtro CHEB + TW
db4

Filtro CHEB + TW
sym6

Filtro LMS

21,8000

0,9982

4.5000e-03

18,7000

0,5835

Sinal Original +
TW haar

18,6201

0,9820

9.8000e-04

18,4000

0,6200

Sinal Original +
TW db4

18,6100

0,9818

9.9000e-04

18,3900

0,6195

Sinal Original +
TW sym6

18,6050

0,9817

9.9200e-04

18,3950

0,6198

e O parametro ordem_sg (o grau do polindbmio) deve ser menor que o parametro janela_sg
(o comprimento da janela) no filtro de Savitzky-Golay. Este filtro realiza um ajuste
polinomial em uma janela deslizante de dados, e o grau do polinémio usado para o ajuste
deve ser menor que o nimero de pontos na janela.

e O parametro de ordem acima de 50 no filtro BW e CHEB também gera uma contestacéo,
e pede para configurar outras parametrizacdes. Adaptar o tamanho da janela.
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Ordem k=100

SNR (dB)

CcC

RMSE

Kurtosis

Skewness

Original

17,6674

Filtro MA

18,5191

0,9770

1.1110e-03

18,5711

0,6089

Filtro MA + TW
haar

18,5203

0,9766

1.1085e-03

18,5702

0,6081

Filtro MA + TW
db4

18,5150

0,9764

1.1080e-03

18,5651

0,6078

Filtro MA + TW
sym6

18,5215

0,9767

1.1075e-03

18,5705

0,6083

Filtro SG

Filtro SG + TW
haar

Filtro SG + TW
db4

Filtro SG + TW
sym6

Filtro BW

Filtro BW + TW
haar

Filtro BW + TW
db4

Filtro BW + TW
sym6

Filtro CHEB

Filtro CHEB + TW
haar

Filtro CHEB + TW
db4

Filtro CHEB + TW
sym6

Filtro LMS

22,0000

0,9982

4.4800e-04

18,7500

0,5837

Sinal Original +
TW haar

18,6201

0,9820

9.8000e-04

18,4000

0,6200

Sinal Original +
TW db4

18,6100

0,9818

9.9000e-04

18,3900

0,6195

Sinal Original +
TW sym6

18,6050

0,9817

9.9200e-04

18,3950

0,6198




Apéndice B — Variagdo na ordem dos filtros no Cenéario 2.

Resultados: BASE DE DADOS: @HFCT14.csv (Cadeia de Pulsos)

Filtros MA, SG, BW, CHEB, LMS - Janela: 21

82

Ordem k=5 SNR (dB) CcC RMSE Kurtosis Skewness
Original 23,5885 - - - -
Filtro MA 22,4354 0,9201 4.1348e-04 10,0714 -0,0159
Filtro MA + TW 22,4200 0,9150 4.1200e-04 9,9000 -0,0145
haar

Filtro MA + TW 22,0000 0,9100 4.0800e-04 9,7500 -0,0140
db4

Filtro MA + TW 22,0500 0,9120 4.1000e-04 9,7700 -0,0142
syme6

Filtro SG 22,4159 0,8959 4.6666e-04 10,1966 -0,0161
Filtro SG + TW 22,4000 0,8900 4.6500e-04 9,9200 -0,0150
haar

Filtro SG + TW 21,9500 0,8850 4.6000e-04 9,7800 -0,0148
db4

Filtro SG + TW 22,0000 0,8880 4.6200e-04 9,8000 -0,0149
sym6

Filtro BW 22,4130 0,8747 5.0844e-04 10,2533 -0,0147
Filtro BW + TW 22,4000 0,8700 5.0700e-04 9,8500 -0,0142
haar

Filtro BW + TW 21,9500 0,8650 5.0400e-04 9,760 -0,0140
db4

Filtro BW + TW 21,9800 0,8680 5.0500e-04 9,7700 -0,0143
sym6

Filtro CHEB 22,2605 0,8739 6.3297e-04 10,2324 -0,0155
Filtro CHEB + TW 22,2500 0,8680 6.3100e-04 10,0002 -0,0150
haar

Filtro CHEB + TW 21,9500 0,8650 6.2800e-04 9,9004 -0,0148
db4

Filtro CHEB + TW 21,9800 0,8670 6.2900e-04 9,9100 -0,0149
sym6

Filtro LMS * * * * *
Sinal Original + 22,4611 0,9100 5.6000e-04 9,8500 -0,0100
TW haar

Sinal Original + 21,9433 0,9000 5.3000e-04 9,7400 -0,0098
TW db4

Sinal Original + 21,9905 0,9020 5.3200e-04 9,7600 -0,0099

TW sym6

e Filtro LMS (mu = 0.5 — SNR=-15,3948; mu = 1000 — SNR=24,6085)*
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Ordem k=20 SNR (dB) CcC RMSE Kurtosis Skewness
Original 23,5885 - - - -
Filtro MA 22,0038 0,8797 5.4774e-04 9,9955 -0,0339
Filtro MA + TW 21,9503 0,8772 5.4000e-04 9,8500 -0,0325
haar

Filtro MA + TW 21,7007 0,8750 5.3500e-04 9,7500 -0,0320
db4

Filtro MA + TW 21,7509 0,8763 5.3600e-04 9,7700 -0,0323
sym6

Filtro SG 23,5885 1,0000 3.9668e-11 7,3333 -0,0175
Filtro SG + TW 23,4001 0,9950 5.1000e-04 7,4002 -0,0165
haar

Filtro SG + TW 23,1000 0,9900 4.9000e-04 7,3500 -0,0160
db4

Filtro SG + TW 23,1509 0,9930 4.9500e-04 7,3700 -0,0162
sym6

Filtro BW 22,4224 0,8746 5.0856e-04 10,2851 -0,0137
Filtro BW + TW 22,3503 0,8700 5.0500e-04 10,1000 -0,0135
haar

Filtro BW + TW 21,9500 0,8654 5.0200e-04 9,9500 -0,0130
db4

Filtro BW + TW 21,9701 0,8680 5.0300e-04 9,9600 -0,0132
sym6

Filtro CHEB 23,0886 0,8652 1,3000e-03 10,2668 -0,0235
Filtro CHEB + TW 22,7000 0,8650 1.2000e-03 10,1003 -0,0217
haar

Filtro CHEB + TW 22,4002 0,8600 1.1500e-03 10,0506 -0,0212
db4

Filtro CHEB + TW 22,4507 0,8620 1.1600e-03 10,0708 -0,0215
sym6

Filtro LMS * * * * *
Sinal Original + 22,4611 0,9100 5.6000e-04 9,8500 -0,0100
TW haar

Sinal Original + 21,9433 0,9000 5.3000e-04 9,7400 -0,0098
TW db4

Sinal Original + 21,9905 0,9020 5.3200e-04 9,7600 -0,0099

TW sym6

e Filtro LMS (mu = 0.5 —» SNR=-4,2411; mu = 1000 — SNR=24,5166)*
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Ordem k=50

SNR (dB)

CcC

RMSE Kurtosis

Skewness

Original

23,5885

Filtro MA

20,3750

0,8370

5.9424e-04 9,3749

-0,1305

Filtro MA + TW
haar

20,3852

0,8400

5.9400e-04 9,3800

-0,1302

Filtro MA + TW
db4

20,3808

0,8395

5.9380e-04 9,3755

-0,1301

Filtro MA + TW
sym6

20,3823

0,8397

5.9365e-04 9,3770

-0,1300

Filtro SG

Filtro SG + TW
haar

Filtro SG + TW
db4

Filtro SG + TW
sym6

Filtro BW

Filtro BW + TW
haar

Filtro BW + TW
db4

Filtro BW + TW
sym6

Filtro CHEB

Filtro CHEB + TW
haar

Filtro CHEB + TW
db4

Filtro CHEB + TW
sym6

Filtro LMS

*

*

* *

Sinal Original +
TW haar

22,4611

0,9100

5.6000e-04 9,8500

-0,0100

Sinal Original +
TW db4

21,9433

0,9000

5.3000e-04 9,7400

-0,0098

Sinal Original +
TW sym6

21,9905

0,9020

5.3200e-04 9,7600

-0,0099

e Filtro LMS (mu = 0.5 — SNR=1,6127; mu = 1000 — SNR=24,3293)*
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Ordem k=100

SNR (dB)

CcC

RMSE

Kurtosis

Skewness

Original

23,5885

Filtro MA

17,1193

0,6451

8.2711e-04

10,1262

-0,3334

Filtro MA + TW
haar

17,1254

0,6465

8.2600e-04

10,1200

-0,3325

Filtro MA + TW
db4

17,1205

0,6460

8.2550e-04

10,1150

-0,3320

Filtro MA + TW
sym6

17,1230

0,6463

8.2530e-04

10,1170

-0,3318

Filtro SG

Filtro SG + TW
haar

Filtro SG + TW
db4

Filtro SG + TW
sym6

Filtro BW

Filtro BW + TW
haar

Filtro BW + TW
db4

Filtro BW + TW
sym6

Filtro CHEB

Filtro CHEB + TW
haar

Filtro CHEB + TW
db4

Filtro CHEB + TW
sym6

Filtro LMS

*

*

*

*

Sinal Original +
TW haar

22,4611

0,9100

5.6000e-04

9,8500

-0,0100

Sinal Original +
TW db4

21,9433

0,9000

5.3000e-04

9,7400

-0,0098

Sinal Original +
TW sym6

21,9905

0,9020

5.3200e-04

9,7600

-0,0099

e Filtro LMS (mu = 0.5 — SNR=4,3849; mu = 1000 — SNR=24,0377)*



