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Processamento de Sinais de Descargas Parciais
utilizando Wavelets e Variagao Total

Paulo V. do C. Batista, Hilton de O. Mota e Flavio H. de Vasconcelos

Resumo— Técnicas de processamento de sinais sdo desenvol-
vidas com o intuito de auxiliar no processo de manutencoes
em equipamentos, evitando falhas e paradas indesejadas. Uma
dessas falhas é conhecida como descarga parcial. O objetivo deste
trabalho € identificar as descargas parciais de um sinal, aplicando
um método conhecido como Variacio Total com Wavelets. Sao
utilizados sinais sintéticos e medidos em laboratério contendo
ruidos gaussianos, harmoénicos e impulsivos. Os resultados obti-
dos sdo promissores e mostram que o método reconstréi bem o
sinal, mantendo as descargas.

Palavras-Chave— Processamento de Sinais, Wavelets, Variacao
Total, Descargas Parciais.

Abstract— Techniques of signal processing are developed with
the purpose of assisting in the process maintenance in equipment,
avoiding failures and unwanted stops. One such fault is known
as partial discharge. The objective of this work is to identify
the partial discharges of a signal, applying a method known as
Total Variation with Wavelets. Synthetic and laboratory signals
containing gaussian, harmonic and impulsives noises are used.
The results obtained are promising and show that the method
reconstructs well the signal, maintaining the discharges.

Keywords— Signal Processing, Wavelets, Total Variation, Par-
tial Discharge.

I. INTRODUCAO

Descargas parciais (DPs) sdo descargas elétricas que acon-
tecem parcialmente no interior de sistemas de isolamento.
Como discutido por Mota et al [1], apesar de apresentarem
como caracteristicas localidade e baixa energia, geralmente
aparecendo em forma de pulsos elétricos de curta duracdo
(Fig. 1), sua reincidéncia pode ocasionar defeitos nos sistemas
de isolamento devido as alteracdes que causam nas estruturas
fisicas e quimicas dos materiais. Em casos mais extremos,
podem ocorrer rupturas no isolamento de equipamentos elétri-
cos, causando graves falhas de operacdo, como por exemplo
em sistemas de alta tensdo. Assim, visando possibilitar in-
tervencdes e manutengdes programadas em equipamentos, sao
desenvolvidas e utilizadas técnicas de processamento de sinais.

Entre as diversas técnicas existentes, a Transformada de
Wavelets (TW) tem sido cada vez mais utilizada, pois entre
outras caracteristicas, permite a decomposi¢do do sinal em
componentes localizados no tempo (translacdo do sinal) e na
escala (dilatacdo/contracao do sinal). Isso favorece a represen-
tacdo de sinais especificamente localizados, como é o caso de
sinais de DPs.
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Fig. 1. Descarga Parcial

Em uma variacdo da TW, Coifman e Donoho [2] pro-
puseram aplicar os métodos tradicionais de eliminag¢do de
ruidos ndo apenas ao sinal original, mas a versdes deslocadas
circularmente, obtendo como sinal reconstruido a média dos
sinais obtidos individualmente para cada deslocamento. Esse
método é conhecido como Transformada de Wavelets nao-
dizimada ou invariante ao deslocamento.

Um método frequentemente utilizado para eliminacdo de
ruidos em imagens digitais, como apresentado por Condat
[3], Figureiredo et al [4] e Strong e Chan [5], é a Variagdo
Total (VT) que, proposto por Rudin et al [6], € um tipo de
otimizagdo restrita. O VT baseia-se no principio de que os
sinais com oscilacdes excessivas, possivelmente associadas a
ruidos, possuem alta variacdo total. Busca-se entdo minimizar
essa variagdo total sujeito a restricdes que sdo impostas usando
multiplicadores de Lagrange.

O objetivo deste trabalho € aplicar o método proposto por
Ding e Selesnick [7], em sinais de descargas parciais medidos
em laboratdrio e gerados por modelos numéricos, utilizando o
algoritmo SALSA (Split Variable Augmented Lagrangian
Shrinkage Algorithm) e a VT. Baseados em andlises e
testes estatisticos, os resultados sao relevantes, mostrando que
o método aplicado a sinais reais produz excelentes niveis de
atenuacdo de diversos tipos de ruido.

Este artigo estd estruturado a partir desta introducio, e conta
na segunda secdo com os trabalhos relacionados, onde sio
discutidas algumas técnicas de processamento de sinais; na
terceira se¢do € explicado o método de Variacdo Total com
Wavelets, bem como os parametros e familias empregadas;
na quarta secdo sdo apresentados os sinais utilizados; na quinta
secdo sdo mostrados os resultados obtidos bem como uma
discussdo sobre eles; a sexta se¢do conta com as conclusdes e
trabalhos futuros; e por fim, as bibliografias consultadas.

II. TRABALHOS RELACIONADOS

A Transformada de Wavelets Discreta fornece um con-
junto de coeficientes que associados a respectivas funcdes
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base, permitem reconstruir qualquer sinal de energia finita.
A partir dessa ideia é possivel reconstruir parte do sinal
selecionando os coeficientes de interesse. Assim, Donoho [8]
propds reconstruir o sinal baseando-se em um limiar previ-
amente estabelecido. Todo coeficiente menor que este valor
foi entdo considerado ruido, e consequentemente, zerado; os
coeficientes resultantes foram entdo utilizados na reconstrucao
do sinal.

Ma et al [9] propuseram um método de filtragem de
sinais de descargas parciais baseado em processadores de
sinais digitais usando transformadas de wawvelets. Obteve-se
expressivos resultados em desempenho e custo computacional
para atenuagd@o de ruidos senoidais de alta frequéncia e ruidos
impulsivos.

Ja Cuenca et al [10] utilizaram a andlise de componentes
principais que busca reduzir a dimensio do espago original de
entrada, gerando subespacos de menor dimensdo produzidos
pelas componentes mais relevantes. Descartou-se por fim as
projecdes que apresentavam baixa energia na representagio e
manteve-se as demais.

Utilizando VT, Mitiche et al [11] desenvolveram uma nova
abordagem ao método Adaptive Local Iterative Filtering.
O método foi inspirado no algoritmo WATV (Variagdo To-
tal com Wawvelets), onde o sinal sem ruido é reconstruido
resolvendo-se um problema de otimizagdo ndo-convexa. Seus
testes foram realizados em sinais DPs medidos com ruidos
gaussianos, obtendo bons resultados.

Utilizando o algoritmo SALSA baseado na abordagem do
lagrangiano aumentado, de Azevedo Silva et al [12] apre-
sentam um método de filtragem de sinais de DPs utilizando
diciondrios de wavelets sobrecompletos. O método consiste
na unido de diferentes familias wavelets com o objetivo de
obter representa¢des mais préximas das caracteristicas do sinal
original.

Baseados em um procedimento de selecdo de coeficientes
adaptativa espacialmente, Mota et al [13] propuseram um
método que visasse explorar a capacidade de processamento
localizado da Transformada de Wavelets. Assim, obtiveram
informagdes adicionais que aprimorou a separacdo entre 0s co-
eficientes relacionados ao sinal e os coeficientes relacionados
ao ruido.

Baseado nos estudos realizados e considerando os sinais
propostos a seguir, a aplicagdo do método de Variagcdo Total
muito utilizado em processamento de imagens é adotado neste
trabalho em sinais de uma dimensdo corrompidos por ruidos
gaussianos, harmdnicos e impulsivos. Nas sessdes seguintes
€ explicado seu funcionamento e apresentados os resultados
alcangados.

III. METODO UTILIZADO

A. Variagdo Total

A VT foi proposta por Rudin et al [6] como um critério de
regularizacdo para eliminac¢do de ruidos, e consiste em medir
0 quanto seus valores mudam entre si. Em um sinal z(n) de
N pontos, a VT é definida como:

N
VT(x) =Y |rn — no1l, (1)
n=2

que também pode ser escrita em forma matricial como

VT(z) = ||Dx[[y 2

em que ||z||; é a norma ¢1 de z e D é a matriz de diferencas
de primeira ordem de tamanho (N — 1) x N, como mostrado
na Equacdo 3:

D= § 3)
-1 1

Sendo assim, a abordagem denominada eliminagdo de rui-
dos por variagdo total tem como objetivo encontrar uma
aproximacdo que obtenha a menor variagdo total e que a sua
reconstrugéio esteja mais proxima ao sinal original z:(n). Entre
algumas medidas de proximidade possiveis, a soma dos erros
quadrados ¢ eficiente e é dada pela Equacdo 4:

N
1
E(x,y) =5 ) (0~ yn)* 4)
n=1
em que ¥y, € o sinal reconstruido.
A eliminagdo de ruido por variagdo total consiste em
minimizar a fung@o objetivo F' dada pela Equagdo 5:

F = ming|ly — =3 + Al|Dz||y ®)

em que A é um parametro de regularizacdo.

B. Variagdo Total com Wavelets

Baseado na Equacdo 5 e no algoritmo SALSA proposto
por Afonso et al [14], Ding e Selesnick [7] propuseram
a técnica conhecida como WATYV, que consiste no emprego
de penalidades ndo convexas com o objetivo de promover a
esparsidade no dominio de wavelets (Nikolova et al [15]).
Ao utilizar penalidades ndo convexas, afeta-se a convexidade
da fungdo objetivo. No entanto, em seu método, os autores
restringem tal penalidade de modo a garantir a convexidade
da fun¢@o objetivo.

Sendo a transformada de wavelets representada pelo opera-
dor W e w os coeficientes que satisfazem w = Wz, o método
consiste em encontrar os coeficientes wavelets que resolvem
o problema de otimizag¢do da Equagdo 6:

1
W = argming, (F(w) = §||Wy —wl|?

(6)
2 (uyiay) + 8IDW Tl
3.k
em que \j, a; € B sdo pardmetros de regularizacdo e os dois
primeiros variam com a escala j.
Assim como em Ding e Selesnick [7], tais parAmetros sio
calculados baseados nas Equacdes 7, 8 e 9.

2.5n0
Aj = 25 /2

(N
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em que o e 7 sdo definidos empiricamente neste trabalho,
respectivamente como 0.15 e 0.99 para os sinais sintéticos.
Para os sinais medidos, o pardmetro ¢ variou para cada sinal,
pois os melhores resultados foram atingidos usando os valores
apresentados na Tabela L.

O critério para a escolha da familia a ser utilizada no
processamento do sinal foi a relagd@o entre a curva e a descarga
parcial. Essa medida é dada pelo coeficiente de correlagdo, que
como visto em Ma et al [16], possui maior valor para a familia
Daubechies 2.

Ainda em Ma et al [16], entre as wavelets disponiveis,
a Daubechies 2 possui quase todas as propriedades neces-
sdrias, como compactacdo, duracdo limitada, ortogonalidade
e assimetria para andlise de pulsos irregulares e transitdrios
rapidos.

Por fim, empiricamente adotou-se 4 niveis de decomposicao
para os sinais sintéticos. J4 para os sinais medidos, a quanti-
dade de niveis é apresentada na Tabela I.

TABELA 1
CARACTERISTICAS DOS SINAIS MEDIDOS

Indice do Sinal Tipo do Ruido Sigma  Eta  Niveis
1 Harmonico 0.01 0.99 5
2 Harmonico 0.007  0.99 5
3 Impulsivo 0.02 0.99 10
Impulsivo sincronizado
4 3 Rede 60 Hz 0.09 0.99 3
5 Harmonico 0.09 0.99 5

Uma fungdo hard — tresholding possui alta sensibilidade
a pequenas mudangas, ou seja, se a entrada é um pouco
menor que um determinado limiar, pode-se obter uma saida
muito diferente da desejada. Por esse motivo, uma funcio
de tresholding continua pode produzir melhores resultados.
Assim, a funcdo de penalidade ¢ utilizada foi a arc-tangente
mostrada na Equacdo 10,

2 ( <1 + 2a\a:|> ,r>
—— | atan| ———— | — %), se a>0,
d(zia) = § V3 V3 ’ (10)

], se a=0.
IV. SINAIS UTILIZADOS

Com o objetivo de avaliar os métodos de filtragem digitais,
€ necessdrio primeiramente utilizar sinais previamente conhe-
cidos, permitindo assim comparar os resultados qualitativa e
quantitativamente. Para este trabalho foram gerados 60 sinais
sintéticos, sendo 20 corrompidos por ruido gaussiano, 20
corrompidos por ruido impulsivo e 20 corrompidos por ruido
harmoénico.

Além desses sinais, aplicou-se o método a 5 sinais medidos
no laboratério de medicdo e instrumentagdo computacional da
Universidade Federal de Minas Gerais. Todos eles fazem parte
de uma base de dados de sinais de DPs oriundos de pesquisas
contidos em Mota et al [17].

V. RESULTADOS

Dados os sinais apresentados na Se¢do IV, objetiva-se com
o método, filtrar o sinal preservando as descargas parciais
(pulsos) nele contidas.

A Fig. 2, apresenta um sinal simulado com descargas parci-
ais regularmente espagadas corrompido por ruido gaussiano, e
o mesmo sinal ap6s aplicacdo do método de filtragem WATV.
Como pode ser visto, o método apresentou excelentes niveis de
atenuacgdo do ruido gaussiano, eliminando-o quase totalmente.
Além disso, manteve as descargas parciais apresentando baixo
nivel de atenuacdo da amplitude das mesmas.
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Fig. 2. Sinal Sintético com Ruido Gaussiano

A Fig. 3 corresponde a um sinal simulado com descargas
parciais regularmente espacadas corrompido por ruidos impul-
sivos. Como pode ser visto, os ruidos impulsivos foram pra-
ticamente eliminados e as descargas parciais foram levemente
atenuadas.

A Fig. 4 representa um sinal simulado com descargas parci-
ais regularmente distribuidas corrompido por ruido harmdnico
do tipo AM. A mesma figura apresenta também o sinal apds
aplicar o método WATV. Nota-se que obteve-se excelente ate-
nua¢do do ruido, sendo este praticamente eliminado, além de
manter as descargas parciais que foram levemente atenuadas.

Apds empregar o método em sinais simulados e verificar
sua eficiéncia, aplicou-se o mesmo a sinais medidos em
laboratdrio.

A Fig. 5 corresponde ao sinal 1 da Tabela I, e possui ruido
predominantemente harmonico e diversas descargas parciais
concentradas entre os instantes 12 ms e 15 ms. Ao aplicar o
método, percebe-se no sinal filtrado a elimina¢do quase total
do ruido harmdnico e a manutencdo das descargas parciais,
que foram suavemente atenuadas.

Assim como o sinal 1 mostrado na Fig. 5, o sinal 5, mos-
trado na Fig. 6, possui ruido predominantemente harmonico,
com alguns ruidos impulsivos distribuidos. Diferentemente do
sinal anterior, ele possui apenas trés descargas parciais entre 0s
instantes 9 ms e 14 ms, que apds aplicacdo do método foram
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Fig. 4. Sinal simulado com Ruido Harmdnico

mantidas com suave atenuagdo. Como pode ser visto, o ruido
harmoénico bem como os ruidos impulsivos foram removidos,
mostrando que para este tipo de sinal o método apresentou-se
muito eficiente.

Como pode ser visto na Fig. 7, o sinal 2 também é composto
por ruido harmdnico do tipo AM. No entanto, este sinal possui
diversas descargas parciais entre os instantes 1 ms e 4 ms com
amplitudes que variam entre 0.02 V e 0.1 V. Assim como no
resultado do método aplicado ao sinal 1, o ruido contido neste
sinal ndo foi totalmente eliminado, mas houve atenuacdo do
mesmo e as descargas parciais foram mantidas.

A Fig. 8 corresponde ao sinal 3 que contém, ao longo de
sua duracdo, diversos ruidos impulsivos. No entanto, como
mostrado em a2 e a3 na Fig. 9, nos instantes 10.28 ms e
11.76 ms acontecem duas descargas parciais com amplitudes
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Fig. 5. Sinal 1 medido com Ruido Harménico
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Fig. 6. Sinal 5 medido com Ruido Harménico

aproximadas de 0.2 V e 0.1 V respectivamente. Além disso,
ressalta-se um ruido impulsivo de amplitude aproximada de
0.2 V que ocorre aos 16.14 ms mostrado em a4, que foi
totalmente eliminado.

Por fim, o sinal 4 mostrado na Fig. 10, possui predo-
minantemente ruido harmonico, duas descargas parciais nos
instantes 10.2 ms e 11.6 ms e, no instante 14.98 ms apresenta
um ruido impulsivo com amplitudes positiva e negativa de
aproximadamente 0.5 V, como mostrados respectivamente em
a2, a3 e a4 na Fig. 11. Ap6s aplicar o método, as descargas
foram mantidas e os ruidos harmoénico e impulsivo foram
totalmente eliminados.

Ap6s analisar os resultados do método em sinais sintéticos e
medidos, € feito uma analise estatistica de sua eficiéncia. Uma
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Fig. 8. Sinal 3 medido com Ruido Impulsivo

boa medida para atestar sua precisdo ¢ o RMSE (Root Mean
Square Error) (11), que calcula a raiz do erro quadratico
médio entre o sinal desejado e o sinal obtido.

N

1
MSE = | — > (2 — #0)? 1
RMS Nn:1(x Zn) (11)

Assim, na Tabela II sdo apresentados os valores de RMSEs
para os métodos WATV e ODBPD nos 60 sinais simulados.
Percebe-se entdo que o método WATV apresentou maior
RMSE apenas para o sinal 12 corrompido por ruido gaussiano.

A partir dessa andlise, realizou-se um teste estatistico
para verificar se o método WATV ¢ melhor que o método
ODBPD para os sinais utilizados. Primeiramente verificou-se
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Fig. 10. Sinal 4 medido com Ruido Impulsivo Sincronizado a Rede

a premissa de normalidade dos residuos realizando o teste
estatistico de Shapiro-Wilk. Como mostrado na Tabela III,
todos os p—wvalor sdo superiores a 0,05 e portanto, a premissa
de normalidade dos residuos € atendida em todos os casos.

Visto que os dados vem de uma distribui¢do normal,
aplicou-se entdo o Teste T pareado unilateral, para verificar
se 0 método WATV ¢€ estatisticamente equivalente ou melhor
que o método ODBPD. Como apresentado na Tabela 1V, os
p—valor de 4.284 e—05, 7.437e—11 e 2.305e—09 comprovam
que para todos os sinais testados o método WATV apresenta-se
mais eficiente que o método ODBPD.

VI. CONCLUSOES

Este trabalho apresentou a aplicagdo do método de Variacao
Total com Wawelets utilizando o algoritmo SALSA para
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Fig. 11. Detalhe Sinal medido com Ruido Impulsivo Sincronizado a Rede

TABELA 11
RMSES DOS SINAIS UTILIZADOS

Gaussiano Impulsivo Harmonico
Sinal ODBPD WATV ODBPD WATV ODBPD WATV
1 0.0417 0.0362 0.0390 0.0222 0.0322 0.0231
2 0.0406 0.0350 0.0362 0.0231 0.0293 0.0222
3 0.0396 0.0388 0.0270 0.0192 0.0305 0.0219
4 0.0404 0.0339 0.0370 0.0219 0.0304 0.0231
5 0.0409 0.0374 0.0381 0.0224 0.0322 0.0249
6 0.0395 0.0359 0.0380 0.0246 0.0322 0.0218
7 0.0440 0.0370 0.0294 0.0227 0.0301 0.0228
8 0.0392 0.0357 0.0369 0.0219 0.0306 0.0236
9 0.0435 0.0345 0.0315 0.0205 0.0301 0.0219
10 0.0406 0.0349 0.0226 0.0182 0.0336 0.0256
11 0.0406 0.0376 0.0324 0.0206 0.0307 0.0219
12 0.0365 0.0371 0.0383 0.0211 0.0329 0.0224
13 0.0395 0.0382 0.0375 0.0215 0.0293 0.0236
14 0.0414 0.0394 0.0366 0.0227 0.0319 0.0229
15 0.0371 0.0359 0.0412 0.0220 0.0288 0.0217
16 0.0410 0.0368 0.0374 0.0212 0.0285 0.0214
17 0.0394 0.0354 0.0268 0.0193 0.0290 0.0213
18 0.0378 0.0377 0.0336 0.0219 0.0302 0.0242
19 0.0365 0.0392 0.0272 0.0199 0.0305 0.0216
20 0.0450 0.0415 0.0252 0.0184 0.0331 0.0233
TABELA III
TESTE SHAPIRO-WILK
Teste Shapiro-Wilk
Tipos de Ruido  Gaussiano Impulsivo Harmonico
p-valor 0.6392 0.2203 0.4989
TABELA IV
TESTE T PAREADO
Teste T Pareado
Tipos de Ruido  Gaussiano Impulsivo Harmonico
p-valor 4284 e-05 7.437 e-11 2.305 e-09

eliminacdo de ruidos gaussianos, harmdnicos e impulsivos em
sinais de descargas parciais sintéticos e gerados em laborat6-
rio.

Entre os ruidos apresentados, os impulsivos sdo mais com-
plexos de serem extraidos devido a sua similaridade com as

préprias descargas parciais. Com os resultados apresentados, e
apds comparacdo estatistica com método da literatura, conclui-
se que o método WATYV obteve expressivos niveis de elimina-
¢do de ruidos, sendo mais eficiente que o método ODBPD.

Em trabalhos futuros pretende-se realizar outras métricas de
de avaliacdo de filtragem, comparar o WATV a outros métodos
da literatura e utilizar outros sinais sintéticos e medidos.
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