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Estimacdo de Componentes HarmoOnicas em
Sistemas Elétricos Utilizando Combina¢do Convexa
de Filtros Adaptativos

Hemerson Diego Azevedo Barros, Caio Vinicius Santos Dezidério, Thiago Silva Fernandes e Francisco das
Chagas de Souza

Resumo— Este trabalho propde a arquitetura CVX-TNLMS
para estimacio de componentes harmoénicas em sistemas elétricos
de poténcia, baseada na combinacdo convexa de filtros adaptati-
vos NLMS escalares e NLMS tensoriais operando em paralelo. A
modelagem tensorial via produto de Kronecker reduz o nimero
de parametros adaptados, enquanto o mecanismo de combinacio
convexa com normalizacdo recursiva elimina o compromisso
entre velocidade de convergéncia e erro em regime permanente.
Ensaios experimentais com dados reais de tensdo confirmaram
THD de 9,93% e piso de MSE inferior a —20 dB, evidenciando a
superioridade do CVX-TNLMS frente ao CVX-NLMS classico.

Palavras-Chave— Filtragem adaptativa, combinacio convexa,
NLMS tensorial, estimacdo harmonica, qualidade de energia
elétrica.

Abstract— This paper proposes the CVX-TNLMS architecture
for harmonic component estimation in electrical power systems,
based on the convex combination of scalar NLMS and tensor
NLMS adaptive filters operating in parallel. Tensor modeling
via Kronecker product decomposition reduces the number of
adapted parameters, while the convex combination mechanism
with recursive power normalization eliminates the trade-off
between convergence speed and steady-state error. Experimental
tests with real voltage data confirmed a THD of 9.93% and an
MSE floor below —20 dB, demonstrating the superiority of CVX-
TNLMS over the classical CVX-NLMS approach

Keywords— Adaptive filtering, convex combination, tensor
NLMS, harmonic estimation, power quality.

I. INTRODUCAO

A estimag@o de componentes harmonicas em sistemas elé-
tricos de poténcia pode ser formulada como um problema de
identificag¢@o adaptativa no qual o sinal observado é modelado
por um conjunto finito de componentes senoidais. Algoritmos
classicos como o Normalized Least-Mean-Square (NLMS)
sao amplamente empregados devido a sua simplicidade e
baixo custo computacional [4], porém apresentam limitacdes
inerentes ao compromisso entre velocidade de convergéncia e
erro em regime permanente.

Abordagens baseadas em modelagem tensorial e decompo-
si¢des por produto de Kronecker tém sido investigadas para ex-
plorar a estrutura algébrica de operadores lineares [1], [2], [8].
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Em paralelo, a combinagdo convexa de filtros adaptativos com
caracteristicas complementares — um mais rdpido, voltado ao
transitorio, e outro mais lento, orientado a reducdo do erro —
foi sistematizada em [5] e consolidou-se como solucdo eficaz
em diferentes aplicagdes [3], [7]. No dominio especifico da
estimagdo harmonica, [9] demonstraram a eficicia do NLMS
tensorial, enquanto [10] propuseram a combinag@o convexa de
filtros IPNLMS para o mesmo problema, obtendo desempenho
superior ao dos filtros individuais.

Apesar desses avangos, as vertentes de modelagem tensorial
e combinacdo convexa tém sido exploradas de forma essencial-
mente independente. Motivado por essa lacuna, este trabalho
propde uma arquitetura denominada CVX-TNLMS, baseada
na combinagdo convexa de quatro filtros adaptativos — dois
NLMS tensoriais e dois NLMS escalares — organizados em
pares convexos operando em paralelo para a estimagdo de
componentes harmdnicas em sistemas elétricos de poténcia.
A estrutura combinada permite explorar simultaneamente a
representacdo estruturada da modelagem tensorial e a adap-
tabilidade dindmica da combinagdo convexa, buscando maior
velocidade de convergéncia, menor erro em regime permanente
e custo computacional compativel com aplicacdes praticas.

II. FORMULACAO DO PROBLEMA

O sinal de um sistema elétrico de poténcia pode ser repre-
sentado, de forma geral, por

Np,

y(k) = ZAi sin (iwty, + ¢i) +v(k), (1)

i=1

onde A; e ¢; sdo a amplitude e a fase, respectivamente, das
componentes harmodnicas, N, representa o total de componen-
tes harmonicas presentes no sinal e w é a frequéncia angular
fundamental; v(k) representa um ruido branco gaussiano e t,
o tempo. Nota-se que as componentes harmonicas presentes
no sinal correspondem aos termos da série de Fourier desse
mesmo sinal.

A forma discreta do sinal representado na equacdo (1) é
dada por

o %imk
y(k) = A;sin < Nt c;si) + v(k). 2)
i=1 S

Em (2), N € o nlimero de amostras por ciclo da componente
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fundamental, dado por

s
fo’
onde f, e fo sdo a frequéncia de amostragem e a frequéncia
fundamental do sinal, respectivamente.

Para a estimacao das componentes harmdnicas presentes no
sinal dado pela equacgdo (1), pode-se usar um filtro adaptativo,
cujo esquema ¢ ilustrado na Figura 1, onde k é o nimero de
iteracBes, x(k) é o vetor de entrada, w(k) é o vetor de pesos
do filtro adaptativo, (k) é a saida estimada do filtro, y(k) é
o sinal que se deseja estimar e v(k) é um ruido de medigdo.
O sinal de erro € calculado como:

e(k) = y(k) — 9(k). 4)

A Figura 1 mostra um diagrama de filtragem adaptativa
aplicada ao problema de estimagdo de harmdnicos em sistemas
elétricos de poténcia, cujo vetor de entrada do filtro adaptativo
é representado por

x(k) = | sin 2k @ - Ak Ak
=|s N , COS N ,S N , COS N )
L(2ENEN (2mNyk T
Ny ’ Ny ’
onde o sobrescrito 7' denota transposta de um vetor ou matriz.

Utilizando a identidade trigonométrica

A;sin(b;+¢;) = A; cos(¢;) sin(6;) + A; sin(¢;) cos(6;), (6)

Ns = 3)

®)

com
2mik

N’
o vetor de pesos associado as componentes harmodnicas pode
ser escrito como

wi (k) = [wi(k), wa(k), ws(k), wa(k), -,
wan, -1 (k), wan, (k)]

Apds a convergéncia do algoritmo adaptativo, os pesos
estimados aproximam os coeficientes da série de Fourier
associados as componentes senoidais. Assim, para a i-ésima
componente harmdnica, tem-se

wgi_l(ki) ~ Al COS((bZ')

0:(k) = )

®)

€))

Ai sm(qﬁz)

Consequentemente, a amplitude estimada da i-ésima com-
ponente harmdnica pode ser obtida por

Ai = \/wgi—l(k> + w3 (k),
e a fase estimada por
¢i = atan2 (wa; (k), wai—1(k)) ,
Np,.

Y

12)

parai=1,2, ...,

Algorithm 1 CVX-TNLMS (NLMS tensorial convexo)

1: Param. NLMS: pun 1, 1n,2 €(0,2);
2: Param. TNLMS: M, Ms;

EN, Ha,N,EN>0; nn €(0,1)
ur,1spr2 € (0,2); e, o, 7, €7 > 0;

nr € (07 1)
3: Inic.: w,(0)=0, an(0)=4, py(0)=0, n € {1,2}
4: 4,(0)=0, b,(0)=0, ar(0)=4, pr(0)=0, n € {1,2}
5: for k=0,1,2,... do
6 Matricizagio: X; j(k) < zpp (—1)4i(k), i=1,..., M1, j=

., Mo
7
8: Sub-bloco 1: Filtros NLMS Classicos
9: forn =1,2 do
10: YN, n(k) — wl(k)x(k)
11: enn(k) < d(k) YN, (k) ()
. EN,n x

12: wn(k+1) < wp(k) + /J,N’nm
13: end for

14: Combinacdo Convexa NLMS:

150 Ayn(k) < yn,1(k) —yn,2(k)

16: An (k) « (1 + exp[—an(k)]) ™

17: yN(k) (—/\N(k‘) yNyl(k‘)-‘r (1—)\N(1€)) yN,Q(k')
18: en(k) < d(k) — gn (k)
190 py (k) < nnpn (k= 1) + (1 —nn) [Ayn (k)]

20: OéN(k‘ + 1) — OéN(k‘) + meb](k) AyN(k) )\N(k;) [1 —
.)\N(k)}

22: Sub-bloco 2: Filtros Tensoriais TNLMS
23: for n =1,2 do

24; 2n (k) < X(k)bn (k)

25: lln(k) +— XT(k‘)én(k)

26: yr,n (k) < &g (k)zn (k)

27: er,n (k) < d(k) — yr.n(k) (k)2 (k)

08: an(k+1) < an(k) + prn 1Zn (k)i 1\\uﬂk>n 3t+er

eTnkun

AT G B+ Tan (W) 13+

29: b (k + 1) < bn(k)
30: end for

31: Combinacao Convexa TNLMS:

32: AyT(k) < yT,l(k) — yTyg(k)

33 Ap(k) < (1+expl—ar(k)]) "

34: gr(k) < Ap(k)yra (k) + (1 — Ar(k) yr,2(k)

35 er(k) « d(k) — 97 (k)

36:  pr(k) < nrpr(k—1) + (1 = nr) |Ayr (k)|

3 arp(k+ 1) + ap(k) + ST er(k) Ayr(k) Ar(k) [L —

pr(k)fer
A7 (k)]
38: end for
III. ALGORITMO ADAPTATIVO TENSORIAL

O diagrama de blocos da Figura 1 descreve a estrutura
de filtragem adaptativa aplicada a estimacdo de componentes
harménicas, em que w € RM & o vetor de parAmetros desco-
nhecido do sistema, conforme € apresentado na equagdo (1),
x(k) é o vetor de entrada formado por seno e cosseno a partir
das frequéncias harménicas de interesse e v(k) representa
ruido de medi¢do, de modo que o sinal desejado serd dado
por

d(k) =

wix(k) + v(k). (13)

O erro de estimacao entre o sinal desejado e a saida do filtro
9(k) = wT(k)x(k) é definido por

e(k) = d(k) = g(k).

O algoritmo NLMS, cuja regra de atualizacdo apresenta o
passo de adaptacdo normalizada pela energia instantdnea do
regressor [4] é dado por

(14)

B

wik+1)= e T e

w(k) + e(k)x(k), (15)
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Fig. 1. Diagrama de blocos da combinagio convexa de filtros TNLMS adaptativos para estimagdo harmonica.

em que 8 € (0,2) é o passo de adaptagdo e ¢ > 0 é uma
constante de regularizacdo que preserva a robustez numérica.

A. Algoritmo NLMS Tensorial

Admite-se que w° seja um operador linear separdvel, de
forma que exista a aproximacao

werb®a, (16)

com a € RM1 b € RM2 ¢ ® denotando o produto de
Kronecker. Dessa forma, tem-se a®@b € RM1M2 O vetor x(k)
é reorganizado na matriz X (k) € RM1*Mz_ cujo elemento
(i,4) é dado por

Xi (k) =, j—1)4i(k),

permitindo escrever a saida estimada na forma bilinear, onde
a ¢ uma aproximacdo de a e b uma aproximagio de b; deste
modo, a equagdo (18) corresponde a saida estimada do filtro.

A7)

§(k) = a™ (k) X (k) b(k) (18)

Definem-se as convolucdes parciais
z(k) = X(k)b(k) € RM, (19)
u(k) = X" (k)a(k) € RM>, (20)

0s quais atuam como regressores efetivos para a atualizacdo
de a(k) e b(k), respectivamente. O erro a priori é definido
por

e(k) = d(k) = g(k).

Dessa forma, as regras de atualizacio do algoritmo NLMS
tensorial (TNLMS) sdo dadas por [8]:

@

e(k) z(k)
lz(k) 13 + [[u(k) 13 + &
e(k) u(k)
lz(k)I3 + [[u(k) I3+’

a(k+1) = a(k) + 11 (22)

b(k+1) = b(k) + ps (23)

onde € > 0 € uma constante de regularizagdo numérica e 0 <
1, e < 2, é a condi¢do de convergéncia no sentido do MSE.
A decomposi¢@o reduz o nimero de pardmetros adaptados de
M para My 4+ M, elevando a taxa de aprendizagem [ de
20dB/(5M) para 20dB/[5(M; + Ms)] [8].

IV. COMBINACAO CONVEXA

Como ilustrado na Figura 1, o esquema proposto emprega
dois filtros adaptativos com estruturas semelhantes operando
em paralelo. A combinagdo é composta por dois algoritmos
NLMS tensorial, ambos para a estimagdo de componentes
harmonicas.

A saida global do sistema ocorre por meio de uma combi-
nacdo convexa das saidas individuais de cada filtro tensorial
[5], de acordo com a equacdo (24)

g(k) = Mk) i1 (k) + [1 = A(K)]g2(k), 0<A(k) <1, 24)

com erro global dado por e(k) = d(k) — g(k). A restrigdo
de convexidade assegura que a saida combinada permaneca
limitada pelas saidas dos filtros componentes [5]. Para garantir
A(k) € (0, 1) em todo instante, adota-se uma fungdo sigmoidal
aplicada a uma varidvel auxiliar a(k) [5]:

B 1
14 eo®)’
Adota-se uma fungdo sigmodal saturada [—4, 4] com a adap-

tacdo de (k) dada em (26) por gradiente estocdstico, visando
minimizar o erro quadritico médio e?(k) [5], isto &,

A(k) = sgm[a(k)] (25)

a(k+1) = a(k) + pa e(k) Ag(R) A(E) [L = AR)],

em que Ag(k) = 91(k) — g2(k) representa a diferenca entre
as saidas dos dois filtros e 1o, > 0 0 passo do misturador.
O fator A(k)[1 — A(k)], proveniente da derivada da sigmoide
pela regra da cadeia, atinge seu maximo em A = 0,5 e
se anula nos extremos, reduzindo naturalmente o ruido de
gradiente a medida que o sistema converge para um dos filtros
componentes. [5]

(26)
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Entretanto, como Ag(k) pode variar significativamente ao
longo da adaptagdo, a utilizagdo de um passo fixo pode
comprometer a velocidade de convergéncia ou a estabilidade
numérica. Para contornar essa limitacdo, emprega-se uma
versdo normalizada, baseada em uma estimativa recursiva da
poténcia de Ag(k) [6], dada por

p(k) = np(k=1) + (1-n) |Ag(k)[*, @27

onde 1 € (0,1) é o fator de esquecimento. Dessa forma, a
atualizagdo normalizada de «(k) é expressa por [6]

B o(k) Ag(k) A(R)[1=A(R)], (28)

a(k-i—l) = Ck(k) +W

sendo € > 0 uma constante de regularizacdo. Essa normaliza-
¢do torna o processo de adaptacdo mais robusto a variacdes
de escala do sinal e melhora o comportamento do misturador
em diferentes regimes de operacdo.

TABELA I
COMPARATIVO DAS ESTIMACOES HARMONICAS ATRAVES DA FFT,
CVX-NLMS E CVX-TNLMS.

Ordem | f; (Hz) FFT (Baseline) CVX-NLMS CVX-TNLMS
Amp. [Fase (rad)[[Amp.[Fase (rad)||Amp.[Fase (rad)
1 59,77 ||71,48 2,76 78,11 1,23 79,53 1,17
3 180,18 || 1,90 1,18 6,33 1,64 3,66 1,79
5 299,71 || 1,34 2,45 3,57 0,85 6,17 0,83
7 420,12 || 0,84 0,87 1,62 3,04 1,06 3,61
9 539,65 || 1,63 2,19 1,65 4,70 0,86 2,49
11 660,06 || 0,71 0,70 2,16 4,76 1,08 4,20
13 779,59 || 1,12 2,74 1,53 4,70 1,89 3,88

V. RESULTADOS

Os ensaios experimentais foram conduzidos utilizando da-
dos reais de tensdo (127 V, 60 Hz) extraidos da rede elétrica
capturados por um sensor acoplado a um conversor analégico-
digital (ADC) de um microcontrolador. O sinal medido é
mostrado na Figura 2.

O processamento dos dados e a implementagdo dos filtros
adaptativos foram desenvolvidos em ambiente MATLAB. O
sinal desejado d(k), utilizado como referéncia para o célculo
do erro de estimacdo, corresponde diretamente a saida bruta
do sensor (Figura 2), sem qualquer pré-processamento, incor-
porando o ruido real de medicao.

Ao analisar o cendrio composto por um freezer (motor
de indugdo) operando em paralelo com fontes chaveadas
(carregadores de notebook e smartphone), o algoritmo identi-
ficou um perfil de distor¢cdo centrado predominantemente em
harmonicas impares (3%, 5%, 7%, 99, 11¢ e 13%). Este compor-
tamento corrobora a literatura de qualidade de energia, sendo
caracteristico do processo de retificacdio em ponte de onda
completa utilizado no estdgio de entrada de conversores CA—
CC. A reconstrugdo espectral do sinal pela FFT identificou,
conforme Tabela I, as harmonicas impares (3%, 5%, 7%, 9%,
11¢, 13%), caracterizando o perfil de distor¢do observado.

Sinal Real

Amplitude em P.u

i 0 10 20 30 40 50 60 70
Tempo (ms)

Fig. 2. Sinal medido.

A Distor¢cdo Harmonica Total (THD) do sinal medido foi
calculada a partir dos coeficientes espectrais identificados pela
FFT, conforme

THD = x 100%, (29)

cujo valor numérico, obtido somando as poténcias das com-
ponentes harmodnicas estimadas, é

THD = V10,53 x 100% = 4,53%.
71,48

As estimativas de amplitude e fase produzidas pelos al-
goritmos CVX-NLMS e CVX-TNLMS para as componentes
harmdnicas dominantes sdo apresentadas, respectivamente, na
Tabela I. Ambos os esquemas mostraram-se capazes de ras-
trear o sinal em regime dindmico severo (janela de andlise
inferior a 0,1 s).

O mecanismo de combinacido convexa atenuou 0 compro-
misso entre velocidade de convergéncia e erro em regime
permanente (misadjustment). Durante o regime transitério, o
pardmetro escalar de mistura A(k) ~ 1 favoreceu a predigdo
do sub-filtro rapido (s = 0,5), conforme a Figura 3. Uma vez
alcangado o regime permanente, a lei de adaptagcdo sigmoidal
transferiu a dominancia para o sub-filtro lento (s = 0,05).
Essa transi¢cdo mitigou o ruido, reduzindo o erro quadritico
médio (MSE) para um piso inferior a —20 dB, como ilustra a
Figura 4.

Ao contrastar a abordagem linear e a tensorial, o CVX-
TNLMS exibiu superioridade na qualidade da estimativa em
regime permanente. A modelagem restrita ao produto de
Kronecker parametrizou o problema por um nimero consi-
deravelmente menor de coeficientes em adaptacdo simulta-
nea. Consequentemente, 0 modelo tensorial apresentou menor
variancia estocdstica no erro residual quando comparado ao
CVX-NLMS classico, comprovando a eficdcia da exploracio
do acoplamento multilinear na filtragem de ruidos praticos de
instrumentagao.

O cendrio real possui baixa ordem, tornando préximos os
MSEs das combinagdes. Por outro lado, o cendrio sintético
€ separdvel e possui uma estrutura tensorial 2x60 (M =
120) e f; = 8.000 , levando o algoritmo CVX-TNLMS a um
desalinhamento médio de 6 dB, conforme ilustrado na Figura

(30)
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Mistura A(k) - NLMS

Mistura A(k) - TNLMS
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(a) CVX-NLMS

Fig. 3.
(b).

MSE (dB)
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(b) CVX-TNLMS

0.05

Parmetro de mistura A\(k) para CVX-NLMS (a) e CVX-TNLMS
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= = = NLMS lento
= CVX-NLMS
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1
[l
1
\

Sae

0 0.01
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(a) CVX- NLMS
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0.02

0.03 0.04 0.05 0.06 0.07

5 evidenciando sua vantagem em modelos separdveis de maior
dimensdo.

VI. CONCLUSOES

Este trabalho apresentou uma arquitetura baseada em com-
binac¢do convexa de filtros adaptativos — CVX-NLMS e CVX-
TNLMS — para a estimagdo de componentes harmdnicas em
sistemas elétricos de poténcia, na qual os ramos tensorial e
escalar exploram, respectivamente, o acoplamento multilinear
e a estrutura cldssica do problema. Os resultados experimentais
sobre dados reais de tensdo demonstraram a superioridade do
esquema tensorial frente ao CVX-NLMS classico em termos
de varidncia do erro em regime permanente, preservando a
capacidade de rastreamento dindmico caracteristica da com-
bina¢do convexa, com THD estimada de 9,93% e piso de
MSE inferior a —20 dB. Como desdobramento futuro, destaca-
se a inclusdo de componentes de frequéncia ndo multipla da
fundamental, possibilitando a detec¢do de inter-harmonicas.
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