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RESUMO

SASAKI, V. E. . 2024. 110p. Monografia (Trabalho de Concluséo de Curso) - Escola de
Engenharia de S&o Carlos, Universidade de Sdo Paulo, Sdo Carlos, 2024.

Num contexto em que o0 uso de equipamentos eletrénicos e cargas ndo lineares nos sis-
temas de poténcia é cada vez mais alto, mais os engenheiros eletricistas se preocupam
com o entendimento e tratamento de inter-harménicos. Este trabalho tem como objetivo
trazer maior clareza sobre o fendmeno do espalhamento espectral, que é a causa-raiz
das dificuldades para tratativa de inter-harménicos, além de compreender como métodos
corretivos podem evita-lo e realizar uma comparacao entre diferentes abordagens para
mitigar esse efeito em analises de inter-harménicos. O espalhamento espectral, causado
pela aplicacdo da Transformada de Fourier Discreta (DFT) em sinais com amostragem
assincrona ou resolucgédo limitada, compromete a precisdo na identificagdo de componentes
inter-harménicos e gera erros significativos na analise espectral. O trabalho também ana-
lisa abordagens para superar essa limitacdo, fundamentada na utilizacdo de grupos e/ou
subgrupos harmdnicos e inter-harmonicos, como a norma IEC 61000-4-7, que padroniza a
mensuracdo de harmonicos e inter-harménicos em sistemas de poténcias, e um método de
minimizacao de energia de grupo recursiva (RGPM - Recursive Group-Harmonic Power
Minimizing), que busca recuperar a energia dispersa no espectro e melhorar a acuracia
na deteccdo das componentes do sinal. Os métodos avaliados foram comparados com
base em critérios de precisdo e robustez frente a cenarios adversos, incluindo cenarios que
desafiam premissas iniciais dos métodos. Os resultados indicam que métodos corretivos,
quando adequadamente aplicados, sédo capazes de reduzir significativamente o espalha-
mento espectral, promovendo maior confiabilidade na anélise do mesmo. A comparacéo
realizada traz clareza sobre as vantagens e limita¢cdes de cada método, contribuindo para
0 aprimoramento das estratégias de monitoramento e controle da qualidade da energia
elétrica.

Palavras-chave: Espalhamento Espectral, Inter-harménicos, Transformada de Fourier
Discreta






ABSTRACT

SASAKI, V. E. . 2024. 110p. Monograph (Conclusion Course Paper) - Escola de
Engenharia de Sdo Carlos, Universidade de Sdo Paulo, Sdo Carlos, 2024.

In a context where the use of electronic equipment and non-linear loads in power systems
is increasingly high, electrical engineers are increasingly concerned with understanding
and treating interharmonics. This work aims to provide more clarity to the characteristics
of spectral leakage, which is the main reason of chalenges in treating interharmonics,
in addition to understanding how corrective methods can avoid it and performing a
comparison between di[erent approaches to mitigate this e [edt in interharmonic analysis.
Spectral leakage, caused by the application of the Discrete Fourier Transform (DFT)
in signals with asynchronous sampling or limited resolution, requires precision in the
identification of interharmonic components and generates significant errors in spectral
analysis. The work also addresses approaches to overcome this limitation, based on the
use of harmonic and interharmonic groups and/or subgroups, such as the IEC 61000-4-7
standard, which standardizes the measurement of harmonics and interharmonics in power
systems, and a recursive group power minimization method (RGPM), which seeks to
recover the energy scattered in the spectrum and improve the accuracy in detecting the
signal components. The evaluated methods were compared based on criteria of precision
and robustness against adverse scenarios, including scenarios that challenge the proposals
of method initiatives. The results indicate that corrective methods, when correclty applied,
are capable of significantly reducing spectral leakage, providing significant reliability in
its analysis. The comparison made sheds light on the advantages and limitations of each
method, contributing to the improvement of strategies for monitoring and controlling the
quality of electrical energy.

Keywords: Spectral Leakage, Interharmonics, Discrete Fourier Transform
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1 INTRODUCAO

O estudo de distor¢cdes de forma de onda em sistemas de poténcia se trata de um
dos temas fundamentais do campo de qualidade de energia elétrica, como pode ser visto
em Bollen e Gu (2006) e Dugaet al. (2012), por exemplo. E este tipo de distarbio tem se
tornado cada vez mais recorrente, devido ao crescente uso de dispositivos eletronicos e
cargas nao lineares, que introduzem tais tipos de distor¢cdes na rede elétrica (BOLLEN;
GU, 2006). Os inter-harmodnicos, que se tratam de um tipo destes disturbios, de nidos
como componentes espectrais com frequéncias que ndo sdo multiplos inteiros da frequéncia
fundamental, podem causar uma série de problemas, como oscilagdes subsincronas, cintila-
cao luminosa e falhas em sistemas de controle e protecédo (TESStAal., 2007). Além disso,
€ um tipo de disturbio que traz alguns desa os adicionais para a sua detecc¢édo, e correcéo.

Tais desa os acabam sendo gerados pelo problema do espalhamento espectral, que
nao é uma di culdade isolada apenas para o tratamento de inter-harménicos. Este efeito
ocorre quando a energia de uma componente espectral é distribuida ao longo de varias
frequéncias, devido as limitacdes fisicas para a aplicacdo da Transformada de Fourier. Tal
fendbmeno, além de di cultar a identi cacdo da amplitude e frequéncia do sinal gerador do
distarbio, também di culta a afericdo correta das demais componentes de um sinal.

Para lidar com esses desa 0s, a IEC traz em suas normatizas 61000-4-7 um procedi-
mento padrdo para lidar com a afericdo de harménicos e inter-harmdnicos em sistemas de
poténcia. Além disso, diversas técnicas corretivas tém sido propostas na literatura, tanto
técnicas paramétricas, que buscam modelar o disturbio a partir da utilizacdo de algum
modelo matematico, assim como técnicas ndo paramétricas, que buscam aferir o conteudo
do sinal diretamente (SRIVASTAVA; TIWARI; SINGH, 2021).

1.1 Objetivos
Neste contexto, o presente trabalho busca contribuir no ambiente cienti co em trés
aspectos principais:
Dar clareza sobre qual a origem do espalhamento espectral, partindo dos principios

tedricos da analise de sinais, e indicar possibilidades de correcdo do mesmo;

Trazer uma compreensao de um método de andlise de inter-harménicos bem aceito
na literatura, mostrando no detalhe qual a metodologia aplicada;

Comparar a aplicacédo de diferentes métodos de analise de inter-harmdnicos, avaliando
as suas vantagens, limitacoes e adequacdes necessarias em diferentes cenarios.
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1.2 Organizagao do trabalho

O trabalho esta organizado em cinco capitulos, sendo estes 0s quatro capitulos

seguintes a introducao:

Capitulo 2 - Fundamentacéao sobre disturbios harménicos: Neste capitulo,
primeiramente, € realizada uma reviséo tedrica sobre os fundamentos da analise
espectral, indicando quais as ferramentas necessarias para a realizacdo da mesma e
iniciando de uma breve introducéo da importancia da mesma. Apdés isso, a revisao € di-
recionada em trazer mais clareza ao espalhamento espectral, dando um entendimento
no detalhe dos problemas das analises de harmdnicos e inter-harménicos.

Capitulo 3 - Métodos de analises de inter-harmonicos: E realizada uma
apresentacao sobre diferentes métodos de analise de disturbios inter-harmdnicos.
Apresentando tanto o padréo internacional atual, quanto as propostas vistas na
literatura recente, trazendo quais as diferencas entre elas.

Capitulo 4 - Avaliacdo de métodos de analise de inter-harmoénicos: E
apresentado de forma mais detalhada quais foram os métodos analisados, assim como
o aprofundamento de um método alternativo visto na revisao bibliogra ca. Além
disso, € mostrada uma organizacdo de como foram realizadas as comparacdes entre
0s métodos, indicando os tipos de testes que serdo feitos. Finalizando, entdo, com os
testes em si.

Capitulo 5 - Conclusdo: Traz consideracdes nais acerca dos principais pontos
que foram levantados ao decorrer do trabalho, assim como uma concluséo das analises
e comparacOes que foram realizadas no capitulo 4. Além disso, sdo indicados alguns
possiveis caminhos em que trabalhos futuros podem complementar e enriquecer o
desenvolvimento realizado até o momento.
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2 FUNDAMENTACAO SOBRE DISTURBIOS HARMONICOS

Como mencionado na secao 1.2, este capitulo busca trazer um embasamento teorico
para o melhor entendimento das di culdades na mensuracao de inter-harmonicos. Para
isto, o capitulo foi organizado de forma a primeiramente trazer clareza sobre o que sdo
disturbios inter-harmdnicos, e posteriormente mostrar as particularidades em sua analise.

2.1 O que sao disturbios harménicos e inter-harmoénicos?

Apesar de a motivagdo do trabalho partir de um contexto de andlise de disturbios
elétricos, componentes harménicas e inter-harménicas estdo presentes nao restritas a este
escopo. Inclusive, pode-se dizer que a analise espectral, comumente utilizada para a analise
de sinais elétricos, tem origens que remetem até mesmo aos estudos de optica (MARPLE,
2019).

2.1.1 A histéria da analise espectral

Pode-se de nir a andlise espectral como o estudo, aplicacdo e desenvolvimento de
gualquer método de processamento que caracterize o conteudo de um sinal nos termos de
suas frequéncias (MARPLE, 2019). Contetudos que podem néo ser tao intuitivos quando
séo observados a partir dos termos que os descrevem inicialmente (como tempo e espaco).
Trata-se de uma ciéncia de grande interesse, e grande importancia, desde os primérdios
da humanidade (ROBINSON, 1982). Exemplo incipiente é a construcdo do calendario,
resultante de inUmeras observacdes do comprimento e periodicidade dos dias, dos anos,
das estacdes e também das fases da lua (ROBINSON, 1982).

Segundo Marple (2019), a introducéo da analise espectral como ciéncia matematica
deu-se em 1671, a partir do histérico experimento com o prisma e a luz solar realizado
por Isaac Newton (1643-1727). A partir dele, descobriu-se que a luz branca solar pode ser
decomposta em uma faixa de feixes de luz de diferentes cores, por conta dos seus diferentes
comprimentos de onda. E foi na descricdo da aparicdo desse feixe que se deu o registro
da primeira utilizacdo do termo spectrum dentro do contexto cienti co. Originado da
palavra specter que, em latim, remete a imagem ou aparicdo fantasmagorica, foi um
termo bastante adequado para explicar a sensacdo da descoberta na época.

Robinson (1982) diz que apesar da descoberta em meados de 1670, o interesse geral
pela analise espectral inicia-se apenas a partir do século XIX, dois séculos depois, com 0s
trabalhos dos cientistas Gustav Kircho (1824-1887) e Robert Bunsen (1811-1899). Ao
replicar o experimento de Newton utilizando a chama emitida pela queima de diferentes
substancias quimicasNaCl por exemplo), os cientistas notaram que 0s seus elementos
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(Na e CI) poderiam ser caracterizados por espectros de feixe de luz especi cos (sddio -
Na - com uma luz amarela clara, por exemplo), como mostra o trabalho de Robinson
(1982). A partir disso, a espectroscopia difundiu-se sobre a comunidade cienti ca como
uma ferramenta analoga ao que temos hoje para a analise espectral de sistemas elétricos
(ROBINSON, 1982). Um exemplo é a determinacdo dos elementos das estrelas a partir da
observacao dos feixes de luz que elas emitem, situacdo analoga a afericdo de disturbios de
forma de onda em um sinal elétrico a partir do diagndstico do seu espectro de frequéncias
(ROBINSON, 1982).

2.1.2 Importancia da analise espectral em engenharia elétrica

Na engenharia elétrica a analise espectral pode ser aplicada para o estudo de
distorcbes da forma de onda de um sinal elétrico. O entendimento desse tipo de distorcéo
€ importante por uma série de impactos que estes podem causar dentro da rede elétrica,
tanto para os fornecedores, na etapa de geracao, quanto para o consumidor nal, na etapa
de distribuicdo. Alguns exemplos trazidos por Bollen e Gu (2006) e Testhal. (2007),
séo :

Sobreaquecimento de equipamentos (cabos de transmisséo, transformadores, condu-
tores neutros, entre outros);

Mal funcionamento e dani cacédo de equipamentos eletrénicos, como equipamentos
médicos e controladores de velocidade;

Interferéncia em redes telefénicas préximas a rede de poténcia;

Flutuacdes de tensdo da rede em que a carga geradora esta conectada.

Com base em seus estudos das redes elétricas dos EUA, Dugjaal. (2012) dizem
que os disturbios supracitados é menor nos pontos de geragdo dos sistemas elétrico, e que
o efeito € muito mais pronunciado para o consumidor nal da rede. Principalmente para os
consumidores industriais que utilizam de motores de velocidade ajustavel, fornos elétricos
a arco, fornos a indugéo, entre outros.

Bollen e Gu (2006) resumem a distorcdo de forma de onda, de modo pragmatico,
como qualquer distor¢do que afaste um sinal de tensdo ou corrente do formato de uma
funcéo seno ideal, que normalmente € o tipo de sinal idealizado pelas fontes geradoras dos
sistemas de rede elétrica. Complementando com as observacdes de Dagah (2012),
pode-se dizer que esses tipos de distor¢cdes surgem devido a presencga de cargas nao lineares
conectadas as redes elétricas, majoritariamente equipamentos de eletrénica de poténcia
localizados apés os pontos de sistemas de geracdo. O grande problema é que esse tipo de
carga, mesmo quando alimentada por uma tensdo senoidal ideal, produz uma corrente
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nao-senoidal que, consequentemente, leva a uma distor¢cdo na forma de onda de tensdo no
sistema. (BOLLEN; GU, 2006).

Considerando todos os tipos de disturbios que causam essa distor¢ao, Bollen e Gu
(2006) dizem que podemos classi ca-los dentro de trés categorias bem de nidas, sendo a
ultima o foco do trabalho desenvolvido:

Disturbio ndo periodico
Disturbio harménico

Disturbio inter-harmoénico

Os disturbios nao periddicos sdo aqueles em que o sinal causador da distor¢cao
nao possui uma frequéncia bem de nida, como o préprio nome ja diz, ndo existe periodo
de nido. Um bom exemplo séo os ruidos, como mostrado na gura 1, sinais ndo desejados
com frequéncia de até 200kHz, que podem ser causados por aterramento improprio
(OLESKOVICZ, 2020). Devido a falta de uma frequéncia para caracteriza-los, estes
distarbios podem causar con itos com algoritmos generalistas usados para a identi cacédo
de disturbios de formato de onda (BOLLEN; GU, 2006).

Figura 1 Ruido branco qualquer.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os disturbios harménicos sao de nidos como a sobreposi¢ao continua de tensées
nao desejadas com frequéncfa, cujo valor def, € um muditiplo inteiro da frequéncia
fundamental do sistemd 4s. Ja 0s inter-harmonicos tratam-se da mesma sobreposicdo mas
com tensded i, com valores que sdo multiplos néo inteiros dgis. No caso def% <10
distarbio é classi cado como sub-harménico (OLESKOVICZ, 2020). Alguns exemplos de
tensdes que podem causar distirbios harmdnicos e inter-harménicos sdo apresentados na
gura 2
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Figura 2 Frequéncia fundamental e componentes harmonica e inter-harmonica.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Uma forma de elucidar a necessidade de uma analise espectral para o entendimento
desses distarbios é veri cando a tensao resultante da sobreposicdo de harmonicos e inter-
harménicos em funcéo do tempo. Na gura 3, pode-se observar como as diferentes ondas
simples da gura 2, que séo facilmente reconhecidas isoladamente, resultam em uma forma
de onda de dificil interpretacdo quando sobrepostas.

Figura 3 Sinal resultante de trés senos sobrepostos (60Hz, 90Hz e 120Hz).

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na pratica, um engenheiro eletricista se depara apenas com o resultado da sobrepo-
sicdo dos sinais apresentados antes de poder intervir (MARTINS, 2023). E neste contexto
gue a analise espectral se torna uma ferramenta muito Gtil. Por meio da utilizacdo de
Transformadas de Fourier € possivel decompor um sinal elétrico em suas componentes de
frequéncia, facilitando a compreenséao da estrutura do sinal. A aplicacdo Transformada
de Fourier Discreta (DFT ) ilustra de forma clara o processo de interpretacédo dos sinais
sobrepostos ( gura 4), demonstrando a e cécia desta abordagem na identi cacédo e analise
de frequéncias constituintes de um sinal elétrico complexo a primeira vista. E a partir
disso, pode-se dizer que harmonicos e inter-harménicos sdo os equivalentes das aparicdes
fantasmagorica ditas por Newton dentro do contexto de engenharia elétrica.
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Figura 4 Magnitudes dos trés senos sobrepostos (60Hz, 90Hz e 120Hz).

Fonte: Elaborado pelo autor.

Vale ressaltar que, mesmo se tratando de uma ferramenta excelente para auxiliar
no diagndstico de frequéncias indesejadas em um sinal de rede elétrica, a DFT ainda
possui limitacdes, incluindo casos em que nao é possivel determinar exatamente qual a
frequéncia do disturbio que esta ocorrendo. Isto ocorre, principalmente, na presenca de
inter-harmonicos (TESTA et al., 2007).

2.2 Diculdade mensuracéao inter-harmonicos

Para entender as limitacdes das ferramentas de analise espectral ao lidar com
inter-harmonicos, € necessario revisitar o trabalho iniciado por Joseph Fourier (1768-1830),
assim como alguns fundamentos matematicos que o embasam. Sendo um dos principais
destes, a possibilidade de representar sinais elétricos por funcdes matematicas (MARTINS,
2023).

2.2.1 Como posso representar um sinal elétrico?

Segundo o dicionario de Cambridge (2024), um sinal se trata dema acao,
movimento ou som que d& informacdo, uma mensagem, um aviso ou uma ordés
trés dltimas de nicdes sao interessantes para o contexto de engenharia elétrica, dado que
uma tensao pode ser interpretada como uma mensagem, aviso ou ordem, que trard um
resultado ao circuito alimentado por ela.

Desta forma, uma caracteristica muito importante sobre essa mensagem é a forma
como ela é representada normalmente: através de fungcées matematicague podem ser
funcbes analiticas bem de nidas, como uma tensédo senoidal que varia ao longo do tempo
x(t) = sen(2 6Qt). Vale ressaltar que, por se tratar de um sinal fisico(t) precisa ter
um tempo inicial tj e um tempo nal t;, ou sejax(t) =0 parat menores qud; e parat
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maiores quets (MARTINS, 2023). Além disso, a fun¢do deve possuir valor Unico e limitado
para cada valor det.

E por conta destes fatos que é possivel realizar analises espectrais como a da gura
4. O compreendimento desta a rmacao se torna mais facil ao resgatar conceitos de algebra
linear e aplica-los no contexto de funcg@es e sinais fisicos, buscando os representar de forma
analoga a vetores em diferentes bases de um espaco vetorial. Para isto, sera apresentado
em sequéncia um resumo do raciocinio elaborado em Martins (2023):

2.2.2 Delta de Dirac e o dominio do tempo

Um elemento matematico essencial para o entendimento do que € a andlise espectral
de sinais elétricos, ou qualquer outro sinal fisico denotado por uma fungge), no qual
t pode ser tempo ou espaco, é a distribuicd2elta de Dirac, proposto por Paul Dirac
(1902-1984). Esta distribuicdo pode ser interpretada como uma fun¢da) no qual:

(t)!'1 parat=0; (2.1)
(Zt) =0 parat 60; (2.2)
" (tydt =1: (2.3)

Normalmente oDelta de Dirac é representado por uma echa apontada pra cima,
com magnitude igual a 1 devido a sua area unitaria ( gura 5).

Figura5 Delta de Dirac.

Fonte: Elaborado pelo autor.

A utilidade da funcdo para a representacdo de sinais fisicos como vetores advém
das implicacBes da supropriedade da selecd®@ue de acordo com com Gri ths e Schroeter
(2018), se trata de sua propriedade mais importante.
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Esta propriedade pode ser veri cada simplesmente ao realizar a integral de a
1 de qualquer funcaox(t), que possa representar um sinal fisico, multiplicado pela fungéo

(t). Para realizar esse calculo, sera utilizada a metodologia apresentada por Martins

(2023), onde (t) € idealizada como uma funcdo retangulay(t), onde q(t) = Ti para
T

5 t

2

+% e 0 para outros valores dé, comT ! 0 (gura 6). Nota-se pela gura 6,
gue ao diminuir T, a magnitude da funcdo aumenta e sua largura diminui, como mostram
as partes(a) e (b), chegando ao limite, na representacéo da par(e).

Figura 6 Representacdo de pela funcdo retangular.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Seguindo o calculo realizado por Martins (2023) para veri car a propriedade da
selecdo em evidéncia, tem-se:

Z+1 Z+1 Z
X(t) (dt =lim  x®q(t)dt = lim

T! 0

x(t)i dt: (2.4)

N ~[

Martins (2023) argumenta que, por se tratar de um sinal fisico, portanto continuo

e limitado para todo o intervalo det, x(t) pode ser considerado como uma constanté0)
na operacao acima. Logo, a sequéncia do célculo ca da seguinte forma:

1 :
T dt = x(0) y'mo

—| -

= x(0): (2.5)
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Figura 7 Propriedade da selecéo de.

Fonte: Elaborado pelo autor.

A propriedade da selecamao possui 0 seu nome por coincidéncia. O célculo
realizado pode ser interpretado como uma selecéo do valorxdé) emt = 0, que se trata
da centralizacédo da distribuicdo da funcao(t) (gura 7).

Outra forma de interpretar o célculo apresentado acima é como uma atribui¢cdo de
um peso dea = x(0) para a (t). Portanto, 0 mesmo resultado calculado anteriormente é
obtido através da seguinte operacao:

Z,q VAN
a  Md=al=x©=  xO @Od (2.6)

Assim como uma régua sem algo a ser medido, essa propriedade isolada ndo € muito
util para o entendimento de sinais como vetores, mas 0 seu beneficio logo cara claro.

Assim como € possivel de nir a distribuicdo de em torno det = 0, pode-se realizar
ela para outros valores dé. Nestes casos, a de ni¢cdo para essas in nitas distribuicbes ca
da seguinte forma:

(t to)!l parat =t (2.7)
(t to)=0 parat 6 to; (2.8)
Z,,

(t to)dt =1: (2.9)

1

Ao calcular a mesma integral del a+1 entre o produto dex(t) com (t top)
no dominio do tempo, sera realizada a selecdoxiem torno det = ty, ou seja, o resultado
serax(tp) (GRIFFITHS; SCHROETER, 2018). Logo:

Z +
S X (t to)dt = x(to): (2.10)
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Nota-se que, qualquer seja o valor de= ty, pode-se de nir umDelta de Dirac
centralizado emt = ty para o qual também pode-se atribuir um pesg(tp). Um exemplo é
mostrado na gura 8.

Figura 8 Propriedade da selecao de(tg).

Fonte: Elaborado pelo autor.

A partir disso, também é possivel dizer que a listagem de qualquer valor>xdg)
pode ser obtido a partir da selecdo de umcentralizado emt e veri cacdo do peso(to)
atribuido a sua area (MARTINS, 2023). Este processo € ilustrado no segundo gra co da
gura 9.

Figura 9 Selecionando Vvarios (to).

Fonte: Elaborado pelo autor.

E possivel sumarizar as duas visdes apresentadas nas guras 8 e 9 com as seguintes
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equacgoes: z,,
Para centralizar (t): X(t) (t to)dt = x(to): (2.11)
1
Z,,
Para listar x(t): x(t) = X(tg) (to t)dto: (2.12)
1

Nota-se que € possivel simpli car as equacdes listadas a partir da idealizacdo de
(t) com uma funcéo retangulaq(t) apresentada por Martins (2023). Dado que a funcao
retangular é uma funcéo par, pode-se considerar quéambém é, por consequéncia esse
raciocinio leva a reducdo das duas operagdes listadas a convolu¢des, conforme mostrado

abaixo:
Z +
Para centralizar (t): . ' x(t) (to t)dt = x(tg) (to) = x(to): (2.13)
Z +
Para listar x(t): x(t) = . ' X(tg) (t to)dtp = x(t) (b): (2.14)

Apesar de similares, segundo Martins (2023), as duas equagbes possuem interpreta-
cOes totalmente diferentes. Na equacéo 2.13, o célculo é realizado para determinar uma
variavel escalar que sera atribuida ao centralizar algum que é resultante do processo
indicado nos dois gra cos da gura 9. J& na 2.14, é realizada a representacao de um sinal
fisico x a partir da veri cacdo dos diferentes pesos atribuidos as in nitas funcdes
(gura 10).

Figura 10 Funcdes (to) como uma base.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Este raciocinio é a chave para compreender sinais fisicos como um vetor. O primeiro
passo para isso, é simplesmente trocar a palavra peso por coordenada ao se referir a
X(to). A partir disto, Martins (2023) mostra que pode-se entender que um sing{t) se
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trata de uma combinacao linear de in nitas funcdes centralizadas em diferentesy, cujas
coordenadas saa(ty). Além disso, essas coordenadaéty) sdo de nidas pela convolucdo
x(t)  (to), equivalente a um produto interno. Ou seja, pode-se dizer que o0 conjunto de
todas funcgdes (tp), com area unitéria, se trata de uma base ortonormal>qt) é apenas a
listagem das coordenadas de um sinal nessa base, que é o dominio do tempo (MARTINS,
2023)

Uma forma rapida de dar clareza ao conceito € a partir de uma analogia realizada por
Martins (2023) com os vetores bidimensionais do espaRé. Seja x um vetor bidimensional
qualquer, é possivel representa-lo na base ortonormal desse espa¢o como:

! X = x!lal + x!2a2: (2.15)

Dado isso, pode-se dizer que para determinar qual a coordenada em um eixo
. . . | |
especi co, basta realizar o produto interno dex com algum dos vetores,, da base:

et X1 = X (2.16)

, . . | ;. .
Além disso, para listar o vetorx no dominioR?, basta veri car as suas coordenadas

|
Xi nos vetores de base,: 0 1 01 01
X 1 0

@lA:Xl@A+x2@A: (2.17)
X2 0 1

Essas duas veri cacfes sdo, respectivamente, analogas as veri cacées realizadas no
dominio do tempo para centralizar e listar x(t). Evidenciando a utilizacdo de como
uma base para descrever o sinalno tempo.

Vale ressaltar que estas ndo sé@o as Unicas analogias possiveis de se fazer entre sinais
fisicosx e a manipulacdo de vetore de um espaco Euclidiano. Haja vista que, assim
como a base ortonormal se trata apenas de uma das bases em que é possivel descrever

' x , 0 dominio do tempo é apenas um dos dominios em que se pode representar ossinal
(LATHI; GREEN, 2017).

2.2.3 Transformadas de Fourier e o dominio da frequéncia

Introduzida por Joseph Fourier (1768-1830), afansformadas de Fourierse tratam
de um par de equacdes que podem ser consideradas como uma das ferramentas matematicas
mais Uteis para engenharia e fisica (MARTINS, 2023). Primeiramente, sera apresentada a
de nicdo delas para posteriormente explicar qual o signi cado mateméatico das mesmas, e
COmo isso impacta a analise de sinais elétricos.

Uma forma de de nir as Transformadas de Fourier para um sinal fisicdt) qualquer,
ondet ef representam tempo e frequéncia, respectivamente, é:
Z,, _
Transformada Direta de Fourier:X (f) = x(t)e 2™ dt: (2.18)
1
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z +1 .
Transformada Inversa de Fourierx(t) = X (f)e?" o: (2.19)
1

Para o entendimento do que as equacdes 2.18 e 2.19 representam, serdo apresentadas
as implicacdes de suas de nicbes a partir do que foi levantado durante a veri cacdoxde
como um vetor.

Antes de tudo, serdo realizadas substituicdes do indicea primeira equagéo (2.18)
por to, para evitar confusdes conh da segunda equacao (2.19) durante as manipulacdes,

levando a: z.,
X (f ) = X(to)e 127t odto: (220)
1
Substituindo a primeira equacédo (2.18) na segunda (2.19), obtém-se:
Z +1 . z +1 Z +1 ) )
X(t) = X (f)e?™ o = X(tg)e 2 odty €2 d: (2.21)
1 1 1

Simpli cando os termos com exponenciais:
Z+1 241 . Z 41 Zi1
X(t) — x(to)e i2f (t to)dtod = X(to) e|2f (t to)d: dtOI (2.22)
1 1 1 1

Isolando o termo em colchetes em funcéo tiee ty, a equacdo nal ca:
X(t) = X (f)e?™" o = X(to)g(t to)dto, (2.23)
1 1

Z,
ondeg(t to) = g2l (t to)gF: (2.24)
1

Nota-se que a equacdo 2.23 é similar a equacao 2.14, a Unica diferenca é que no
lugar de (t tg), aintegral é realizada sobrg(t tg). No trabalho de Martins (2023), é
detalhado que ndo se trata de coincidéncia, e que na verdayfe t,) se trata de uma
representacio das fungdesa partir da soma de in nitas exponenciais complexag?t |
multiplicadas por um peso dee 2™t o, que denota onde esta centralizado (). Portanto:

Zi .
e 2Mog2f of = (t t,): (2.25)

1
Dado que o conjunto de fungdes formam uma base para a representacao de sinais,
e que qualquer pode ser representadas como a combinacao linear de in nitas exponenciais
ponderadas por um peso xado, é natural que o conjunto das funcdes exponenciais também
seja uma base (MARTINS, 2023).

Com o que foi mostrado até o momento, ja € possivel interpretar algebricamente a
Transformada Inversa de Fourier (equacgéo 2.19). Assumindo que caf' , de nido pelos
in nitos valores de f , se trata de um diferente vetor da base das funcfes exponenciais, 0
raciocinio ca analogo a equagéo 2.14.
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A equacao 2.14 diz que o sina se trata da combinagéo linear de in nitos (t  to)
com as coordenadas(t), e o seu dominio esta indicado pait, que € o dominio do tempo.
Partindo para a analogia, pode-se dizer que a Transformada Inversa de Fourier (equacéo
2.19) se trata da combinacéo linear de in nita®’?™ com coordenada (f), e o seu
dominio é indicado pord (MARTINS, 2023). Este novo dominio, se trata do dominio da
frequéncia eX (f ) representa qual € a magnitude e a fase do sinal em uma frequéricia
Ou seja, a Transformada Inversa lista as coordenadas do sinal no dominio do tempo
a partir das coordenadas do dominio da frequéncia, e a Transformada Direta lista as
coordenadas do sinal no dominio da frequéncia a partir das coordenadas do dominio do
tempo (MARTINS, 2023).

Um exemplo de resultado da aplicacdo das Transformadas de Fourier € mostrado
na gura 11. Nota-se que no gra co a direita, estd sendo representada a magnitude do
sinal em cada frequéncid&. Entretanto, também é possivel aferir a fase adicionada a cada
componentef .

Figura 11 Transformada de Fourier de uma Gaussiana.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para concluir o raciocinio matematico, vale pontuar que a obtencéo dgf ) na
Transformada Direta de Fourier se trata de uma operacdo no dominio do tempo, levando
o sinal para a frequéncia a partir de um produto interno de todas as coordenadas ®e
com ume?™ para uma frequéncid o qualquer (MARTINS, 2023). Note que a integral da
equacéo 2.18 ¢é realizada sobdt e que consequentement? ¢é uma funcéo no dominio
do tempo, haja vista quef é uma constante.

E gracas a esse par de operacdes matematicas descobertas por Fourier que é possivel
realizar a analise espectral de sinais elétricos, dado que a partir delas pode-se identi car
quais frequéncias estao presentes em um sinal qualquer, que € o equivalente a entender se
a magnitude deX € maior que 0 em uma frequéncifa qualquer (gura 11).

Seguindo uma idealizacdo das mudancas de dominios que foram apresentadas,
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para determinar uma medida corretiva de uma distor¢ao de forma de onda, bastaria um
engenheiro eletricista desmontar o sinal em termos de frequéncia com a Transformada

de Fourier, e projetar acdes para atenuar as frequéncias indesejadas na rede. Entretanto,

a vida como ela € apresenta algumas complicacdes que nos afastas desse cenario ideali-
zado. Essas complicagOes serdo apresentadas em sequéncia, focando nas particularidades
apresentadas nos disturbios inter-harménicos (TESTAt al., 2007).

2.2.4 Sinais fisicos e a Janela Retangular

Uma das complicacdes encontradas ao realizar a analise espectral de distarbios
inter-harmoncios, e outros disturbios de forma de onda, provém de que as andlises, em
situacdes reais, sempre sao realizadas utilizando sinais fisicos, sinais que iniciam e acabam
em algum momento do tempo. Nesta subsecdo sera detalhada quais as particularidades
das Transformadas de Fourier de um sinal fisico. Para isto, sera realizado outro resumo do
raciocinio apresentado em Martins (2023), onde é mostrada qual seria a expectativa de
uma analise espectral de uma sendide perfeita, que existe pafd et! 1 |, e qual
o resultado real para uma senoide real, ondgt) =0 parat<t; et>ty.

Para iniciar o estudo do espectrograma de uma sendide perfeita, serd de nida uma
x(t) da seguinte forma:
ei2f ot e i2f ot

x(t) = sen(2 f ot) = o

(2.26)

A representacao por exponenciais vém da aplicacdo da Férmula de Euler:

€210t = cogi2f ot) + i sen(i2f ot): (2.27)

Aplicando diretamente a Transformada de Fourier, equacgéo 2.18, tem-se que:

241 _ Z,y gefot gizfet'
X (f)= sen(2 f ot)e 2™ dt = > e 2™ dt; (2.28)
1 1
1%+ i2 (fo )t 1%+ 12 (Fo+ )t s
X(f)= 5 e dt 5 . e dt: (2.29)

Considerando a equacao 2.25, e o fato de as funcdegrem funcdes pares, tem-se

que:
(f fo) (f+fo)

X(f)= 5

(2.30)

ondex(t) = sen(2f ot).

A equacao 2.30 diz que, uma frequéncfg pura, representada por uma funcéo
seno ideal no dominio do tempo, que nunca inicia e nunca acaba, é representada por duas
funcbes centralizadas emf, e fo no dominio da frequéncia (gura 12). O que converge
com a nocao de que, quando no dominio da frequéncia, a funcédo € decomposta em in nitos
vetores de base 2 para cada frequéncid .
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Figura 12 Func¢&o seno no dominio da frequéncia.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Entretanto, como pontuado anteriormente, esse ndo € o resultado de uma Transfor-
mada de Fourier de uma funcao seno reaén.q (t). Neste cenario, deve-se considerar que
o sinal inicia a partir de umt; e naliza em t;. Ou seja, ele é a funcdo seno multiplicada
pela funcao retangular:

y(t) = seneqr(t) = sen(2 f ot)rect(t) = x(t)rect(t), (2.31)

onderect(t) =1 parat; t tf, erect(t) =0 caso contrario ( gura 13), cuja Transfor-
mada de Fourier sera representada p&(f ).

Figura 13 Func¢éo seno fisico.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Uma propriedade interessante para auxiliar no entendimento de como a presenca
dessa multiplicacdo pela funcéo retangular afeta o singlno dominio da frequénciay (f ),
€ a equivaléncia da multiplicacdo em um dominio em relacdo ao outro. Segundo ela, se
a(t) e b(t) séo dois sinais fisicos, que possuem Transformadas de Foukiffr) e B(f),
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respectivamente, entao:

m(t) = a(tb(t) ) M(f)= A(f) B(f); (2.32)

N(f)= A(F)B(f)) n(t)= at) bt): (2.33)

Ou seja, a multiplicacdo em um dominio € o equivalente a convolu¢cdo no outro.
Aplicando essa propriedade na equacao 2.31, tem-se que:

(f fo) (f +fo)

Y(f)= X(f) R(f)= > R(f): (2.34)
2 3
Y(F)= 24 fo) R() (F+f0) RS (2.35)

ondeR(f ) é a Transformada de Fourier deect(t).

Para auxiliar na interpretagcéo do resultado acima, vale resgatar o que foi visto na
subsecédo 2.2.2. Durante o entendimento da funcdaomo base no dominio do tempo, foi
mostrado que da convolugcdo de um sinal qualque¢t) com (t), obtém-se a listagem de
todas as coordenadas d&(t) (equagéo 2.14):

Z,
at)= Dalty) (t to)dt = at)  (1): (2.36)

O raciocinio para as convolu¢des da equacdo 2.35 € o mesmo, a Unica diferenca
€ que a integral é realizada erd e que no lugar de (f ), as convolucdes séo realizadas
com (f fg)e (f +fg), que sdo distribuicbes deslocadas da origem. O impacto desse
deslocamento pode ser visualizado com uma simples substituicdo de variavel.

Para o caso da convolugcao(f fg), assumindop=f f, tem-se que:

(f fo) R({E)= (M R(+fo)= (0 G(= G(p, (2.37)

ondeG(p) = R(p+ fo).

Ou seja, as convolucdes séo o equivalente a reproduzir de4$), uma centralizada
em fqo e outra emfy (gura 14).
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Figura 14 Transformada de Fourier de um seno real.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Sao estas aparicoes do espectrograféf ), cujas formas serédo de nidas a seguir,
que causam o primeiro problema para a determinacao de distUrbios inter-harmdnicos em
sinais elétricos, e isto cara mais claro ao nal deste capitulo. Por enquanto, o foco sera
em entender como é a forma dessas apari¢des, e o impacto delas quando o sinal em analise
€ composto por dois senos de frequéncias diferentes.

O resultado deR(f ) é conhecido na literatura comduncéo de janela retangulare
dado que a sua demonstracao ndo € o foco do trabalho, mas sim o entendimento do seu
impacto, ele serd apenas apresentada abaixo pela equacao 2.38 e gura 15:

sen( fT )

R(f)=T sinc(fT )=T T ,

(2.38)
ondeT é a largura derect(t).

Figura 15 Modulo da Janela Retangular continua.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Analisando detalhadamente a equacédo junto do gra co que foi apresentado, nota-se
que:

NoO seu centro, a janela retangular possui um valor maximb (paraf ! 0 o valor
da fracdo na equacgéao 2.38 tende a 1);

" Ela e igual a0 apenas parad = T ondem €& um namero inteiro e diferente de O;

A sua magnitude vai decaindo conformg j aumenta, e tende a 0 assintoticamente.

O intervalo em quejf j < % € chamado de lobulo principal, e os demais intervalos em que
R(f) 6 0 sdo chamados de |6bulos laterais (LATHI; GREEN, 2017).

A presenca desses l6bulos causam o efeito chamadaesigalhamento espectral
causado pelo I6bulo principal, #azamentg causado pelos I6bulos secundarios (LATHI;
GREEN, 2017), haja vista que eles carregam a informacao da frequéncia original para
outras frequéncias. Para ilustrar o seu efeito, basta veri car o resultado nal dé(f) e
como ele se afasta do espectrograr¥f ) da sendide ideal.

Figura 16 Transformada de Fourier de um seno real.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Ou seja, ao manipular sinais praticos, que sao limitados no tempo, obrigatoriamente
0 espectrograma em analise ndo sera limitado em frequéncia devido a presenca da funcéo
de janela que tende a 0 assintoticamente (LATHI; GREEN, 2017), como mostra a parte
(b) da gura 16. Além disso, existirda sempre um espalhamento espectral e vazamento, dada
a propriedade da convolucado, que pode ser visto na paftg da gura 16.

Também é importante ressaltar que, apesar de ser a mais intuitiva, a janela
retangular ndo é a Unica funcao de janela existente. Entretanto, qualquer seja a janela
aplicada para modular um sinal, os efeitos de espalhamento e vazamento serdo analogos,
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sendo que em umas pode-se diminuir o vazamento, aumentando o espalhamento, como na
janela deHamming (LATHI; GREEN, 2017).

Com as informagfes que foram apresentadas até esta parte do trabalho, as Trans-
formadas de Fourier passam a sensacao de serem 0 su ciente para entender o sinal tanto
no dominio do tempo, quanto no da frequéncia, de forma que o espalhamento espectral
aparenta ser apenas um efeito e ndo um possivel problema. Entretanto, essa sensacéao e
falsa, e os impactos do espalhamento espectral sdo evidentes quando entende-se as particu-
laridades de realizar essas operacdes na pratica. Por enquanto, sera assumido apenas que
a sua presenca € negativa para uma possivel andlise espectral de um sinal elétrico, o que
cara mais claro ao decorrer deste trabalho.

2.2.5 Analise de sinais na pratica

Uma caracteristica do processo da analise espectral de sinais na pratica, cujo
conhecimento € de suma importancia, é o fato de que os célculos sado realizados sobre sinais
digitais, haja vista que eles séo realizados utilizando computadores, e estes ndo possuem
memaria 0 su ciente para armazenar toda a informacéo de um sinal continuo, que possui
in nitos pontos (MARTINS, 2023). Em outras palavras, quando um engenheiro eletricista
realiza a analise de um sinat(t), na realidade, os célculos serdo apenas sobre amostras
deste sinal, que sera denotada pain], onden é um ndmero inteiro ( gura 17), dado o
limite fisico para o armazenamento e calculo dos dados, e 0 mesmo vale pafh).

Figura 17 Sinais continuox(t) e discretox|[n].

Fonte: Elaborado pelo autor.

Nota-se que a teoria apresentada até este momento embasa a analise espectral
utilizando o par das Transformadas de Fourier, que séo realizadas sobre sinais continuos. Ou



44

seja, 0 uso d[n] no lugar dex(t) gera impactos ja nas principais ferramentas da analise
espectral, apresentando uma aparente impossibilidade de analisar o sinal completamente.

Assumindo inicialmente quex[n] = x(nTs), paran inteiro e T real, no qualTs €
o intervalo entre as amostras de&(t), como na gura 18. A Transformada de Fourier de
x[n], Xq4(f ) pode ser simpli cada por uma somatoria, dado que existe informacao x|
apenas para = nTq:

Z . X1 .
X (f)= . x(t)e 2™ dt) Xq(f)= 1 x[n]e 2™ s: (2.39)
n=

Nota-se que o resultado é diferente da operacao realizada para um sinal continuo. En-
tretanto, mesmo apenas com pedacos de(t), ainda € matematicamente possivel resgatar
X (f), e consequentementg(t), integralmente. O que sera apresentado em sequéncia.

Figura 18 Amostras dex(t).

Fonte: Elaborado pelo autor.

A concepcao d[n] pode ser realizada a partir de um cenario idealizado, que é
utilizado em diversas literaturas, como em Lathi e Green (2017) e Martins (2023). Neste
cenario, assume-se que cada valor d] € obtido a partir de um conversor A/D ideal, que
realiza a captura exata dex(t) para cadat = nTs, ondeTs € o intervalo de tempo entre as
capturas de cada amostra, denominado detervalo de amostragen(MARTINS, 2023).
Este conversor A/D ideal normalmente é representado pela funcBente de Dirag também
chamado deTrem de Impulsos que se trata da soma de in nitas funcdes espacadas
por um periodo N qualquer, neste casbhs. E a operacdo de amostragem é composta pela
multiplicacdo do sinal de analise(t) pelo Pente de Dirac- gura 19 -, que serd denotada
por x(t), e afericdo da area nal de cada. Ou seja, dadon 2 Z:

x[n] = x(nTs) , x[n] = arealx(nTs)]; (2.40)
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ondex(t) = x(t)comklt) = x(t) (x nTy); (2.41)

n=1

e coml{t) é a representacdo d®ente de Dirac

E importante ter clareza quex[n] e x(t) s&o elementos totalmente diferentes, como
mostra Martins (2023). O sinal discretox[n] se trata de uma sequéncia numeérica sem
marcacao temporal. Ou sejax[n] pode ser qualquer coisa, caso ndo se tenha conhecimento
do seu contexto (qual o sinak(t) que foi amostrado e qual o intervalo de amostragem
T, utilizado). J& x(t) representa uma idealizacdo matematica do processo de amostragem
de x(t). Entretanto, apesar de diferentes, Martins (2023) mostra que a Transformada de
Fourier destes dois elementos séo iguais.

Figura 19 Amostragem feita emx(t).

Fonte: Elaborado pelo autor.

Dada esta igualdade, o entendimento do impacto da utilizacao afn], ou amos-
tragem do sinal, em uma analise espectral real pode ser visualizado ao calcXl&f).
Para este calculo, pode-se utilizar a propriedade da equivaléncia entre multiplicacédo e
convolucédo entre os dominios, apresentadas nas equacdes 2.32 e 2.33(t¢m

x(t) = x(t)comix), X (F)= X(f) C(f): (2.42)

O resultado deC(f ) é outro Pente de Diracmas no dominio da frequéncia, com
espacamentos de- entre cada e areas: (LATHI; GREEN, 2017). Haja vista que a

convolugéo se trata de uma operacao linear, entdo:
2 3

X(F)= X(f) C(f)= X(f) 4fs (f  nfg)5; (2.43)

n=1

X(f):fSX X(f) (f nfy); (2.44)

n=1

ondefg = is
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