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RESUMO

O Sistema Elétrico de Poténcia é o responsavel pelo fornecimento de energia
elétrica a todos os tipos de consumidores a ele conectados, deve apresentar alto
grau de confiabilidade, garantindo continuidade no fornecimento da energia elétrica
dentro dos padrdes de qualidade estabelecidos por normas. Qualquer sistema
elétrico estd sujeito a ocorréncia de faltas, e dentre os varios componentes do
mesmo, a linha de transmissdo é o mais vulneravel. Faltas em linhas de transmisséo
podem ocasionar em desligamentos ndo programados de consumidores a ela
conectados, impactando negativamente na confiabilidade do sistema e ocasionando
em penalidades para a empresa transmissora. Para mitigar este problema, sistemas
de protecdo sdo empregados. Relés digitais vém sendo amplamente utilizados em
sistemas de protecdo de linhas de transmissdo, nestes, podem ser utilizados
métodos baseados em sistemas inteligentes, tais como légica fuzzy, redes neurais
artificiais e redes neurofuzzy. Redes neurais artificiais tém apresentado excelentes
resultados quando utilizadas em métodos de andlise de faltas, pois possuem
capacidade de aprendizado, generalizacdo e robustez. Este trabalho apresenta um
estudo da arte de redes neurais aplicadas na andlise de faltas em linhas de
transmissdo, e demonstra a aplicabilidade das mesmas através da andlise de trés
trabalhos sobre o tema, 0s quais apresentaram resultados satisfatérios por meio de

dados reais e simulados.

Palavras chave: Anéalise de faltas; linhas de transmissao; redes neurais artificiais.



ABSTRACT

Power System’s purpose is to delivery energy to all types of costumers that are
linked to it; it must be reliable in order to deliver energy continually in certain levels
established by quality standards. Energy systems are susceptible to faults, and
among their components, transmission lines are the most vulnerable one. Faults in
transmission lines may lead to unexpected outages, which have negative impact at
the system reliability, and can cause penalties for the utility. In order to mitigate this
problem, protection systems are applied. Digital relays have been applied in
transmission lines protection systems; methods using intelligent systems, such as
fuzzy logic, artificial neural networks and neurofuzzy systems can be applied in digital
relaying. Fault analysis using artificial neural networks have shown great results due
their strength, learning and generalization capabilities. This work presents artificial
neural networks applied on fault analysis in transmission lines, and shows their
applicability through the analysis of three papers about the subject, which have

shown satisfactory results with real and simulated data.

Keywords: Fault analysis; transmission lines; artificial neural networks.
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1. INTRODUCAO

O Sistema Elétrico de Poténcia (SEP) € o responsavel pelo fornecimento da
energia elétrica consumida em todo o pais; é composto por varios componentes,
como usinas geradoras de energia elétrica, subestacdes, transformadores, linhas de
transmissao, linhas de distribuicdo, dentre outros, cada qual com uma funcéo
especifica e definida. O objetivo de um SEP é fornecer energia com um determinado
padrao de qualidade aos consumidores, sejam consumidores industriais, comerciais
ou residenciais (INACIO, 2010).

Penalidades podem ser impostas as empresas transmissoras de energia,
caso certos padrdes ndo sejam atendidos. Sendo assim, é esperado que um SEP
apresente alto indice de confiabilidade na continuidade do fornecimento da energia
elétrica, garantindo entdo, qualidade no fornecimento de energia ao consumidor e
evitando descontos na receita anual da empresa transmissora. No entanto, faltas em
um SEP podem ocasionar em desligamentos nao programados de seus
componentes, o que pode afetar sua confiabilidade (INACIO, 2010; ROCHA DE
OLIVEIRA, 2005).

Todo SEP é susceptivel a ocorréncia de faltas, e dentre todos os elementos
que constituem o mesmo, a linha de transmissédo (LT) é o mais vulneravel. Faltas
permanentes em LTs podem provocar interrup¢cdo no fornecimento de energia
(INACIO, 2010; OLESKOVICZ et al., 2003). Os sistemas de protecdo e seus
componentes sdo 0S responsaveis por proteger as LTs, estes, tem como objetivo
realizar a remocéao imediata do trecho com falta, através da atuacé@o apropriada de
seus disjuntores, minimizando a interrupcdo do fornecimento de energia elétrica e
limitando os danos aos equipamentos (OLESKOVICZ et al., 2003).

Disjuntores, transdutores e relés sdo exemplos dos elementos que compde
um sistema de protecdo. O desenvolvimento de sistemas de protecdo vem
acontecendo ao longo dos anos; relés eletromecanicos, de estado sdlido, e
recentemente digitais, vém sendo utilizados para a protecéo de LTs (INACIO, 2010;
OLESKOVICZ, 2003).
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Relés digitais executam algoritmos que processam sinais de entrada com o
intuito de produzir uma saida digital. Com o avanco dos estudos sobre algoritmos
utilizados em relés digitais para analise de faltas em LTs, métodos baseados em
analise de sinais e métodos baseados em sistemas inteligentes vém se destacando.
Dentre os métodos de analise de faltas por sistemas inteligentes, incluem-se as
Redes Neurais Artificiais (RNAs). A andlise de faltas, incluindo sua deteccéo,
classificacdo e localizacdo em LTs por meio de RNAs tém apresentado excelente
desempenho, devido sua capacidade de aprendizado, generalizacdo e robustez
(INACIO, 2010).

1.1. OBJETIVOS

Este trabalho tem como objetivo demonstrar a aplicabilidade das redes
neurais artificiais na analise de faltas em linhas de transmissdo e servir como
referencial para trabalhos futuros envolvendo o tema. Especificamente, métodos de
deteccdo, classificacdo e localizacdo de faltas em linhas de transmissdo sé&o
abordados através da andlise de trés trabalhos sobre o tema.

1.2. JUSTIFICATIVA

Visto que, o SEP deve apresentar um alto grau de confiabilidade, e as redes
neurais vem se mostrando cada vez mais capazes de realizar tarefas como
deteccao, classificacdo e localizagéo de faltas em linhas de transmissao, de maneira
rapida e precisa, este trabalho se fundamenta na necessidade do entendimento da
metodologia de redes neurais para a implementacdo de métodos de analise de faltas

baseados em sistemas inteligentes.
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1.3. ESTRUTURA DO TRABALHO

Além deste capitulo de introducdo, este trabalho contém mais quatro
capitulos.

No Capitulo 2 sédo apresentadas as fundamentacdes tedricas sobre linhas de
transmisséo, faltas em linhas de transmisséo e redes neurais artificiais.

No Capitulo 3 sdo apresentadas as consideracdes iniciais e implementacdes
dos trabalhos escolhidos para demonstrar a aplicabilidade das redes neurais na
andlise de faltas.

No Capitulo 4 sdo apresentados os resultados e discussdes referentes as
analises dos trabalhos descritos no capitulo anterior.

Por fim, no Capitulo 5 sdo apresentadas as conclusdes, bem como as
sugestdes para trabalhos futuros.
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2. REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo sdo apresentados de maneira detalhada, topicos referentes a linhas
de transmisséo, incluindo seu modelamento, faltas e suas causas, e andlise de

faltas. Redes neurais artificiais e sua metodologia também sdo abordadas.

2.1. LINHAS DE TRANSMISSAO

2.1.1. INTRODUCAO

Linhas de transmissdo (LTs) s&o importantes elementos dos Sistemas
Elétricos de Poténcia (SEP), sdo responsaveis pela transferéncia de energia elétrica
entre centros de producdo e centros de consumo, e também pela interligacdo entre
centros de producdo (FUCHS, 1977). LTs sdo os elementos do SEP mais
susceptiveis a ocorréncia de faltas, devido suas caracteristicas fisicas (LOPES et al.,
2014; OLESKOVICZ et al., 2003).

A pratica demonstra que faltas entre um s6 condutor e a terra representam
cerca de 70% a 80% das faltas nas linhas de transmissdo, e as faltas trifasicas
representam algo em torno de 5% (OLESKOVICZ et al., 2003). A maioria das faltas
nas LTs é transitéria, porém, caso uma falta perdure, esta pode se tornar
permanente (GOMES, 2006). Sistemas de protecdo eficientes sdo essenciais para
gue ocorra rapidamente o isolamento das faltas nas LTs, garantindo assim, a
continuidade de funcionamento do sistema (INACIO, 2010).

Linhas de transmissdo sdo basicamente divididas em dois grupos: linhas
aéreas de cabos nus ou linhas subterraneas de cabos isolados. As linhas aéreas de
cabos nus ainda se dividem em: linhas de circuito simples ou circuito duplo. A
transmissdo de energia elétrica pode ser em corrente continua (CC) ou corrente
alternada (CA). Na maioria dos casos, quando em corrente alternada, as linhas de

transmisséo sao trifasicas (INACIO, 2010).



16

As linhas de transmissédo aéreas, que sao objetos de estudo deste trabalho,
sdo basicamente constituidas por: cabos condutores, que sdo os elementos ativos
de uma LT; cabos para-raios, que sao os cabos localizados acima dos cabos
condutores, conectados a torre e ao potencial terra, que tem como objetivo proteger
os condutores das fases contra descargas atmosféricas; isoladores, que sdo 0s
elementos responsaveis por isolar os cabos de fase da estrutura da torre, o numero
de isoladores a ser utilizado é determinado pela tenséo da linha; e a torre, que
basicamente, é a estrutura de sustentacdo (GOMES, 2006; INACIO, 2010). A Figura

2.1 representa uma torre de linha de transmissao aérea.

Figura 2.1: Torre de linha de transmisséo aérea.
Fonte: (SAADAT, 2010)

2.1.2. MODELAGEM

Linhas de transmissdo podem ser modeladas através dos modelos de linha
curta, linha média ou linha longa. A classificacdo do modelo da linha depende do
comprimento da mesma, como pode ser observado na Tabela 2.1.

Tabela 2.1: Classificagé@o das linhas de transmisséo em funcdo do comprimento.

Classe Comprimento (L)
Curta L <80 km
Média 80 km < L < 250 km
Longa L > 250 km

Fonte: (INACIO, 2010).
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Uma LT pode ser representada como um quadripolo, Figura 2.2. Sua solucao

é representada pela Equacéo 2.1 e apresentada na forma matricial na Equacao 2.2.

o {: - _'{,‘L'__L
Vg | ABCD Vg
_—I— _ I

Figura 2.2: Quadripolo de uma linha de transmissao
Fonte: (SAADAT, 2010)

{II,: :ﬁl'//::gllg Equacao 2.1
(II/?) - (21‘ g) (11/::) Equacéo 2.2

Os valores das variaveis A, B, C e D dependem do modelo de linha utilizado.

e MODELO DE LINHA CURTA

O modelo de linha de transmissdo curta é apresentado na Figura 2.3. Neste,
a resisténcia série e indutancia série sdo considerados, e a capacitancia é

desconsiderada. As Equacdes 2.3 e 2.4 representam a solucdo para o circuito da

Figura 2.3 (SAADAT, 2010).

Te d=HR+;iX i
— _'3._*,*.«'__.*\._ Ve n o o W ___.-..”_ o

+ + |
. [ ;
Vs Vi |k
Figura 2.3: Modelo de linha curta
Fonte: (SAADAT, 2010)

Ve, =V ZI ~
{ * _’ﬁl_ R Equacéo 2.3
s — IR
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(i) = ((1) i) () Equagdo 2.4

Vg Tensao no transmissor;

Vr  Tens&o no receptor;

I Corrente no transmissor;

Ip Corrente no receptor;

Z Impedancia total da linha (produto da impedéancia série e do comprimento total
da linha).

¢ MODELO DE LINHA MEDIA

O modelo de linha média é apresentado na Figura 2.4. O mesmo difere-se do
modelo de linha curta pela inser¢cdo da capacitancia; para tal, metade da admitancia
shunt é adicionada em cada um de seus terminais. As Equacdes 2.5 e 2.6
representam a solucdo para o circuito da Figura 2.4. O modelo de linha média é
conhecido como r-nominal (SAADAT, 2010).

Ig a=R4+5X s =
o — wwx- e
+ . +
Vs — ::! ‘i, JE . Vi

Figura 2.4: Modelo de linha média.
Fonte: (SAADAT, 2010).

v, (1+ ) Ve +ZIy

Y VR + (1 n 7) I Equacéo 2.5
) (1 +Z ) (%) Equagéo 2.6

Onde,
Vg Tensao no transmissor;

Vr  Tensao no receptor;
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Ig Corrente no transmissor;

Ig Corrente no receptor;

Z Impedancia total da linha (produto da impedancia série e do comprimento total
da linha).
Y Admitancia shunt total da linha (produto da admitancia shunt e do

comprimento total da linha).

e MODELO DE LINHA LONGA

O modelo de linha longa é apresentado na Figura 2.5. Neste, para obtencao
de resultados mais precisos, os parametros de linhas ndo sé&o considerados como
sendo concentrados, e sim distribuidos uniformemente ao longo do comprimento da
linha. A solucdo para o circuito da Figura 2.5 € obtida através da solucdo das
Equacbes 2.7 e 2.8, 0 passo-a-passo pode ser encontrado em Saadat (2010), a
solucéo € apresentada na Equacao 2.9.

er¢; -I.II|I T+ ."_1"nf' | -4 :‘II .Jrfif' :I IH
[ — e — 1‘__.17,-'.\_,-*\__.?“\("\-"‘-"1__..; T — it
4 i 14 _'_
Ve Viz+ .i'.'u} T unAr yhr == Vix) Ve
o Ar —— |
F f —
Figura 2.5: Modelo de linha longa.
Fonte: (SAADAT, 2010).
dV(x) _ ~
— =2l Equagao 2.7
o _ yy Equacdo 2.8
dx y ) q Q '

I(X)=————— Vg +——1Iy
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v coshyl Z;sinhyl ,

. = R ~

( ) - (Zisinhyl cosh yl >(IR) Equacéo 2.9
c

Vg  Tensd&o no transmissor;
Vg  Tensdo no receptor;
Ig Corrente no transmissor;

Ig Corrente no receptor;
Z; Impedancia caracteristica da linha (Z, = \E )

Y Constante de propagacéo (y = /zy m™1)
2.2. FALTAS EM LINHAS DE TRANSMISSAO
2.2.1. INTRODUCAO

As faltas no SEP séo divididas em dois grupos: faltas trifasicas balanceadas e
faltas desbalanceadas. As faltas desbalanceadas, por sua vez, podem divididas em:
fase-terra (single line-to-ground), fase-fase (line-to-line) e fase-fase-terra (double
line-to-ground). O problema de analise de faltas consiste basicamente na
determinacao de tensbes nos barramentos e correntes de linha durante os varios
tipos de faltas. O estudo de faltas em um SEP auxilia na sele¢céo e determinagéao dos
dispositivos de protecao e na coordenacdo da mesma (SAADAT, 2010).

As Figuras 2.6 a 2.9 representam o diagrama simplificado para cada tipo de
falta citado anteriormente, onde Z; representa a impedancia da falta.
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Figura 2.6: Diagrama simplificado de uma falta trifasica balanceada.
Fonte: (INACIO, 2010).
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Figura 2.7: Diagrama simplificado de uma falta fase-terra (AT).
Fonte: (INACIO, 2010).
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Figura 2.8: Diagrama simplificado de uma falta fase-fase (AB).
Fonte: (INACIO, 2010).
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Figura 2.9: Diagrama simplificado de uma falta fase-fase-terra (ABT).
Fonte: (INACIO, 2010).

2.2.2. CAUSAS

Descargas atmosféricas, queimadas nas proximidades das linhas, arvores de
grande porte nas proximidades das linhas, perda de isolamento e falhas mecéanicas
sdo algumas das causas de faltas em linhas de transmissao.

As faltas provenientes de descargas atmosféricas sdo a maior causa de
desligamentos ndo programados em linhas de transmissdo (LESSA, 2012).
Sobretensdes geradas pela descarga atmosférica sao suficientemente elevadas a
ponto de provocar falhas nos isoladores da linha, ou entre os condutores da mesma,
0 que acarreta no rompimento de seu isolamento. Descargas atmosféricas podem
ocorrer de forma direta, quando caem sobre o equipamento, ou de forma indireta,
guando caem nas proximidades das linhas de transmissdo (GOMES, 2006; LESSA,
2012).

Quando acontece um incéndio nas proximidades das linhas de transmissao, o
calor decorrente do mesmo faz com que a rigidez dielétrica do ar situado entre os
condutores e entre os condutores e o solo diminua, podendo ocasionar faltas fase-
fase e fase-terra (GOMES, 2006).

Arvores de grande porte nas proximidades das linhas de transmissdo também
podem causar faltas, permanentes ou transitorias. Faltas permanentes podem ser

provocadas por quedas de arvores sobre os condutores da linha, e faltas transitérias
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podem ser provocadas pela aproximacao e contato de arvores pela acado do vento
(LESSA, 2012).

As perdas de isolamento das linhas podem ocorrer devido a polui¢cdo, quando
residuos ficam impregnados na superficie dos isoladores, o que acarreta em um
caminho de baixa impedancia até a estrutura metalica da linha, também podem
ocorrer por vandalismo e pela acdo de animais (LESSA, 2012).

As falhas mecéanicas podem ser causadas principalmente pelos os seguintes
fatores: rompimento dos condutores, ocasionado por sobrecargas, descargas
elétricas ou fadiga; rompimento da cadeia de isoladores, ocasionado pela
eletrocorrosdo dos pinos; encaixe inadequado; deterioracdo das cadeias de

isoladores; sobrecarga mecéanica e queda da estrutura da linha (LESSA, 2012).

2.2.3. DIAGNOSTICO DE FALTAS EM LINHAS DE TRANSMISSAO

Diversos métodos de diagndstico de faltas em linhas de transmissao foram
criados ao longo do desenvolvimento das tecnologias de protecdo de SEP. Estes
métodos podem ser divididos em: métodos convencionais, métodos baseados em

analise de sinais e métodos baseados em sistemas inteligentes.

e METODOS CONVENCIONAIS

Os métodos convencionais utilizam diversos parametros para analisar a
ocorréncia de uma falta em uma LT, sendo tensdo e corrente da linha os mais
utilizados (INACIO, 2010).

Em geral, na ocorréncia de faltas de curto-circuito, as magnitudes das
correntes tendem a aumentar e das tensdes tendem a diminuir. Além da mudanca
das magnitudes de corrente e tensdo, também podem ocorrer mudangas em outros
parametros, tais como: angulo de fase entre tensdo e corrente, componentes
harmoénicas, poténcia ativa e reativa, frequéncia, etc. Principios de operacdes de
relés sdo baseados na deteccao destas mudancas (HOROWITZ; PHADKE, 2008).

Os métodos convencionais sdo amplamente utilizados em sistemas de

protecdo de linhas de transmisséo. Entretanto, a precisdo deste modelo é afetada
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por fatores como: distancia da falta, resisténcia da falta, efeitos de reatancia,
influéncia de efeitos muatuos nas componentes de sequéncia zero em linhas

paralelas, imprecisdo do modelo de linha, dentre outros (INACIO, 2010).

e METODOS BASEADOS EM ANALISE DE SINAIS

Os métodos baseados em analise de sinais utilizam os transitorios
provocados pela falta na linha de transmissao para realizar o diagnostico da mesma.
A analise no dominio da frequéncia, das mudancgas nos sinais de tenséo e corrente
devido a uma falta, permite observar que estas mudancas ocorrem tanto na
componente fundamental, quanto nas componentes de alta frequéncia dos sinais.
Também é possivel observar que a mudanca nas componentes de alta frequéncia
acontece de forma mais rapida do que na frequéncia fundamental, e depende das
caracteristicas da falta. Assim, extraindo-se o espectro dos sinais, torna-se possivel
o diagndstico da falta (INACIO, 2010).

Informacdes como o tipo da falta, localizagao, direcdo e duragcdo podem ser
encontradas nas componentes de alta frequéncia dos sinais gerados pela falta. Ap6s
a extracdo e o0s sinais passarem por filtragem analOgica, algoritmos rapidos de
processamento de sinais sao utilizados para a realizacdo de identificacdo da falta, os
mais utilizados sdo a Transformada de Fourier e a Transformada Wavelet (TW)
(INACIO, 2010).

e METODOS BASEADOS EM SISTEMAS INTELIGENTES

Os métodos baseados em sistemas inteligentes se fundamentam no
reconhecimento de padrbes (LOPES et al., 2014). Esses métodos utilizam dados
extraidos da linha como padrdes de entrada para o sistema inteligente. Redes
Neurais Artificiais, Logica Fuzzy ou Ldogica Nebulosa e Redes Neurofuzzy séo
exemplos de sistemas inteligentes (INACIO, 2010). Redes Neurais Artificiais seréo
abordadas com detalhes no proximo item deste capitulo, uma vez que, a analise de

faltas por meio de redes neurais € o foco deste trabalho.
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2.3. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

2.3.1. INTRODUCAO

Redes neurais artificiais (RNAS) ou redes neurais como sdo comumente
chamadas, sdo modelos computacionais baseados nos neurdnios naturais e na
estrutura do cérebro humano. RNAs sdo caracterizadas por serem sistemas
paralelos distribuidos e serem compostas por nodos ou unidades de processamento
simples, 0s quais sdo responsaveis pelos calculos de determinadas funcbes
matematicas, geralmente nédo lineares. Os nodos podem ser dispostos em uma ou
mais camadas e interligados por um grande numero de conexdes, na maioria dos
casos unidirecionais. Estas conexdes podem estar associadas a pesos, 0s quais Sao
responsaveis por armazenar o conhecimento do modelo e por ponderar a entrada
recebida por cada neurdnio na rede (BRAGA et al., 2000).

RNAs possuem capacidade computacional adquirida através de aprendizado
e generalizacdo. O aprendizado das redes neurais se da de maneira iterativa; o
mesmo esta relacionado com a capacidade de adaptacdo de seus parametros como
consequéncia da interacdo com o0 meio externo. Por meio desse aprendizado, 0
desempenho da RNA deve melhorar de maneira gradativa. A generalizagdo de uma
rede neural esta relacionada a sua capacidade de dar respostas coerentes para
dados ndo apresentados anteriormente. Aprendizado e generalizacdo caminham
juntos, uma vez que a generalizacdo € uma consequéncia do aprendizado
(REZENDE, 2005).

2.3.2. O CEREBRO HUMANO

Estima-se que no cérebro humano contenha algo em torno de 10 bilhdes de
neurénios, sua ceélula fundamental, e 60 trilhdes de sinapses (BRAGA et al., 2010;
HAYKIN, 1999). As sinapses sao unidades estruturais e funcionais elementares que
medeiam as interacdes entre os neurbnios (HAYKIN, 1999). A estrutura dos
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neurdnios, topologia de suas conexbes e comportamento formam a base para o
estudo das RNAs (BRAGA et al., 2010). A sinapse pode impor ao neurdnio que a
recebe, um sinal de excitacdo ou inibicdo, mas ndo ambos.

Ha uma grande variedade de formas e tamanhos de neurbnios em diferentes
partes do cérebro. A Figura 2.10 representa uma célula piramidal, um dos tipos mais
comuns de neurénio do cortex. Este tipo de neurbnio recebe seus estimulos através
de espinhas dendritais e pode receber dez mil ou mais contatos sinapticos e também

se projetar sobre milhares de células-alvo (HAYKIN, 1999).

Sinapse
Axénio l
T ﬂ-mr-vv.ae;“‘_—-ﬂﬁf-
N

Figura 2.10: Neurdnio humano.
Fonte: (ROCHA DE OLIVEIRA, 2005),

Os dendritos recebem os impulsos nervosos, ou informacgdes, que chegam de
outros neurdnios e os conduz até o corpo celular, onde serdo processados e novos
impulsos serdo gerados. Os novos impulsos gerados serdo transmitidos através do
axbnio até os dendritos dos neurbnios seguintes, pelo meio de contato conhecido
como sinapse (BRAGA et al., 2010). O axdnio é o meio de transmissédo do impulso
até a outra extremidade do neurdnio. Os axdnios podem ser considerados como
linhas de transmissdo, uma vez que séo finos, longos, possuem alta resisténcia e
alta capacitancia distribuidas uniformemente ao longo de sua extensdo (HAYKIN,
1999).

E valido ressaltar que os neurénios artificiais de uma rede neural sdo bastante

primitivos quando comparados aos neurdnios biolégicos.
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2.3.3. HISTORICO

O estudo de redes neurais se deu inicio devido ao pioneiro trabalho de
Warren McCulloch e Walter Pitts (1943), no qual os mesmos desenvolveram o
primeiro modelo artificial de um neurdnio biologico. Redes logicas de nodos, novas
ideias de maquinas de estados finitos, representacdes légicas de varias formas de
memoria e comportamento, e elementos de deciséo limiar, sdo exemplos de temas
que foram abordados no trabalho. McCulloch e Pitts se concentraram mais no
desenvolvimento de um modelo de neurdnio artificial e na apresentacdo de suas
capacidades computacionais do que em abordar e apresentar técnicas de
aprendizado (BRAGA et al, 2010).

Estudos envolvendo o aprendizado foram desenvolvidos alguns anos depois
do trabalho de McCulloch e Pitts, o primeiro trabalho foi apresentado por Donald
Hebb em 1949. Hebb (1949) mostrou que a plasticidade das redes neurais pode ser
obtida através da variacdo dos pesos na entrada de cada nodo. E propés uma teoria
para explicar o aprendizado em nodos biolégicos com base no refor¢co das ligacbes
sinapticas entre nodos excitados. A regra Hebb foi interpretada do ponto de vista
matematico e atualmente € utilizada em diversos algoritmos de aprendizado. Widrow
e Hoff (1960) propuseram outra regra de aprendizado conhecida como regra
Widrow-Hoff ou regra delta, baseada no método do gradiente para minimizacao do
erro na saida de um neurdnio com resposta linear (BRAGA et al., 2010).

Rosenblatt (1958) apresentou uma nova abordagem para o reconhecimento
de padrbes, o modelo perceptron. Este modelo € composto por trés camadas: a
primeira, responsavel por receber as entradas do exterior e possui conexdes fixas; a
segunda, responsavel por receber os impulsos da primeira e possui pesos
ajustaveis; a terceira e Ultima é a camada de resposta, responsavel por receber as
saidas da segunda camada. Rosenblatt também propés um algoritmo para o ajuste
dos pesos do perceptron e demonstrou a capacidade de classificar padrbes do
mesmo em sistemas linearmente separaveis (BRAGA et al, 2010).

Em 1960, Widrow e Hoff apresentaram o algoritmo do minimo quadrado
médio (LMS, Least Mean-Square) e o usaram para a formulacdo do Adaline
(adaptive linear element, elemento linear adaptativo), alguns anos depois fora

proposto o Madaline (multiple-adaline) umas das primeiras redes neurais em
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camadas treindveis com multiplos elementos adaptativos (HAYKIN, 1999). Nos anos
60 o perceptron estava em seu periodo classico, e parecia que as redes neurais
poderiam realizar qualquer tarefa. Porém, Minsky e Papert (1969) mostraram através
de meios matematicos, as limitagcbes do perceptron. Como o perceptron sO
solucionava problemas linearmente separaveis, ou seja, a solugdo pode ser obtida
dividindo-se o espago de entrada através de uma reta, 0 mesmo ndo detectava
paridade, simetria e conectividade. Minsky e Papert brevemente abordaram
perceptrons de mdltiplas camadas, e afirmaram que as limitacdes encontradas em
perceptrons de camada Unica nao seriam superadas na versdo de multiplas
camadas (BRAGA et al, 2010; HAYKIN, 1999).

Nos anos 70 poucos pesquisadores continuaram trabalhando na area, boa
parte devido a repercussdo do trabalho de Minsky e Papert (BRAGA et al, 2010;
HAYKIN, 1999) e também por razdo tecnoldgica, pois ndo existiam computadores
pessoais ou estacoes de trabalho para a experimentacdo. Uma atividade importante
gue emergiu nos anos 70 foram o0s mapas auto-organizaveis por meio de
aprendizagem competitiva. Von der Marlsburg (1973) apresentou um trabalho em
simulacdo computacional que possivelmente foi o primeiro a demonstrar a auto-
organizagdo. Willshaw juntamente com von der Marlsburg (1976) publicou o primeiro
artigo sobre a formacdo de mapas auto-organizaveis. Nos anos 80 surgiram
importantes contribuicbes para a teoria e design de redes neurais, € com isso
ressurgia o interesse nas redes neurais (HAYKIN, 1999).

Em 1980, Grossberg introduziu a teoria da ressonancia adaptativa (ART,
Adaptative Resonance Theory) baseada em um novo principio de auto-organizacao.
A teoria proposta por Grossberg engloba uma camada de reconhecimento de baixo
para cima (bottom-up) e uma camada generativa de cima para baixo (top-down).
Caso o padrao realimentado aprendido coincida com o padrdo de entrada, ocorre
um estado dinamico chamado de “ressonancia adaptativa”. Este principio foi
também redescoberto por outros pesquisadores (HAYKIN, 1999).

Em 1982, um artigo publicado por John Hopfield chamou a atencéo para as
propriedades associativas das redes neurais, e foi responsavel por boa parte da
retomada das pesquisas na area. Hopfield (1982) mostrou a relacdo entre redes
recorrentes auto associativas e sistemas fisicos, o que desencadeou grande
interesse da fisica teorica pela modelagem neural, transformando assim, a area de
redes neurais (BRAGA et al, 2010; HAYKIN, 1999). Alguns anos mais tarde, a
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introducé@o do algoritmo backpropagation provou que o ponto de vista de Minsky e
Papert em relacdo ao perceptron era bastante pessimista. As redes neurais artificiais
de mudltiplas camadas se mostraram capazes de solucionar problemas néo
linearmente separaveis. Houve entdo uma nova explosédo de interesse na area de

redes neurais no mundo todo.

2.3.4. O MODELO DO NEURONIO

O neurdbnio € um elemento fundamental no funcionamento e operagdo de uma
rede neural. O mesmo é composto por trés elementos basicos, como ilustrado na
Figura 2.11 (HAYKIN, 1999).

Bias
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X, W, Funcao de ativacao
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Figura 2.11: Modelo do neur6nio artificial.
Fonte: (HAYKIN, 1999).

Os trés elementos basicos que constituem o neurbnio sdo: Sinapses,
somador e funcido de ativagdo. A sinapse € caracterizada por um “peso” ou “forca
prépria”. Uma sinapse x,,, conectada ao neurdnio k € multiplicada por um peso

sinaptico wy,,. O peso sinaptico de um neurénio artificial pode ser positivo, no caso
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de sinapses de excitagcdo, ou pode ser negativo, em casos de sinapses de inibigao.
O somador € um combinador linear responsavel por somar os sinais de entradas
ap0s 0os mesmos serem ponderados pelas respectivas sinapses do neurbnio. A
funcdo de ativacdo também conhecida como funcéo restritiva € a responsavel por
limitar, a um valor finito, o intervalo permissivel de amplitude do sinal de saida,
tipicamente os intervalos de normalizagéo séo [0,1] e [-1,1] (HAYKIN, 1999).

O modelo de neurdnio artificial também apresenta um bias, by, aplicado
externamente, o mesmo tem o efeito de aumentar ou diminuir a entrada liquida da
funcao de ativacao.

Um neurdnio k pode ser descrito em termos mateméaticos, como:

Vi = Xjt1 WiX; Equacéo 2.10

Yi = @i+ by) Equacéo 2.11

Onde:

X1, X2, X3, ..., X,y representam os sinais de entrada.

Wi, Wi2, .., Wi FEPresentam os pesos sinapticos do neurénio k.
v representa a saida do somador.

b, representa o bias.

¢ () representa a funcao de ativacao .

Yy representa a saida do neurdnio k.

2.3.5. FUNCOES DE ATIVACAO

As Funcdes de ativacdo derivaram-se a partir do modelo de neurbénio de
McCulloch e Pitts, as mesmas permitem a produ¢do de uma saida qualquer, e ndo
necessariamente zero ou um. Os quatro tipos basicos de funcédo de ativacédo séo:
linear, rampa, degrau (step) e sigmoidal (BRAGA et al., 2010).

A funcdo de ativacao linear é mostrada na Figura 2.12 e definida pela

Equacéo 2.12.
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Figura 2.12: Fungédo Linear.
Fonte: (BRAGA et al., 2010).

y = ax Equacéo 2.12

Onde x é a entrada, a € um numero real que define a saida linear para os
valores da entrada, e y € a saida.

A funcao linear também pode ser restringida para produzir valores constantes
em uma faixa [-Y,+ Y], passando assim a ser uma funcdo rampa, ilustrada na Figura
2.13 e definida pela Equacéo 2.13 (BRAGA et al., 2010).

f(x)

Figura 2.13: Fun¢&o rampa.
Fonte: (BRAGA et al., 2010).

x| < +Y Equacéo 2.13
Y x<-Yr

+Y x =2+Y
Yy =31x

A funcgéo degrau (step) € ilustrada na Figura 2.14 e definida pela Equacéo
2.14.
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f(x)

Figura 2.14: Funcéo degrau.
Fonte: (BRAGA et al., 2010).

= {+Y x>0 Equacao 2.14

-Y x<0

A funcéo sigmoidal, também conhecida como S-shape é ilustrada na Figura

2.15 e definida pela Equacéo 2.15.

f(x) | .

Figura 2.15: Fung&o sigmoidal.
Fonte: (BRAGA et al., 2010).

1
1+e /T

y = Equacéo 2.15

Onde o parametro T determina a suavidade da curva.
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2.3.6. ARQUITETURAS DE REDES

O tipo de problema que pode ser tratado pela RNA esta intimamente
conectado a sua arquitetura. Por exemplo, redes de camada Unica de nodos, sé
conseguem solucionar problemas linearmente separaveis.

A definicdo da arquitetura de uma RNA envolve 0s seguintes parametros:
namero de camadas de rede, numero de nodos em cada camada, tipo de conexao
entre os nodos e topologia da rede (HAYKIN, 1999). Os trés tipos bésicos de

arquiteturas sao descritos a seguir:

e REDES DIRETAS DE CAMADA UNICA

Uma rede direta de camada Unica é a forma mais simples de uma rede em
camadas, a camada de nés de fonte se projeta sobre uma camada de saida de
neurdnios. Esta rede é aciclica, ou seja, ndo ocorre feedback, a Figura 2.16 ilustra a
mesma (HAYKIN, 1999).

Camada de entrada dos Camada de saida dos
neurdnios da fonte neurdnios

Figura 2.16: Rede direta de camada Unica.
Fonte: (HAYKIN, 1999).
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A definigdo “camada unica” se da pelo fato de a rede possuir apenas uma

camada de neurdnios.

e REDES DIRETAS DE CAMADAS MULTIPLAS

As redes diretas de camadas multiplas sdo unidirecionais assim como as de
camada Unica. Porém, esta rede se difere da rede direta de camada Unica pelo fato
da inser¢cdo de uma ou mais camadas de neurbnios. Estas camadas s&o
denominadas camadas ocultas e seus nodos sdo denominados neurdnios ocultos,
cuja funcao é intervir entre a entrada externa e a saida da rede. Como neste tipo de
rede ocorrem mais conexdes sinapticas, as camadas ocultas se tornam capazes de
extrair caracteristicas complexas do ambiente no qual estdo inseridas (HAYKIN,
1999).

A Figura 2.17 ilustra uma rede direta de camadas mudltiplas. A camada de
neurénios de entrada da rede fornece os sinais de ativacao ou sinais de entrada a
camada de neurénios oculta. Os sinais de saida da camada oculta séo utilizados
como entrada para os neurdnios da camada de saida. A rede da Figura 2.17 é
também denominada como uma rede 10-4-2, pois possui 10 neurdnios de fonte, 4
neurdénios ocultos e 2 neurbnios de saida. Também é referida como sendo
totalmente conectada, uma vez que cada nodo de uma camada esta conectado a

todos os nodos da proxima camada (HAYKIN, 1999).
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Camada de entrada de Camada de Camada de
nésda fonte neurdnios neurénios
ocultos de saida

Figura 2.17: Rede direta de camadas multiplas.
Fonte: (HAYKIN, 1999).

e REDES RECORRENTES

A principal diferenca entre uma rede neural recorrente e as demais, € que na
rede neural recorrente ha a presenca de pelo menos um laco de realimentacdo. Uma
rede neural recorrente pode consistir de uma Unica camada de neurbnios
alimentando seu sinal de saida de volta para as entradas de todos 0s outros
neurdnios, pode possuir ou ndo camadas ocultas. A Figura 2.18 ilustra uma rede
neural recorrente com neurdnios ocultos. Os lagos de realimentacdo deste modelo
causam profundo impacto na capacidade de aprendizagem da rede e no seu
desempenho. Além disso, 0 uso dos elementos de atraso unitario nos lagcos de
repeticdes resulta em um comportamento dindmico ndo linear, admitindo-se que a

rede contenha unidades néo lineares (HAYKIN, 1999).
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Saidas

Operadores de atraso
unitario

Entradas

Figura 2.18: Rede neural recorrente com neurdnios ocultos.
Fonte: (HAYKIN, 1999).

2.3.7. APRENDIZADO

Redes Neurais Artificiais sdo capazes de aprender por exemplos e realizar
interpolacdes e extrapolacdes do que aprenderam. O algoritmo de aprendizado € o
responsavel por isso, 0 mesmo deve adaptar os parametros de uma RNA para que a
mesma possa aprender uma determinada fungdo. Existem atualmente, diversos
tipos de algoritmos de aprendizado, a maioria se difere basicamente pela forma em
gue o ajuste dos pesos € realizado (BRAGA et al., 2010).

A solucéo de uma tarefa por meio de uma RNA passa inicialmente pela etapa
de aprendizagem, € nesta etapa que acontece a extracdo de informacgdes relevantes
dos padrdes de informacdo apresentados & RNA. E um processo iterativo onde

ocorre 0 ajuste dos pesos das conexdes entre 0s neurbnios e o ajuste dos
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parametros da rede (BRAGA et al.,, 2010). Uma definicdo geral do conceito de
aprendizagem em uma rede neural descrita por Mendel e McLaren (1970) e

adaptada por Haykin (1999, p. 50) é apresentada a seguir:
Aprendizagem € um processo pelo qual os parametros livres de uma rede neural sdo
adaptados através de um processo de estimulacdo pelo ambiente no qual a rede esta
inserida. O tipo de aprendizagem é determinado pela maneira pela qual a modificacdo dos
parametros ocorre.

Os diversos métodos de treinamento de redes neurais podem ser divididos
em dois grupos principais: aprendizado supervisionado e aprendizado néo

supervisionado.

e APRENDIZADO SUPERVIONADO

O método de aprendizado supervisionado, ou aprendizado com professor, é
um dos mais utilizados em treinamentos de RNAs. O mesmo consiste, basicamente,
na insercdo da entrada e saida desejadas por meio de um “supervisor’ ou
“‘professor” (BRAGA et al., 2010). A Figura 2.19 representa 0 mecanismo de
aprendizado supervisionado. O professor indica a saida esperada, a rede neural
calcula a saida real, desta forma, um sinal de erro é gerado e realimentado na rede
neural, assim, 0os pesos sinapticos sdo ajustados de forma a minimizar o erro da
saida da rede.

O desempenho da rede € normalmente obtido através da soma dos erros
quadraticos de todas as saidas. Uma grande desvantagem do aprendizado
supervisionado € que sem um “professor”, a rede ndo conseguira obter as solugcbes
para problemas ndo cobertos durante o treinamento (BRAGA et al., 2010). A regra
delta, apresentada por Widrow e Hoff (1960) e sua generalizacdo para redes de
multiplas camadas, o algoritmo backpropagation descrito em Rumelhart et al. (1986)
sdo os exemplos mais conhecidos de algoritmos para aprendizado supervisionado
(BRAGA et al, 2010).
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Saida
Professor

Entrada

Figura 2.19: Aprendizado supervisionado.

Ha duas maneiras para a implementacdo do aprendizado supervisionado,
online e offline. No aprendizado offline, os dados de treinamento ndo se alteram, e
uma vez obtida solugéo para a rede, esta deve ser mantida como fixa. Por outro
lado, no treinamento online os dados podem ser alterados continuamente, e a rede

deve estar em continuo processo de adaptacédo (BRAGA et al., 2010).
e APRENDIZADO NAO SUPERVISIONADO

No aprendizado nao supervisionado ndo ha um “professor” para supervisionar
0 processo de aprendizado (BRAGA et al, 2010; HAYKIN, 1999). Em algoritmos de
aprendizado ndo supervisionado, apenas os dados de entrada estdo disponiveis. A
partir de dados de entrada redundantes, a rede desenvolve uma habilidade de criar
novas classes e formar representacdes internas. O aprendizado s6 ocorre se houver
redundancia nos dados de entrada, uma vez que, sem redundancia seria impossivel
para a rede encontrar padrbes e caracteristicas dos dados de entrada (BRAGA et
al., 2010). A Figura 2.20 representa o mecanismo de aprendizado nao

supervisionado.

Estado do

ambiente Resposta
Ambiente RNA

Figura 2.20: Aprendizado ndo supervisionado.
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Alguns métodos para implementacdo de aprendizado ndo supervisionado
sao: O aprendizado Hebbiano (HEBB, 1949); o modelo de Linsker (LINSKER, 1988);
a regra de Oja (OJA, 1982); a regra de Yuille (YUILLE, 1989); e os casos

particulares, como o aprendizado por competicdo e aprendizado por reforco (BRAGA
et al., 2010).
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3. ANALISE DE FALTAS EM LINHAS DE TRANSMISSAO ATRAVES DE RNAS

Este capitulo apresenta com detalhes as consideracdes iniciais e implementacdes
de Oleskovicz et al. (2003), Melo e Silva et al. (2007) e Souza et al. (2014) que
foram os trabalhos selecionados para demonstrar a aplicabilidade das redes neurais

artificiais na analise de faltas em linhas de transmisséao.

3.1. PRIMEIRO METODO ANALISADO

3.1.1. CONSIDERACOES INICIAIS

No trabalho de Oleskovicz et al. (2003), intitulado “O emprego de redes
neurais artificiais na deteccédo, classificacdo e localizacdo de faltas em linhas de
transmissao”, foi proposto um método alternativo para protecdo de linhas de
transmissdo através da aplicacdo de RNAs. O método é baseado em modelos que
realizem as suas funcfes em menor tempo quando comparados aos dispositivos
convencionais, € que sejam imunes a mudancas operacionais do sistema. Seu
diagrama € apresentado na Figura 3.1, e sera abordado com detalhes no préximo

item.
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INICIO
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Figura 21: Método proposto.
Fonte: (OLESKOVICZ et al., 2003).

O sistema elétrico utilizado em todo o trabalho € uma tipica linha de 440 kV

da CESP (Companhia Energética de S&do Paulo), sua topologia é apresentada na

Figura 3.2.

D E F G
(E:I | B LTl 5 | .1é LT2 ._|_. LT3 B | r_‘)

Lol 0.93,-10¢
10 GVA 2.0 GVA
. 80 Km T ) 100 Em ,

T v T 1

LT =440 kV

Figura 22: Topologia do sistema elétrico analisado.
Fonte: (OLESKOVICZ et al., 2003).
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O sistema elétrico apresentado na Figura 3.2 foi implementado no software
ATP e todas as condigdes faltosas foram simuladas no mesmo. Os autores levaram
em consideracao as seguintes variaveis durante as simulacdes das faltas:

e Distancia em quildmetros de aplicacdo da falta, em relagcdo ao
barramento E;
e Resisténcia da falta entre fases e fase e terra;
e Angulo de incidéncia da falta;
e Tipo da falta;
e Condicao de operacao do sistema elétrico.
As seguintes consideracfes praticas também foram incluidas:
e Transformador de potencial capacitivo;
e Amostragem do sinal (frequéncia de 1 kHz);
¢ Filtro anti-aliasing (frequéncia de corte de 300 Hz);
e Erros de quantizacdo da conversao analégica/digital.

As caracteristicas dos condutores, suas respectivas disposicfes geomeétricas
na torre de transmissdo, acoplamento mutuo e linhas transpostas também foram
levadas em consideragdo nas simulagdes.

As RNAs foram implementadas através do software NeuralWorks com o
intuito de se obter as matrizes de pesos fixas, as quais contém todas as informacdes
sobre as operacbes presentes no sistema de transmissdo. O algoritmo de
aprendizado supervisionado utilizado foi “Norm-Cum-Delta Learning Rule”, que é
uma variacdo do algoritmo backpropagation. A funcédo de transferéncia hiperbdlica
foi utilizada como uma alternativa para a funcéo de transferéncia sigmoidal.

Um algoritmo computacional em linguagem de programacgdo “C” foi
desenvolvido com o intuito de realizar a conexdo entre todos os moédulos de redes
neurais implementados. Foram desenvolvidas cinco topologias de RNAs, que serao

abordadas no préximo item.



43

3.1.2. IMPLEMENTACAO

Os autores dividiram a implementacdo do modelo em trés mddulos distintos:
deteccéo, classificacéo e localizacao da falta. Um conjunto de dados foi gerado para
cada médulo, onde, cada um fora subdividido em um conjunto de treinamento e um
de validacao, contendo 80% e 20% do conjunto total de dados, respectivamente.

O modulo de deteccdo da falta tem como objetivo reconhecer se a falta esta
ocorrendo a frente ou em sentido reverso ao barramento E, e também reconhecer as
situacOes de operacdes normais do sistema.

Para formar o conjunto de dados, os autores selecionaram 37 localiza¢des da
falta, trés resisténcias de falta (0, 50 e 100 Q para faltas fase-terra; 0, 0,5 e 1,0 Q
para faltas entre fase-fase), trés angulos de incidéncia da falta (0°, 45° e 90°), trés
janelas de dados, 10 tipos distintos de falta, totalizando em 9990 padrbes, que
descrevem as caracteristicas do sistema sob falta, também foram incluidos 2006
padrdes para descrever as caracteristicas normais do sistema, totalizando em 12006
padroes.

Para a implementacdo do modulo de deteccao, varias arquiteturas de RNAs
do tipo perceptron multicamadas foram avaliadas através da variacdo de
parametros, como por exemplo, o numero de neurbnios na camada intermediéria,
taxa de aprendizagem, niumero de ciclos de treinamento, dentre outros. A RNAL
apresenta uma arquitetura 24-9-2, ou seja, 24 unidades de processamento
(neurbnios) em sua camada de entrada, 9 neurdnios em sua camada intermediéria e
2 elementos na camada de saida (D1 e D2). Esta arquitetura alcancou um erro RMS
minimo para o conjunto de validacdo de 0,0569 para todas as unidades na camada
de saida. A arquitetura da RNA1, bem como as situacdes e respostas esperadas
para a mesma sao apresentadas na Tabela 3.1.
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Tabela 3.2: Respostas esperadas por parte das RNAs.

) Mddulo de Classificacéo ) _
Mdédulo de Deteccao Médulo de Localizacdo
RNA2 (24-16-4)
_ . Tipo de Localizacdo da
Situacéo D1 | D2 Cl |[C2|C3|C4 L1|L2]|L3
falta falta
Normal 0 0 AT 1 0 0 1 Zonal 1 0
Faltareversa | 1 0 BT 0 1 0 1 Zona 2 0 1|0
Faltaafrente | 0 | 1 CT 0 0 1 1 Zona 3 0| 0] 1
AB 1 1 0 0
AC 1 0 1 0
BC 0 1 1 0 RNA3 (24-48-40-3)
RNA1 (24-9-2) ABT 1 1 0 1 RNA4 (24-42-40-3)
ACT 1 0 1 1 RNAS5 (24-24-20-3)
BCT 0 1 1 1
ABC 1 1 1 0

Fonte: (OLESKOVICZ et al., 2003).

Para o modulo de classificagdo de falta, os autores geraram um conjunto de
dados com 1380 situacdes de faltas e 5 janelas de dados, totalizando em 6900
padrbées. A arquitetura da RNA2 é apresentada na Tabela 3.1, bem como suas
respostas relacionadas as fases A (C1), B (C2), C (C3), e a conexao com a terra
(C4), para todas as condi¢fes de faltas consideradas.

Os autores definiram que a RNA2 deve apresentar valores iguais ou proximos
a um (1) ou zero (0), mostrando se a falta envolveu as fases A (C1), B (C2) e C (C3)
ou ndo. A saida (C4) foi designada para indicar se a falta envolveu uma conexao a
terra.

Diferentes topologias de RNAs do tipo perceptron multicamadas foram
avaliadas pelos autores, buscando a que melhor representasse o problema de
classificacdo. A arquitetura escolhida foi do tipo 24-16-4, ou seja, 24 neurbnios em
sua camada de entrada, 16 neurbénios em sua camada intermediaria e 4 elementos
na camada de saida. Esta arquitetura alcangcou um erro RMS minimo para o
conjunto de validacéo de 0,10 para todas as unidades na camada de saida.

Para o modulo de localizagdo, baseados no circuito da Figura 3.2 e

consideradas as incertezas do alcance da zona de prote¢c&o, os autores designaram
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as zonas de protecdo, sendo todas a partir do barramento E, com as seguintes
proporc¢oes:

e Zona de protecao priméria: até 142,5 km;

e Primeira zona de transi¢do: 142,5 + 2,85 km,;

e Zona de protecdo secundaria: até 195 km;

e Segunda zona de transi¢do: 195 * 3,9 km;

e Zona de protecdo terciaria: até 240 km.

As zonas de transicdo sdo consideradas devido a alteracdo dos valores
préximos ou iguais a 0 (zero) para valores proximos ou iguais a 1 (um), ou vice-
versa, que devem ser apresentados pela RNA quando ocorrem mudancas entre
zonas de protecdo. Assim, como ha alteracdo entre os valores esperados como
respostas, ha uma pequena area onde valores ou localizacbes errbneas sao
esperadas.

Para o médulo de localizacdo de falta os autores implementaram trés RNAs.
A RNAS3 é responsavel por localizar as faltas do tipo fase-terra (A-terra, B-terra e C-
terra). A RNA4 designa-se a localizar as faltas do tipo fase-fase (AB, AC e BC) e
fase-fase-terra (AB-terra, AC-terra e BC-terra). Por ultimo, a RNAS refere-se as faltas
trifasicas (fases ABC).

As RNAs do mddulo de localizacdo possuem trés saidas, onde, cada uma
delas se relaciona a uma zona de protecdo. A saida L1 relaciona-se a zona de
protecdo primaria, e as saidas L2 e L3 as zonas de protecdo secundaria e terciaria,
respectivamente. Saidas com valores proximos ou iguais a 0 (zero) indicam o nao
envolvimento da area de protecao e saidas com valores proximos ou iguais a 1 (um)
indicam a ocorréncia de falta na zona de protecao indicada. As respostas esperadas
estdo ilustradas na Tabela 3.1.

Para o treinamento e validacdo da RNA3 foi gerado um conjunto de dados
com 14700 padrbes. Os autores avaliaram 63 arquiteturas de RNAs do tipo
perceptron multicamadas, a arquitetura escolhida foi do tipo 24-48-44-3, ou seja, 24
neurbnios em sua camada de entrada, duas camadas intermediarias com 48 e 44
neurdnios cada e 3 elementos na camada de saida. Esta arquitetura alcangcou um
erro RMS minimo para o conjunto de validacdo de 0,08 para todas as unidades na

camada de saida.



46

Para a implementagdo da RNA4 foi gerado um conjunto de dados com 31800
padrdes. A topologia escolhida pelos autores para a RNA4 foi do tipo 24-42-40-3, ou
seja, 24 neurdnios em sua camada de entrada, duas camadas intermediarias com
42 e 40 neurdnios cada e 3 elementos na camada de saida. O erro RMS minimo
alcancado por esta arquitetura para o conjunto de validacéo foi de 0,15 para todas
as unidades na camada de saida.

Um conjunto de dados com 6100 padrdes foi criado para a implementacéao da
RNA5. Os autores analisaram 25 arquiteturas de RNAs do tipo perceptron
multicamadas, para encontrar a que melhor representasse o problema. A arquitetura
escolhida foi do tipo 24-24-20-3, ou seja, 24 neurbnios em sua camada de entrada,
duas camadas intermediarias com 24 e 20 neurbnios cada e 3 elementos na camada
de saida, esta arquitetura apresentou um erro RMS minimo para o conjunto de
validacdo de 0,04 para todas as unidades na camada de saida.

A andlise dos resultados obtidos por Oleskovicz et al. (2003) sera abordada

no Capitulo 4.

3.2. SEGUNDO METODO ANALISADO

3.2.1. CONSIDERACOES INICIAIS

No trabalho de Melo e Silva et al. (2007), foi proposto um método de deteccao
e classificacdo de faltas em linhas de transmissédo através da analise de registros
oscilogréficos via transformada wavelet e RNAs.

Os registros oscilogréaficos sédo produtos do monitoramento das grandezas
elétricas do sistema de poténcia por meio de um registrador digital de perturbagéo
(RDP). Um RDP é capaz de armazenar dados via rede WAN (wide area network), o
que possibilita a concepcdo de redes de monitoramento de grande porte,
denominadas redes oscilograficas. As informacdes registradas pelos RDPs sao
coletadas automaticamente e organizadas em registros padronizados, para entdo

serem transferidas ao servidor central da oscilografia.
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Devido a possibilidade de se utilizar RDPs com uma alta taxa de amostragem,
0S mesmos se tornam capazes de, além de faltas, capturar disturbios relacionados a
qualidade de energia elétrica (QEE). Em muitos casos, os RDPs séo ativados por
disturbios relacionados a QEE, como afundamentos de tensdo e manobras de
chaveamento, 0 que ocasiona no armazenamento de uma grande quantidade de
dados néo relacionados a analise de faltas. A proposta dos autores € que somente
os dados com relacéo as faltas sejam transferidos para a central de oscilografia.

O diagrama em blocos do método proposto € ilustrado na Figura 3.3, este, foi
implementado em linguagem de programagao “C++” utilizando recursos de
programacao orientada a objetos. O método foi dividido em dois médulos, um de
deteccéo e outro de classificacao.

A deteccdo da falta e de sua duracéo é realizada por meio da analise dos
sinais de corrente nos dominios do tempo e wavelet, € neste médulo que ocorre a
separacdo entre faltas e distarbios relacionados a QEE, sendo que para este
trabalho, somente registros que caracterizam faltas sao relevantes. A classificacédo
da falta é realizada por meio de RNAs, do tipo perceptron multicamadas (MLP),
cujos valores de entrada séo as tensfes e correntes na linha de transmissao no

dominio do tempo.

Impedir a
transferéncia
do registro

|dentificar o
intervalo de falta

MNormalizar o

intervalo de falta

Reamostrar o
intervalo de falta

Emitir relatério
e transferir

o registro

Figura 23: Diagrama de blocos do método proposto.
Fonte: (MELO E SILVA et al., 2007).
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Na implementacdo do método, registros capturados por RDPs em linhas de
transmissdo de 138, 230 e 500 kV do sistema Chesf foram consideradas. No
entanto, para a criacdo da base de dados da RNA também foram realizadas

simulacdes de faltas na LT 04V4 do sistema Chesf, ilustrada na Figura 3.4.

P Linha
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138 KV P
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Figura 24: Representacgéo simplificada do sistema analisado.
Fonte: (MELO E SILVA et al., 2007).

O sistema elétrico foi implementado no software ATP considerando
parametros do sistema distribuidos e independentes da frequéncia, as simulacdes
de faltas foram realizadas na LT 04V4, levando em consideragcdo 0s seguintes
parametros:

e Localizacao da falta;

e Angulo de incidéncia da falta;

e Resisténcia da falta entre fases e entre fase-terra;
e Tipo da falta.

Um software de analise de registros oscilograficos foi desenvolvido baseado
no método proposto pelos autores. Até a data de publicacéo do trabalho, o software
encontrava-se implantado em escala piloto, no concentrador da subestacdo (SE)
Campina Grande Il (CGD) realizando a analise dos registros da LT 04V4 de 230 kV

e 188 km entre as SEs CGD e Natal Il (NTD), pertencentes ao subsistema Leste da
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Chesf. A implementagdo do método sera abordada com mais detalhes no préximo

item.

3.2.2. IMPLEMENTACAO

Como mencionado no item anterior, os autores dividiram o método em dois
maodulos, deteccéo e classificacdo. A deteccgdo foi realizada através da aplicacao da
transformada wavelet discreta (TWD) apenas nos sinais de corrente. Para o modulo
de classificagcdo, uma rede neural foi treinada, validada e testada com dados
simulados e reais.

O médulo de deteccédo consiste de duas etapas, uma para realizar a deteccao
da falta, e outra para identificar a duragéao da falta. Na etapa de deteccéo, os autores
utilizaram apenas coeficientes wavelet de detalhes referentes a primeira escala de
resolucdo, neste, a wavelet Daubechies 4 foi aplicada nos sinais de corrente. E para

a constatacao de uma falta, o seguinte conjunto de regras foi criado:

Se Cpax < €7, entdo ndo é um registro de uma falta.
Se Cinax = €, Ipre < 0,215 € I)o5 > Iy, €NtEO N30 € um registro de falta.

Se Cpax = €, |Ipre — Ipos| € Iyos > I, €NtE0 NGO € um registro de falta.

R

Se Chnax = C", € se as demais regras ndo foram satisfeitas, entdo o

registro corresponde a uma falta.

Onde, C,,., corresponde ao maximo valor absoluto dos coeficientes wavelet

da primeira escala das correntes; C* € um limiar estabelecido a partir da observagao
dos coeficientes wavelet das correntes para diversos registros reais; Ip,. € Ipos SA0
os valores de pico das correntes no primeiro e ultimo ciclo registrado,
respectivamente; I,, € um limiar estabelecido de acordo com a corrente de carga
tipica no sistema.

Apoés a constatacdo da ocorréncia de uma falta, a determinacdo da duracao
desta é realizada por meio da analise dos coeficientes wavelets das correntes de

fase e de neutro na primeira escala de resolucéo da TWD. Para a determinag&o dos
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instantes iniciais e finais do intervalo da falta, os autores filtraram o0s coeficientes
wavelet através da técnica hard wavelet threshold e entdo aplicaram um algoritmo.

A classificacdo das faltas € realizada através de uma RNA, cujos valores de
entrada sao as tensdes e correntes no dominio do tempo. O modulo de classificacao
de faltas foi dividido em quatro etapas, sendo elas: normalizacéo, reamostragem,
janelamento e classificagao.

Na etapa de normalizacdo, as amostras de tensdes e correntes do intervalo
da falta em andlise sdo normalizadas por seus respectivos valores maximos. Esta
estratégia permite que os padrdes de entrada da RNA, tanto reais quanto simulados,
sejam uniformizados mesmo quando séo advindos de diferentes niveis de tensao.

A etapa de reamostragem € responsavel pela conversdo da frequéncia de
amostragem original, frequéncia do RDP, para uma frequéncia padréao. A frequéncia
padrao escolhida pelos autores foi de 1200 Hz.

No processo de janelamento foram agrupadas 5 amostras consecutivas das
tensdes e correntes de fase e de neutro em um Unico padrédo de entrada da RNA.
Cada padrao possui 40 entradas, sendo 5 amostras de 4 tensdes e 4 correntes.

Durante a etapa de classificacdo, cada janela obtida é apresentada a uma
RNA do tipo MLP responsavel por identificar o tipo de falta correspondente a
amostra. 20160 padrdes foram simulados pelos autores, sendo 11200 utilizados
para treinamento, 4480 para validacdo e 4480 para a fase de testes da RNA, 9407
dados reais também foram incorporados aos padrées de entrada da RNA, sendo
3316 utilizados para treinamento, 2163 para validacéo e 3928 para a fase de testes.

Os autores testaram varias topologias de RNAs, a escolhida foi do tipo 40-30-
4, ou seja, 40 neurbnios em sua camada de entrada, 30 neurbnios em sua camada
intermediaria e 4 elementos na camada de saida. O algoritmo utilizado foi o resilient
backpropagation (RPROP), e o erro médio quadratico encontrado para o conjunto de
validagéo foi de 0,02%.

As respostas esperadas pela RNA estéo ilustradas na Tabela 3.2, onde as
saidas S1, S2 e S3 correspondem as fases A, B e C, respectivamente, e a saida S4

corresponde a conexao com a terra.



Tabela 3.3: Esquema de codificacdo da saida desejada da RNA

, Fases _ Saidas
Tipo de Falta _ Sigla
Envolvidas S1|S2|S3 |54
A AT 11001
Monoféasica B BT o101
C CT O|0] 1|1
AeB AB 11,010
Bifasica AeC AC 110|110
BeC BC 0| 1|10
- AeB ABT |1 (1|01
Bifasica para
AeC ACT| 10|11
Terra

BeC BCT | 0|1 |11
Trifasica A, BeC ABC | 1 1 110

Fonte: (MELO E SILVA et al., 2007).
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A andlise dos resultados obtidos por Melo e Silva et al. (2007) sera abordada

no Capitulo 4.

3.3. TERCEIRO METODO ANALISADO

3.3.1. CONSIDERACOES INICIAIS

No trabalho de Souza et al. (2014), foi proposto um método de localizacdo de

faltas em linhas de transmisséo através de RNA e da Teoria de Ondas Viajantes

(TOVs).

O sistema elétrico utilizado em todo trabalho é uma LT de 500 kV, 200 km

ilustrada na Figura 3.5, o mesmo foi implementado no software ATP com parametros

distribuidos e dependentes da frequéncia. A topologia da LT utilizada é de dois

terminais, A e B, representando o terminal de medicdo e o terminal remoto,

respectivamente.
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Terminal Terminal
B

A
I P?Jllta |
I 1
Figura 25: Sistema de transmisséo de dois terminais.
Fonte: (SOUZA et al., 2014).

Os autores simularam apenas faltas monofasicas do tipo AT, alegando que,
estas representam a maioria dos casos de ocorréncia de faltas em LTs. Foi utilizada
uma taxa de amostragem de 100 kHz, e as seguintes variaveis foram levadas em
consideragao durante as simulagdes:

e Distancia em quildmetros de aplicacao da falta, em relacéo ao barramento A,

e Angulo de incidéncia da falta;

e Resisténcia de falta.

A disposicdo dos condutores na torre de transmissdo e suas caracteristicas
também foram levadas em consideracdo durante as simulacdes. O modelo de torre
de transmissdo adotado corresponde a um modelo de torre tipico do sistema da
CHESEF utilizado na linha de transmissao que interliga as subesta¢cdes de Presidente
Dutra, no estado do Maranhao e Boa Esperanca, no estado do Piaui.

Como os autores consideraram a transposicado da LT e 0 mesmo carregamento
para todas as fases, a realizacdo das simulacdes apenas com a fase A néo invalida
a abordagem apresentada. Pois, sob estas condi¢ces, sdo obtidos os mesmos sinais
faltosos considerando apenas a defasagem entre as fases.

Para a implementacdo do método, os autores utilizaram a TOVs para realizar a
extracdo dos tempos de propagacdo das ondas viajantes de tenséo, das faltas do
tipo AT aplicadas até a metade do comprimento total da LT. Os tempos de
propagacéo das ondas viajantes séo utilizados como entrada para a RNA.

Para a implementacdo RNA do tipo perceptron multicamadas (MLP), os autores
utilizaram a toolbox do software MATLAB. O algoritmo de aprendizado utilizado foi o
Levenberg-Marquardt, as funcdes de ativacdo utilizadas foram do tipo sigmoide
logistica, para a camada intermediaria, e linear, para a camada de saida. A topologia
da RNA, bem como mais detalhes sobre a implementacdo do meétodo proposto

serdo abordados no préximo item.
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3.3.2. IMPLEMENTACAO

A etapa de pré-localizacdo da falta, consiste em identificar a metade faltosa da
LT e o tipo de falta ocorrida, para tal, foram realizadas simulagdes no circuito da

Figura 3.6.

Trecho 1 Trecho 2
GER Xger Al

.|@-—M- 8 | T?ﬂ TQEB OH m

50. km 150. km

CaT

RF

Figura 26: Sistema de transmissédo modelado no ATP.
Fonte: (SOUZA et al., 2014).

Para a modelagem da linha de transmisséo os autores utilizaram o bloco LCC
do ATP e o modelo JMarti, devido a sua precisdo na andlise de transitorios
eletromagnéticos. A LT foi dividida em dois trechos: O Trecho 1 estda compreendido
entre 0s pontos T1 e T2 e representa a distancia do terminal de medicéo até a falta.
O Trecho 2 estad compreendido entre os pontos T2 e T3 e representa a distancia da
falta até o terminal remoto. Para alterar a distancia de aplicacdo da falta, modifica-se
o comprimento da linha nas propriedades de cada bloco.

Foram aplicadas faltas monofasicas do tipo AT em seis distancias ao longo da
primeira metade da LT, sendo: 8 km, 16 km, 35 km, 50 km, 75 km e 90 km. As faltas
foram aplicadas em 98 angulos de incidéncia, contidos no intervalo [3,89°, 360°] com
passo de 3,67°, a resisténcia de falta utilizada durante todas as simulacdes foi de
valor nulo, totalizando em 588 amostras de falta.

Para a etapa de localizacdo da falta através do uso do MATLAB, os autores
testaram diferentes tipos de topologias para a RNA, como mostra a Figura 3.7; a

escolhida foi a que apresentou menor erro quadratico médio (EMQ) de acordo com o
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namero de neurbnios na camada intermediaria, sendo esta do tipo 3-5-1, ou seja, 3
neurdnios em sua camada de entrada, 5 neuroénios em sua camada intermediaria e 1

elemento na camada de saida.

12

1

‘IU\
& 9

Erro Médio Quadratico
[=:]

f N
\

'
3 4 5 6 7
Neurdnios na Camada Oculta [un.]

Figura 27: EMQ para diferentes topologias de RNA.
Fonte: (SOUZA et al., 2014).

A Figura 3.8 apresenta a topologia da RNA implementada no MATLAB. Esta

RNA possui como entrada as seguintes variaveis: tempo de propagacéo da primeira

onda viajante (t;); tempo de propagacdo da segunda onda reversa (t,); angulo de
incidéncia da falta (©).

Dentre as 588 amostras de faltas obtidas nas simulacdes, 528 foram utilizadas

na etapa de treinamento da RNA e 60 foram utilizadas na etapa de teste. Visando

um bom ajuste dos pesos os autores realizaram 10 etapas de treinamento,

Camada Camada Camada
de Entrada Oculta de Saida

—~A A —A—

D— DRrrya

Figura 28: Arquitetura da RNA utilizada.
Fonte: (SOUZA et al., 2014).
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4. RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo sdo apresentadas as analises dos resultados de Olevskovicz et al.
(2003), Melo e Silva et al. (2007) e Souza et al. (2014) abordados no Capitulo 3, os
quais foram utilizados para exemplificacdo do uso de redes neurais artificiais

aplicadas na analise de faltas em linhas de transmisséo.

4.1. ANALISE DOS RESULTADOS DO PRIMEIRO METODO

Os resultados referentes ao trabalho de Oleskovicz et al. (2003) foram obtidos
através do algoritmo computacional em linguagem de programagéo “C”
implementado pelos autores. Para o mesmo, foram gerados 4050 novos casos de
provaveis situacfes que possam a vir a ocorrer sobre o sistema de transmissao em
andlise.

A Tabela 4.1 apresenta em sintese todos os resultados registrados. Pode-se
observar pela Tabela 4.1 que os indices de R.C. apresentados para os médulos de
deteccao e classificacdo estdo muito proximos a 100%. Porém, a percentagem de
respostas corretas para 0 modulo de localizagdo apresenta valores nao tdo préoximos
de 100% devido as duas areas de transicdo adotadas, onde valores incorretos na
localizagéo da falta s&o esperados.



56

Tabela 4.4: Respostas corretas e tempo de processamento para os modulos de deteccéo,

classificacao e localizagéo integrados.

Percentagem (%) de Respostas Corretas (R.C.)
e o Tempo de Processamento (T.P.) para cada mddulo
) T.P. Faltas Faltas Faltas Faltas
Mdédulo s
(ms) | fase-terra fase-fase | fase-fase-terra | trifasicas
R.C. 100 100 100 100
Deteccéo
2 71,94 76,46 82,14 84,44
4050 padrdes
3 23,29 22,63 16,79 15,56
testados
4-5 4,77 0,91 1,07 -
R.C. 99,92 100 99,26 99,52
4 24,20 - - -
5 37,94 4,44 6,18 -
Classificacéo
6 31,36 21,89 12,92 -
4050 padrdes
7 5,60 17,12 31,28 30,37
testados
8 0,58 31,93 35,48 26,91
9 0,24 13,58 10,54 24,70
10-17 - 11,04 2,86 17,54
R.C. 94,65 88,78 95,97 92,84
8 0,61 - 0,31 -
9 4,12 2,06 6,50 -
_ 10 14,10 6,38 15,53 5,03
Localizagéo
11 19,60 22,02 27,01 17,61
3240 padrdes
12 21,13 18,11 23,46 21,07
testados
13 17,39 20,06 13,89 28,63
14 12,34 8,54 5,02 13,59
15 4,42 7,41 2,76 3,72
16-18 0,94 4,20 1,49 3,19

Fonte: (OLESKOVICZ et al., 2003).

O modelo proposto por Oleskovicz et al. (2003) atua como um identificador
direcional de faltas, um classificador de faltas e também como um localizador da
mesma. Os resultados obtidos pela implementacdo do modelo mostram que o

desempenho global das arquiteturas das RNAs alcancou um indice altamente
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satisfatorio, com percentagem de respostas corretas de 100% para o modulo de
detecc¢do, acima de 99,26% para o modulo de classificagdo e acima de 88,78% para
0 modulo de localizacao.

De acordo com o0s casos testados para o moédulo de deteccdo, pode-se
observar uma rapida convergéncia para a grande maioria dos casos, com niveis
corretos de até 3 ms apl6s a ocorréncia da falta. Em relacdo ao mddulo de
classificacéo, este foi capaz de definir as fases envolvidas nas faltas apresentadas,
em um tempo entre 4 e 9 ms apos a ocorréncia da falta. Por ultimo, considerando as
trés zonas de protecdo, o modulo de localizacéo foi capaz de localizar as faltas em
um tempo entre 8 e 15 ms apds sua ocorréncia.

O modelo proposto por Oleskovicz et al. (2003) se mostrou altamente preciso
e com alta velocidade de atuacdo, caracteristicas essas, muito desejadas em um

sistema de protecdo moderno.

4.2. ANALISE DOS RESULTADOS DO SEGUNDO METODO

O método proposto em Melo e Silva et al. (2007) foi avaliado por meio de
registros reais e simulados. Para os registros simulados, apresentados na Tabela
4.2, os autores mencionaram um indice de acerto de 100% na classifica¢do do tipo
de falta. Os registros reais utilizados na avaliacdo do método sédo provenientes de
RDPs com diferentes frequéncias de amostragem em diferentes LTs do sistema de
transmissao da Chesf. As tabelas 4.3, 4.4 e 4.5 apresentam os resultados para as
LTs de 138, 230 e 500 kV, respectivamente.

Tabela 4.5: Registros simulados para avaliagdo do método.

Variaveis de Simulacéao Situacdes de Falta
Locais de falta (km) 10-20-...-170-180
Fase-Fase: 0,1e 5
Fase-Terra: 30 e 80
Angulo de Incidéncia (°) 30-120
Tipos de falta AT-BT-CT-AB-AC-BC-ABT-ACT-BCT-ABC
Fonte: (MELO E SILVA et al., 2007).

Resisténcia de falta (Q)




Tabela 4.6: Resultados para LTs de 138 kV.
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Diagnostico Numero de Diagnosticos
Real Esperado Registros Corretos
Sem defeito perceptivel Sem falta 184 184
Variacdes de carga Sem falta 10 10
Afundamentos de tensdo | Sem falta 16 16
Transitorios Sem falta 28 28
Desligamentos de LTs Sem falta 14 14
Energizagbes de LTs Sem falta 25 25
Falta AT Falta AT 1 1
Falta BT Falta BT 5 5
Falta CT Falta CT 2 2
285 285

Fonte: (MELO E SILVA et al., 2007).

Tabela 4.7: Resultados para LTs de 230 kV.

Diagnéstico Numero de Diagnésticos
Real Esperado Registros Corretos
Sem defeito
) Sem falta 213 213
perceptivel
Variacoes de
Sem falta 24 24
carga
Afundamentos de
. Sem falta 156 156
tensao
Transitorios Sem falta 80 80
Desligamentos de
Sem falta 44 43
LTs
Energizagbes de
Sem falta 43 43
LTs
Falta AT Falta AT 4 3
Falta BT Falta BT 15 14
Falta CT Falta CT 13 13
Falta AB Falta AB 1 1
Falta BC Falta BC 1 1
Falta ACT Falta ACT 1 1




Falta BCT Falta BCT

2

59

597

593

Fonte: (MELO E SILVA et al., 2007).

Tabela 4.8: Resultados para LTs de 500 kV.

Diagnéstico Numero de Diagnésticos
Real Esperado Registros Corretos

Sem defeito perceptivel Sem falta 3 3
Afundamentos de tenséo Sem falta 27 27
Transitorios Sem falta 2 2
Desligamentos de LTs Sem falta 2 2
EnergizacOes de LTs Sem falta 1 1
Falta AT Falta AT 1 1
Falta BT Falta BT 5 5
Falta CT Falta CT 1 1
42 42

Fonte: (MELO E SILVA et al., 2007).

Para avaliar a aplicabilidade do método, os autores também realizaram um

estudo de caso de registros oscilograficos capturados devido a ocorréncia de uma

falta monofasica do tipo CT, proveniente de queimadas em plantacdes de cana-de-
acucar, na LT 05L9 de 500 kV e 170 km, situada entre as SEs Angelim Il (AGD) e
Recife 1l (RCD) do subsistema Leste da Chesf (Figura 4.1).
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Figura 29: Sistema avaliado no estudo de caso.
Fonte: (MELO E SILVA et al., 2007).

Os registros oscilograficos foram capturados pelos RDPs dos terminais da LT
em analise, e pelos RDPs dos outros terminais do sistema. No entanto, 0 método
deve ser capaz de distinguir entre distlrbios e faltas, e classificar apenas a falta CT
ocorrida na LT 05L9. indices de acerto de 100% para este estudo de caso foram
apresentados pelos autores.

O método proposto por Melo e Silva et al. (2007) atua na deteccdo e
classificacdo de faltas em LTs. O mesmo apresentou excelentes resultados na
deteccdo e classificacdo das faltas em LTs com diferentes niveis de tenséo, tanto
para os casos de simulacdo, quanto para os casos reais do sistema de transmissao
da Chesf.

Uma contribuicdo relevante do método proposto, em relagdo aos métodos
existentes, é distincdo de registros referentes a faltas de registros referentes a QEE.
Para tornar o método mais robusto, novas regras podem ser incorporadas ao
mesmo, como sugerido pelos autores.

Para o médulo de detecgdo da falta, o algoritmo de delimitacdo do intervalo
da mesma foi bem sucedido na indicacdo de seu instante inicial, porém, em alguns
registros reais foram apresentados erros na indicacdo de seu instante final, devido a
transitorios de alta frequéncia que podem ocorrer nas correntes de fase. No entanto,
a classificacdo da falta ndo foi comprometida e o sistema se mostrou altamente

preciso.
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4.2. ANALISE DOS RESULTADOS DO TERCEIRO METODO

Através da TOVs e da andlise do sinal de tensdo da fase A durante a falta, torna-
se possivel identificar e extrair os tempos de propagacdo das ondas viajantes de

tensao, representados por t; e t, na Figura 4.2.

2r A f1="0,0044775s ]

Tensao [V]
&

&

Al L’__’_ rn=0,0050775s

_g 7! L I t L 3 3 L 3
35 4 45 5 55 6 65 7 75
Tempo [s] % 10°

Figura 30: Tempo de propagacao da primeira e segunda onda viajante.
Fonte: (SOUZA et al., 2014).

As variaveis t, e t, fazem parte da camada de entrada da RNA, no entanto,
0s autores também as utilizaram para realizar a estimativa do local da falta através
da TOVs por meio da Equagéo 4.1, com o objetivo de comparar estes resultados

com os resultados obtidos pela RNA.

_ v(tz—t1)
d= 2

Equacéo 4.1

Onde, v é velocidade de propagacao das ondas; t; € o tempo de propagacéo da
primeira frente de onda originada no ponto de falta até o terminal de medicéo; t, é o
tempo de propagacdo considerando-se o tempo de retorno dessa primeira onda até
0 ponto de falta e desse ponto hovamente ao terminal de origem.

A implementagdo da RNA consistiu no treinamento e teste da mesma. Foram
realizadas 10 rodadas de treinamento, os valores de erros obtidos nas fases de teste
da RNA séo apresentados nas Tabelas 4.6 e 4.7. Observando as tabelas, pode-se
notar que a medida que a falta se aproxima do terminal de medic&o, 0s erros se

tornam mais expressivos.
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Tabela 4.9: Erros obtidos na fase de teste da RNA em diferentes localizagdes em 10

rodadas de treinamento.

8 km 16 km 35 km
Treino

SNA Erro [%] Erro [%] Erro [%)]

Max. | Min. | Med. | Max. | Min. | Med. | Max. | Min. | Med.
T1 1,48 | 0,00 | 0,56 | 4,45 | 0,00 | 0,20 | 0,48 | 0,01 | 0,14
T2 7,08 3,74 | 592 | 413 |1,07 | 2,46 | 0,47 | 0,01 | 0,12
T3 6,95 10,82 | 6,45 | 450 |1,06| 1,84 | 0,58 |0,03] 0,32
T4 1,94 10,04 0,39 | 0,82 |0,12 | 0,45 | 0,29 | 0,10 | 0,17
T5 492 1,22 | 2,13 | 3,53 /0,11 | 2,36 | 0,52 | 0,02 | 0,14
T6 722 (1,41 2,27 | 3,47 10,80 | 1,66 | 1,23 | 0,06 | 0,75
T7 3,26 0,04 | 0,82 | 4,07 | 0,02 | 0,82 | 0,55 | 0,01 | 0,20
T8 6,07 | 0,69 | 1,79 | 4,20 | 0,98 | 3,15 | 1,34 | 0,29 | 0,51
T9 556 (3,19 | 4,45 | 433 |1,87| 2,9 |0,48 |0,01| 0,31
T10 596 (3,83 | 4,31 | 392 2,24 | 363|113 |0,57]| 0,84

Tabela 4.10: Erros obtidos na fase de teste da RNA em diferentes localiza¢cdes em 10

Fonte: (SOUZA et al., 2014).

rodadas de treinamento.

50 km 75 km 90 km
Treino

RNA Erro [%)] Erro [%)] Erro [%)]

Max. | Min. | Med. | Max. | Min. | Med. | Max. | Min. | Med.
T1 0,34 | 0,07 | 0,19 | 0,30 | 0,04 | 0,20 | 0,32 | 0,02 | 0,06
T2 0,51 (0,03| 0,19 | 0,47 | 0,09 | 0,22 | 0,34 | 0,03 | 0,09
T3 0,56 | 0,02 | 0,20 | 0,63 | 0,00 | 0,27 | 0,46 | 0,01 | 0,05
T4 0,16 | 0,21 | 0,13 | 0,11 | 0,01 | 0,06 | 0,23 | 0,02 | 0,06
T5 0,19 (0,01 | 0,09 | 0,26 | 0,01 | 0,08 | 0,43 | 0,01 | 0,06
T6 0,53 (0,03 | 0,26 | 0,73 | 0,01 | 0,09 | 0,62 | 0,02 | 0,09
T7 0,32 |0,01| 0,10 | 0,41 | 0,00 | 0,23 | 0,25 | 0,01 | 0,05
T8 0,58 (0,01| 0,24 | 0,51 |0,02| 0,29 | 0,45 | 0,02 | 0,10
T9 0,65 (0,01| 0,22 | 0,67 | 0,27 | 0,32 | 0,39 | 0,02 | 0,11
T10 0,61 |0,06| 033|052 0,18 | 0,42 | 0,30 | 0,02 | 0,16

Fonte: (SOUZA et al., 2014).
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Como em casos reais uma falta nem sempre ocorre nas condicbes em que a
RNA foi treinada, os autores realizaram cinco simulacdes de faltas ndo inclusas no
treinamento, com o0 objetivo de testar sua capacidade de generalizacdo. As

condicOes de faltas simuladas sao apresentadas na Tabela 4.8.

Tabela 4.11: Condicdes de faltas simuladas.

DREAL RF (<) t1 t2
Simulacéao

(km) (Q) | (graus) | (ms) (ms)
1 8,20 3,40 | 341,64 | 15,88 | 15,93
2 23,60 | 9,33 47,94 0,96 1,12
3 4420 | 9,88 | 158,08 | 7,50 7,80
4 58,70 | 8,34 84,66 4,14 4,54
5 83,10 | 14,10 | 286,57 | 13,58 | 14,14

Fonte: (SOUZA et al., 2014).
Para fins de comparagéo, os autores realizaram a estimativa da distancia da falta
através da TOVs. As distancias e os erros referentes a localizacdo da falta por TOVs

e RNA séo apresentados na Tabela 4.9.

Tabela 4.12: Erros obtidos considerando as faltas simuladas.

Dreal Drov DrnNA Erro TOVs Erro RNA
Méd Abs Rel Abs Rel
(km) | (km) | (km) | (km) | [%] | (km) | [%]
8,20 7,49 8,38 0,71 8,66 0,18 2,16
23,60 | 23,98 | 23,50 | 0,38 1,61 0,11 0,46
44,20 | 44,97 | 44,15 | 0,77 1,74 0,08 0,19
58,70 | 59,96 | 58,73 1,26 2,15 0,07 0,13
83,10 | 83,94 | 83,42 | 0,84 1,01 0,32 0,39

Fonte: (SOUZA et al., 2014).

O método proposto por Souza et al. (2014) possui algumas diferencas em
relacdo aos outros meétodos analisados neste trabalho, sendo as principais a
realizagdo da analise parcial da LT, limitando-se a localizar apenas faltas na primeira

metade da LT, e a realizacdo da analise de apenas faltas monofésicas do tipo AT.
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No entanto, realiza a estimativa da distancia da falta, em localizacbes ja
conhecidas, através da TOVs e RNA e apresenta os resultados (Tabela 4.9), fato
bastante relevante, uma vez que, pode-se realizar a comparacao entre 0s métodos e
observar os erros de cada um. O método proposto apresentou resultados
satisfatorios e boa precisdo tanto na utilizacdo da TOVs quanto de RNA, sendo os

menores erros obtidos com a RNA.



65

5. CONCLUSOES

A andlise de faltas em linhas de transmissdo por meio de redes neurais
artificiais foi abordada neste trabalho. Ao longo do mesmo, tépicos referentes a LTs,
como descricdo dos parametros, modelamento, faltas e suas possiveis causas,
analise de faltas por meio de métodos convencionais, métodos baseados em analise
de sinais e métodos inteligentes foram abordados.

Dentre os métodos inteligentes de analise de faltas estdo as RNAs. A
metodologia utilizada nas RNAs, bem como demais detalhes também foram topicos
abordados neste trabalho. Para exemplificar a andlise de faltas através de RNAs e
sua aplicabilidade, trés trabalhos foram selecionados e apresentados no Capitulo 3,
bem como as andlises de seus resultados, apresentadas no Capitulo 4.

Os trabalhos apresentaram excelentes resultados, com alto indice de acertos.
Oleskovicz et al. (2003), abordou a deteccao, classificacdo e localizacdo de faltas
em LTs utilizando apenas dados simulados. Melo e Silva et al. (2007), abordou a
deteccdo e classificacdo de faltas em LTs utilizando dados reais e simulados. Por
fim, Souza et al. (2014), abordou a localizagéo de faltas em LTs utilizando dados
simulados.

Nos resultados apresentados por Oleskovicz et al. (2003), pdde-se observar
boa precisdo e velocidade das respostas para todos os moédulos do método
proposto. A percentagem de respostas corretas foi apresentada por cada médulo,
sendo o moédulo de localizacdo da falta, o que apresentou a menor delas, porém,
ainda melhor que métodos convencionais.

Em Melo e Silva et al. (2007) foi proposto um método de deteccdo e
classificagcdo de faltas em LTs por meio de TWD e RNAs, diferindo-o assim de
Oleskovicz et al. (2003), Souza et al. (2014) e de outros métodos existentes. Outro
diferencial deste método € a distincdo entre faltas e disturbios relacionados a QEE.
O método apresentou 6timos resultados, tanto para dados reais, quanto para dados
simulados.

Em Souza et al. (2014) foi proposto um método de localizacdo de faltas em
LTs por meio de TOVs e RNA, diferindo-o assim dos outros métodos analisados
neste trabalho. O método apresentou resultados satisfatérios para a localizacdo das

faltas por meio da TOVs e RNA, apresentando maior precisdo na utilizacdo da RNA.
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Através dos resultados apresentados neste trabalho, pdde-se observar o alto
desempenho das RNAs na deteccéo, classificagéo e localizacdo de faltas em LTs.
No entanto, € valido ressaltar que, o alto desempenho das RNAs esta intimamente
ligado as etapas de treinamento, validacdo e teste das mesmas. Para isso, é
necesséria uma grande quantidade de dados, fato este, que dificulta o processo,
pois em muitos dos casos, dados reais ndo sédo disponibilizados e simulagbes
podem ser bastante complexas. Ainda assim, os métodos de anélise de faltas em
LTs baseados em redes neurais tém se mostrado bastante promissores, devido sua
precisdo e velocidade, que sdo caracteristicas esperadas em um sistema de
protecéo eficiente.

Espera-se, por fim, que este trabalho sirva como referencial teérico e guia
para trabalhos futuros envolvendo analise de faltas em linhas de transmisséo
através de métodos inteligentes. Algumas indicacdes para trabalhos futuros sdo

apresentadas no proximo item.

5.1. TRABALHOS FUTUROS

Visando aperfeicoar o trabalho apresentado aqui, propdem-se as seguintes
sugestbes a serem realizadas em trabalhos futuros:

e Levantamento tedrico e abordagem detalhada de métodos convencionais e
de métodos baseados em analise de sinais;

e Levantamento tedrico e abordagem detalhada de outros métodos baseados
em sistemas inteligentes, tais como ldgica fuzzy e neurofuzzy;

e Comparacao entre diferentes métodos de andlise de faltas em LTs;

e Desenvolvimento de um método completo para analise de faltas em LTs;

e Simulacao de faltas em LTs através de softwares, como por exemplo, o ATP;

e Validacdo da metodologia a partir de estudos de casos reais.
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