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RESUMO

OLESKOVICZ, M. Aplicagéio de redes neurais arfificiais na protegdo de
distdncia.  SHo Carlos, 2001. 215p. Tese (Doutorado) - Escola de Engenharia

de S#o Carlos, Universidade de Sao Paulo.

O presente trabalho visa apresentar um modelo alternativo e completo de
protegiio para linhas de transmissfo utilizando-se de Redes Neurais Artificias (RNAs).
Pela aplicagdo, busca-se um modelo que venha a realizar a detec¢iio do defeito, a
classificagiio quanto ao tipo de falta ocorrido e a localizagiio da mesma no que diz
respeito a verificagio das zonas de protegdo em um menor tempo se comparado com

as propostas convencionais.

As grandezas analisadas referem-se a valores amostrados de tensdes e
correntes do sistema elétrico, cujos valores foram obtidos através de simulagGes
computacionais utilizando o soffware Alfernative Transients Program (ATP). O
desenvolvimento do trabalho estd dividido em modulos, que dizem respeito a
implementagio das arquiteturas para a detecgfio, classificaciio e a localizagio da
falta. Ressalta-se que o objetivo de treinar os médulos foi o de se obter arquiteturas
de RNAs fixas (software NeuralWorks), as quais representam todo o conhecimento
armazenado do sistema de protegdo. Com estas arquiteturas fixas, através de um
algoritmo computacional apropriado e implementado na linguagem de programagio
“C”, pode-se entfio obter as respostas sobre todas as provéaveis condi¢des de operagdo
do sistema de transmissio. Os resultados alcangados pela aplicagdo deste modelo
alternativo de protegdo ilustram que o desempenho global das arquiteturas de RNAs ¢
altamente satisfatorio e condizente para uma possivel aplicagdo pratica. Deve ser
enfatizado que o esquema proposto se mostra altamente preciso, com alta velocidade
de atuagdo, apresentando caracteristicas bastante desejaveis para um sistema de

protecdo moderno.
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ABSTRACT

OLESKOVICZ, M.  Artificial neural networks applied fo distance protection.
Sao Carlos, 2001. 215p.Tese (Doutorado) - Escola de Engenharia de Sdo Carlos,

Universidade de Sido Paulo.

This work presents an alternative Artificial Neural Network (ANN) approach
to simulate a complete scheme for a transmission line protection. From this
application, we intend to obtain a complete model to detect the fault, to classify the
fault type occurred and to locate it on the protection zones as quickly as possible

when compared to conventional approaches.

The voltage and current sampled values from the electric power system are
analyzed and they are generated by computational simulation using the Alfernative
Transients Program (ATP) software. In order to perform the simulation, the study
was subdivided into different neural network modules for fault detection, fault
classification as well as fault location. It should be pointed out that the modules
training objective was to obtain the appropriate fixed ANNs architectures (software
NeuralWorks), which represent all stored knowledge from the protection system
operation. With these fixed architectures, by an appropriate computational algorithm
implemented in a C code language, all expected correct responses described above
for different operation conditions can be obtained. The results obtained by application
of this alternative protection approach, show that the global performance of the
ANNSs architecture was highly satisfactory and suitable to a practical application. It
should be emphasized that the scheme proposed is highly precise with high speed of

response, showing desirable characteristics to a modern protection system.
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1 INTRODUGAO

O sistema de protegiio tem por fungdo salvaguardar um sistema elétrico de
poténcia dos efeitos danosos de uma falta sustentada. Logo, a protegéo deve remover
o elemento defeituoso o mais rapido possivel do resto do sistema, isolando deste a
menor se¢ao.

Dentre os componentes de um sistema elétrico de poténcia, a linha de
transmissio & o elemento mais susceptivel a faltas. Esta fica exposta a uma grande
margem de riscos como intempéries, descargas atmosféricas e outros.

Conforme HEDMAN (1979), das principais causas de faltas em linhas de
transmissio, destacam-se as descargas atmosféricas. O seu efeito ¢ de iniciar um arco
tanto entre fases (0 mais comum), quanto entre mais fases a terra, ou ainda através de
uma porgdo aterrada da estrutura da linha. Estas situagGes sdo também as principais
fontes de riscos e perigos para todos os outros equipamentos elétricos. A faixa de
valores das possiveis correntes de faltas, o efeito da carga sobre o sistema, a questao
da direcionalidade e o impacto sobre a configuragio do sistema, sdo apenas alguns
dos quesitos a serem considerados nos problemas relacionados as linhas de
transmissdo. Desde que as linhas fisicamente representam a conex@o com os demais
componentes adjacentes e equipamentos do sistema, a protegdo provida as mesmas
deve ser compativel e analisada como um todo. Com esta ideologia, faz-se necessario
uma cotreta e precisa coordenagdo entre os diversos sistemas de protegdo,
considerando-se os tempos individuais de operagdo e caracteristicas particulares a
cada modelo empregado.

Considerando-se os diferentes tipos de faltas sobre linhas de transmissdo, as
mesmas podem ocorrer entre:

a) algum condutor a terra (faltas fase-terra);
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b) entre dois condutores a terra (faltas fase-fase-terra);
c) entre dois condutores (faltas fase-fase) ou
d) faltas trifasicas.

A pratica demonstra, de acordo com STEVENSON (1986), que entre 70 a
80% das faltas nas linhas de transmissdio ocorrem entre um sé condutor e a terra. Um
menor nimero de faltas refere-se as que envolvem as trés fases, em torno de 5%.
Para a protegio de linhas de transmissdo frente as possiveis situagdes de faltas,
diferentes tipos de relés convencionais sdo utilizados. Dentre eles, os mais
empregados sdo os relés de distAncia eletromecanicos e de estado solido. Estes
respondem através da impedancia observada entre a localizagdo do relé e a
localizagdo da falta, obtida em fungio dos valores de tensdo e corrente registrados.
Sobre estes valores, o dispositivo reconhece faltas ocorrendo dentro de uma segao ou
zona protegida da linha, considerando que a distdncia do relé a falta ¢ menor do que
o seu valor de ajuste pré-especificado. Com a crescente disponibilidade dos circuitos
integrados e uso de microprocessadores, observou-se a possibilidade da aplicagdo do
processador digital para desempenhar as fungdes atribuidas ao modelo convencional.
Dentre as vantagens do uso do relé digital, apontam-se a diminui¢do em custo € a
flexibilidade alcancada através do uso de um sistema digital. Além destas, constatou-
se, pelo emprego do dispositivo digital, a possibilidade de uma auto-checagem, ou
seja, um auto-diagnostico a fim de detectar possiveis falhas nos componentes do relé
tdo logo acontegam (PHADKE & THORP, 19883).

Das técnicas empregadas para a prote¢io de linhas, podemos recorrer a
diversas fontes na literatura, como por exemplo, BLACKBURN (1997),
HOROWITZ & PHADKE (1996) e ZIEGLER (1999) e citarmos a protegdo por
sobrecorrente com atuagfo instantdnea e n3o direcional, por sobrecorrente com
caracteristicas de tempo-inverso e ndo direcional, por sobrecorrente instantdneo e
direcional, por sobrecorrente de tempo—-inverso e direcional, por balango de corrente,
de distancia direcional (instantdneo e/ou de tempo-inverso) e por fio piloto com
canais de comunicagdo entre os terminais. Todas estas técnicas podem ser utilizadas
individualmente ou em varias combinagdes para a prote¢io de linhas.

A protegdo digital de distancia é usualmente empregada e definida sobre uma

caracteristica fixa de atuagio do relé. As incertezas do alcance de sua zona de
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protegiio primaria sio de 5%, sendo usual a definigdo de sua zona de protegdo como
sendo 80 a 90% do comprimento da linha de transmissdo a ser protegida (STANLEY
& PHADKE, 1992). Deve estar claro que somente a zona de protegfio primaria néo
protege a totalidade da linha de transmissdo. Consequentemente, o relé de distancia ¢
projetado com outras zonas de protegdo (zonas de protegdo secundaria e terciaria) as
quais deliberadamente alcangam além do terminal remoto da linha de transmisséo.

Diante das evidéncias apresentadas em artigos técnicos nacionais e
internacionais, aplicagdes bem sucedidas em areas de engenharia, usando-se Redes
Neurais Artificiais (RNAs), tém demonstrado que esta pode ser empregada como um
método alternativo para se resolver problemas convencionais com precisio e
eficiéncia. As referéncias (DILLON & NIEBUR, 1996) ¢ (WARWICK et al., 1997)
ilustram aplicagBes de RNAs em problemas relacionados a Sistemas Elétricos de
Poténcia.

A proposta, que a seguir serd apresentada, traz como objetivo a
implementagdo de um sistema de protegio aplicando-se a teoria de RNAs. Através
das caracteristicas inerentes as RNAs, propde-se por uma implementagdo, 0 emprego
desta ferramenta que, considerando as possiveis variagBes operacionais do sistema,
proporcionard uma devida protegdo para linhas de transmissdo. As grandezas a serem
analisadas na implementagdo referem-se a valores amostrados de tensdio e corrente
do sistema elétrico. O banco de dados, gerado através de simulagdes, descrevera
situagdes em que o sistema de protegio deverd ou ndo atuar. Desta maneira, as
arquiteturas de RNAs a serem implementadas terdo como fungao capturar ou abstrair
o conhecimento da atuagfio do sistema de protegdo, para posteriormente atuar com
melhores resultados frente as situagdes de operagdes que porventura venham a
ocorrer. O que se espera através do emprego de RNAs € a construgio de um modelo
completo de protegio para linhas de transmissdo (detecgfio, classificagio e
localizagiio da falta com a conseqiiente atuagfo do sistema de protegio), atentando
ao principio de funcionamento do relé digital de distincia e imprimindo a0 mesmo
uma caracteristica adaptativa no que diz respeito as mudangas operacionais.

A seguir, serio abordados alguns itens necessarios para um melhor
esclarecimento do trabalho. Para o capitulo 2, reserva-se uma revisdo dos trabalhos

publicados, relacionados & aplicagdo de RNAs a protegio de sistemas elétricos de
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poténcia. No capitulo 3, alguns dos fundamentos da teoria de redes neurais sdo
apresentados, ilustrando-se a modelagem do neurdnio biolégico, bem como uma
arquitetura de rede neural. Ja no capitulo 4, uma visio geral do projeto ¢ apresentado.
No capitulo 5, o sistema elétrico analisado, bem como a configuragio do mesmo,
modelagem da linha de transmissfio empregada e demais consideragdes pertinentes
sdo detalhadas. O capitulo 6 traz os apontamentos referentes ao modulo de detecgéio,
onde todas as consideragdes adotadas, tanto para o processo de treinamento como
para o de teste, serdo claramente expostas. O mesmo ocorre nos capitulos seguintes,
7 e 8, sendo que, desta vez, os modulos de classificagio e de localizagdo serdo
detalhados. O capitulo 9 destina-se a l6gica computacional implementada, sendo que
os resultados observados pela implementagdo sio extensamente comentados no
capitulo 10. Um modelo alternativo para o modulo de localizagdo € apresentado no
capitulo 11, restando para o capitulo 12, as conclusdes e observagdes finais do
trabalho como um todo. Em anexo, apresentam-se alguns resultados
complementares, seguindo-se a este, as referéncias bibliogréaficas. Finalizando a
apresentacfo, inclui-se um apéndice que traz uma relagdo dos trabalhos publicados

e/ou em submissio em revistas e congressos nacionais e internacionais.
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2 O ESTADO DA ARTE

Dentre as possiveis aplicages de Redes Neurais Artificiais (RNAs),
destacamos o seu emprego como reconhecimento de padrdes que, em termos gerais,
é a ciéncia que compreende a identificagdo e classificagdio da informagdo em
categorias.

Uma RNA compreende um conjunto de elementos de processamento
conectados e organizados em camadas. Um dos modelos de RNAs (feedforward) ¢
disposto em camadas, onde as unidades sdo ordenadas e classificadas pela sua
topologia e a propagacdo natural da informago é da camada de entrada para a de
saida, sem realimentagfo para as unidades anteriores.

A mudanga de valores das conexdes entre os elementos de processamento,
pesos e bias, envolve o processo de aprendizagem, onde utiliza-se de algoritmos de
treinamentos que podem ser supervisionados, ndo supervisionados ou uma
combinagio destes. O algoritmo supervisionado apresenta como principal
caracteristica o prévio conhecimento da informag#o sobre as classes a que pertence
cada um dos padrdes na fase de treinamento. Um dos algoritmos de treinamento
supervisionado mais utilizado ¢ conhecido como backpropagation e pode ser
aplicado a redes neurais feedforward com no minimo uma camada intermediaria. O
algoritmo busca minimizar o erro entre uma saida obtida pela rede e uma saida
desejada. Os erros determinados para as unidades da camada de saida e camadas
intermediarias sdo entfo usados para reajustar os valores dos pesos e bias de cada
unidade, respeitando a topologia da rede em analise.

Diante das evidéncias apresentadas em artigos técnicos, indicando a

confianga depositada pela comunidade cientifica na teoria referente a RNAs, esta
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linha de pesquisa mostra-se hoje como uma das ferramentas empregadas com
sucesso, ndo s6 em assuntos especificos como também em  varias
4reas do conhecimento. Empregam-se RNAs ndo s6 em sistemas de controle,
identificagiio e processamento de sinais, mas também em outros campos, tanto em
aspectos tedricos quanto do ponto de vista pratico, através das implementagGes
desenvolvidas. Um grande nimero de publicagdes locais e internacionais apontam o
notéavel progresso dos trabalhos aplicando-se os conhecimentos referentes a RNAs. A
seguir serio comentados alguns destes trabalhos publicados e ou apresentados em
congressos, abordando a linha de pesquisa aplicada & protegio de sistemas de

transmissio.
2.1  RNAs aplicadas a protegfo de linhas de transmissiio

Com respeito a aplicagio de RNAs a protegdo, destaca-se inicialmente o
trabalho de KHAPARDE ef al. (1991) que utilizaram desta ferramenta na protegao
de linhas de transmissdo, considerando o relé como um dispositivo de classificagdo
de padrdes. Um simples modelo sugerido por WIDROW' apud KHAPARDE ef al.
(1991), reconhecido como Adaptative Linear (ADALINE), € explorado, obtendo-se
resultados encorajadores. As variveis de entrada utilizadas pelos autores referem-se
as amplitudes de tensdo e corrente, que sdo quantificadas sobre a faixa de operag@do
do relé, com as devidas atenuagdes, para o uso do microprocessador. O treinamento
da rede neural é desenvolvido off-line, ou seja, com dados simulados ou registrados
de situagdes reais, e apds a convergéncia da rede neural, o conjunto de pesos
trabalhados, que representam o conhecimento do sistema, séo entéo armazenados no
microprocessador para aplicagdes on-line, ou melhor dizendo, para aplicagOes
acontecendo em tempo real. Como esperado pelos autores, o modelo ADALINE
proposto foi capaz de localizar corretamente o ponto de operagdo no espago de
decisio formado pela tensdo e corrente. Os mesmos afirmam ainda a possibilidade de

implementagdo do relé adaptativo, onde entradas adicionais como dirego da corrente

" WIDROW, B.; WINTER, R. G.; BAXTER, R. A. (1988) Layered neural nets for pattern
recognition. IEEE Trans. on Acoustics, Speed and Signal Processing, v.36,n.7, jul.
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e valores aproximados da resisténcia de falta deverfio alterar as caracteristicas de
operagdo do relé.

KANOH ef al. (1991) propuseram um método, baseado no processo de
inferéncia, para a localizagdo da segdo de falta ao longo de uma determinada linha de
transmissdo, aplicando redes neurais para analisar a distribui¢io dos padrdes da
amplitude e o angulo de fase da corrente no cabo péra-raios. A rede neural proposta
compreende trés conjuntos de redes neurais, com trés camadas cada, as quais seguem
o procedimento de aprendizagem backpropagation, sendo a distribuigéo dos padrdes
resultados de calculos através de simulagGes usando-se o soffiware EMTP
(Electromagnetic Transients Program) e de medidas reais tomadas através de
sensores acomodados ao longo da linha de transmissdo analisada. Fica claro, segundo
os autores, que o método proposto pode localizar a segdo de falta com alta preciséo
sobre o total da linha. Além do mais, segundo os mesmos, este método ¢ de grande
praticidade se comparado aos métodos convencionais, podendo ser aplicado para
diagndstico de falta em campo.

CHAKRAVARTHY ef al. (1992a e 1992b) apresentaram um trabalho
referente ao relé de distdncia como classificador de padrdes. Introduz-se nestes
trabalhos os conceitos referentes as caracteristicas de operagfio quadrilateral do relé,
pela aplicagio do método de reconhecimento de padrBes, bem como caracteristicas
de operagdo adaptativa sobre toda a linha .

Em 1992 FERNANDO & WATSON mostram em seu trabalho que é possivel
obter um desempenho similar aos algoritmos empregados para a detecgao de faltas
com alta impedéncia quando se aplicam técnicas referentes a RNAs. Os mesmos
destacam que a grande vantagem da aplicagdo deste novo conceito, redes neurais,
seria na capacidade de aprender e de se adaptar as diversas situagdes de operagdes
que um sistema de energia possa apresentar. Salienta-se que este tipo de falta com
alta impedéncia nfio pode ser detectada usando-se os relés de sobrecorrentes
convencionais e fusiveis (distribuigio) em virtude do baixo nivel de corrente
proporcionado pela situagio de falta. Estes baixos niveis de correntes de falta podem
geralmente ser confundidos com situagdes de cargas e barramentos que possuam

caracteristicas similares.
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KANDIL et al. (1992) exploram em seu trabalho a possibilidade do uso de
redes neurais para identificar situagGes de faltas sobre um sistema de energia de
corrente continua e alternada. Baseado na habilidade destas redes em distinguir
confiavelmente entre os tipos de faltas, espera-se uma otimizagdo dos pardmetros de
controle, o que vem a melhorar o procedimento dinimico sobre o sistema de
energia. No artigo, trés diferentes arquiteturas de redes neurais sdo analisadas para
distinguir entre os tipos de faltas sobre o sistema proposto e apresentam-se
comentarios a respeito das mesmas. As arquiteturas empregadas (Counfer
Propagation Networks — CPN) constréem um mapeamento sobre o conjunto de
vetores de entrada resultando em um conjunto de vetores de saida. A arquitetura atua
como um modelo hetero-associativo e compreende uma camada de entrada, uma
camada intermediaria designada como “camada Kohonen” e uma “camada
Grossberg” que atua como uma camada de saida. Todas as simulagdes foram
executadas empregando-se o software EMTDC (Electromagnetic Transients
Simulation Progran) tomando-se os valores médios (rms), ngulos de fases e valores
instantdneos das tensdes sobre o sistema em anélise.

Cabe apontar AGGARWAL ef al. (1994) que descrevem em seu trabalho
uma técnica para religamento automético adaptativo para sistemas de transmissdo
aplicando-se redes neurais. Incluem-se no estudo, para efeito de religamento
automatico, faltas temporérias e permanentes. Dos resultados apresentados, mostra-
se que a configuragiio foi capaz de distinguir com precisio os casos de faltas
apresentados, mesmo quando da apresentagdo de sinais ruidosos para anlise.

Também em 1994, FRIEDRICH ef al. expdem seu trabalho para determinar
ou classificar a zona de ocorréncia de uma situagdo de falta usando-se de RNAs.
Quando algoritmos tradicionais sio empregados, tenta-se determinar a zona de
ocorréncia de determinada falta estimando-se a impedancia ou distancia entre o relé e
a localizagio da falta. Dois algoritmos sdo citados no trabalho. O de
Bornard/Bastide, baseado na solugdo de equagdes diferenciais e o de
Phadke/Ibrahim, que determinam os fasores fundamentais dos sinais de tensdes e
correntes pelo uso de filtros digitais (analise de Fourier). O que foi proposto pelos
autores em substituicfio a estes algoritmos é o emprego de RNAs para se determinar

a localizagio da falta, na primeira ou segunda zona de protegdo, dispondo-se das
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caracteristicas apresentadas pelos sinais de tensdes e correntes analisados. Somando-
se as caracteristicas dos sinais, a informagdo de um moédulo de classificago do tipo
de falta envolvida, anteriormente implementado pelos mesmos, também foi utilizada.
As vantagens e caracteristicas obtidas na localizagdo da falta com o emprego de
RNAs sdo evidenciadas e ilustradas na apresentagfio do trabalho.

HANDSCHIN ef al. (1994) colocam em seu trabalho alguns problemas
encontrados na obtengio e interpretagdo dos sinais e alarmes provenientes de um
sistema de protegdo que ainda ndo apresentam ou foram solucionados
satisfatoriamente. Dentre as iniimeras técnicas de abordagem do problema, muitos
trabalhos propdem a aplicagio de RNAs para diagnosticar condigGes de faltas. Pelos
autores, mesmo estas recentes aplicagdes de RNAs possuem limitagOes,
principalmente no fato de retreinar a arquitetura escolhida a cada alteragdo da
topologia do sistema, o que compromete a flexibilidade e uma real aplicagéo dos
trabalhos. Neste trabalho, modulos que representam a topologia do sistema sdo
implementados através de RNAs com o objetivo de diagnosticar faltas através de um
processo interativo. Durante cada interagfo, os alarmes associados a um especifico
dispositivo elétrico e o diagnostico gerado durante prévias interagSes com oS
moédulos adjacentes sdo processados e considerados na implementagdo por RNAs.
Sendo assim, pela implementagdo de modulos de RNAs, os problemas relacionados a
adaptagfio, as alteragGes da topologia do sistema, treinamento e complexidade do
conjunto de dados sio superados. Segundo os autores, esta distribuigdo da
informago do sistema em médulos pode ser aplicada a qualquer topologia, visto que
cada dispositivo de protegdo estard associado e interagindo somente com a sua
vizinhanga.

LAI ef al. em 1994 apresentaram um trabalho para determinar se¢Ses com
simples ou multiplas faltas em um sistema de energia. O trabalho envolve redes
neurais e algoritmos genéticos. Tal combinagdo justifica-se pelo fato de que o
desempenho da aplicagdo de redes neurais na solugdo de qualquer problema, esta
altamente relacionado a escolha adequada de sua arquitetura (tamanho, estrutura,
conectividade) e parimetros a serem empregados na fase de treinamento da rede.
Empregou-se algoritmo genético com o intuito de se reduzir o tempo gasto na fase de

treinamento ja que, alterando-se qualquer pardmetro na rede, o procedimento desta
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fase deve ser repetido até se alcangar uma rede que atenda ao problema formulado. O
modelo proposto apresenta bons resultados, mesmo sujeito a falhas de operagdo dos
relés e disjuntores, ou ainda a erros na transmissdo de dados.

YANG et al. (1994) expuseram um modelo de diagnostico de faltas on-line
utilizando-se de RNAs. O problema de diagnostico de faltas foi formulado como um
problema de reconhecimento de padrdes pela identificagdo das diferentes
combinagdes entre os estados on-off dos relés e disjuntores. O modelo proposto €
capaz de localizar a segdo que apresente simples ou multiplas falhas, sejam elas
resultantes da operagéio do relé ou do disjuntor, ou ainda, resultantes da existéncia de
erros na transmissdo dos dados no sistema.

Hardware e software direcionados & detecgdo e classificagdo de faltas em um
sistema de distribuigio sio desenvolvidos e testados por CHEN ef al. (1995),
aplicando-se os conhecimentos da teoria de redes neurais. No trabalho, abordagens
combinando-se a protegio por relés de sobrecorrente e técnicas de releamento para a
classificagfio de faltas como um modelo comum de protegdo sdo apresentadas. Os
resultados satisfatorios observados demonstram a eficiéncia e capacidade do modelo
proposto para o diagnostico e classificagdo tanto para faltas permanentes ou
transitorias como para miltiplas faltas.

DALSTEIN & KULICHE (1995) expuseram o problema da classificagdo de
faltas para sistemas de protegdo com alta velocidade de atuago. A analise consiste
na classificagio de faltas com e sem arco procurando-se obter sucesso no
religamento  automatico do sistema, Otimos resultados indicam que esta
aproximag#o, aplicando-se redes neurais, pode ser usada atendendo as caracteristicas
dos sistemas de protegdo que apresentem alta velocidade de atuagdo. Conforme
salientam os autores, faltas sobre linhas de transmissdo devem ser detectadas,
classificadas e localizadas com precisio para serem eliminadas o mais rapido
possivel. Dentre estes pontos, o mais importante referente a este trabalho ¢ a rapidez
e seguranga da classificagfo da falta.

Considerando a complexidade dos possiveis tipos de faltas e o efeito matuo
encontrados nos sistemas de transmissio, FERNANDO & MCLAREN (1995)
abordam o tema testando um algoritmo de relé de distancia digital, designado para

uso em linhas de transmissdo de circuitos trifasicos simples, sobre uma configuragao
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de circuito duplo. A versdo do algoritmo apresentada compensa as correntes mutuas
de seqiiéncia zero, evitando-se os problemas de sub e sobre alcance da zona de
protegiio na operagdo dos elementos de impedancia. Uma arquitetura de rede neural
foi integrada ao estudo com o objetivo de identificar as fases envolvidas nas
diferentes condigSes de faltas sobre o sistema para determinados pontos de
operacgao.

GHOSH & LUBKEMAN (1995) descrevem uma metodologia baseada em
RNAs para classificar os distrbios encontrados nas formas de ondas dos sinais que
representam o estado de um sistema de energia. Segundo os mesmos, este
“classificador” seria o centro da tecnologia empregada para o registro e analise dos
distarbios de um sistema em analise. O uso de uma arquitetura de RNAs com atraso
de tempo (Zime-Delay Neural Network — TDNN), que ndo é comumente aplicada em
problemas de transmissdo, € explorada e comparada com o desempenho de uma
arquitetura feedforward. Ainda conforme os autores, a arquitetura TDNN apresenta a
habilidade de aprender reconhecendo a relagdo temporal existente nos conjuntos de
dados registrados, o que é desejavel para a classificagdo do problema. Esta particular
caracteristica da TDNN permitiu um melhor desempenho da mesma, quando
comparada & arquitetura feedforward.

SIDHU ef al. (1995) descrevem em seu artigo um relé direcional, que usa
uma rede neural artificial para a protegdo de linhas de transmissdo. O relé usa varios
atributos para obter uma decisio e se inspira na operagdo convencional (com
vantagens), usando-se de amostras instantdneas de tensdes e correntes de linha do
sistema de poténcia. A rede neural proposta foi treinada através de padres gerados
por simulagBes no sofiware EMTP, sendo aplicadas faltas trifasicas-terra e faltas
fase-terra em varias localizagdes a frente e em diregdo reversa a um determinado
ponto no sistema em estudo. Os resultados mostram a correta classificagio da diregéo
da falta e que as mesmas ndo sdo afetadas pelo tipo de falta, fases envolvidas,
localizagio da falta, fluxo de carga e outros pardmetros. Contudo, ndo sdo
questionadas mudangas de operago do sistema nesta proposta.

Relembrando a importéncia da selegdo da fase faltosa para a estabilidade do
sistema e da necessidade da correta operagfo na abertura e fechamento de polos

simples, AL-HASSAWI ef al. (1996) expdem sua pesquisa para a classificagdo e
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selegdo da fase faltosa baseado na aplicagio de RNAs. A estrutura de RNAs
Jeedforward compreende dois niveis, cada qual responsavel por uma das fungdes
mencionadas. Os resultados observados tanto na fase de treinamento como na de
testes indicam alta capacidade de aprendizagem e precisdo nos resultados por parte
da configuragdo analisada. Este trabalho, com algumas inclusdes, vem novamente a
ser apresentado pelos autores em 1997 sendo que outros comentarios serdo
posteriormente colocados.

A aplicagdo de diferentes arquiteturas de redes neurais (Kohonen e
backpropagation) para a detecgo e classificagio de situagdes de faltas ¢ descrita por
CHOWDHURY & WANG em 1996. Os autores empregam os componentes
fundamentais das correntes e tensdes obtidos por simulagdes tanto para a fase de
treinamento como para a de testes das arquiteturas consideradas. Comparando-se os
resultados obtidos sobre linhas de transmissfo de alta tensdo, Kohonen apresentou-se
mais propicio ao diagnostico de faltas quando comparado ao outro modelo utilizado.
No entanto, esta justificativa colocada pelos autores é bem aceita se o treinamento da
rede neural for realizado com dados on-line, caso contrario, os dois modelos
analisados apresentaram um bom indice de precisdo. Os mesmos salientam que estes
métodos de aplicagio de redes neurais (Kohonen ou backpropagation) podem ser
estendidos a qualquer sistema de energia, visto que as grandezas consideradas sdo
disponiveis nos centros de controle.

DALSTEIN ef al. (1996) abordam o problema da estimagéo da localizagdo da
falta para sistemas de protegdo com alta velocidade de atuag@o, utilizando-se de redes
neurais feedforward para soluciona-lo. Apresentam-se no trabalho, para fins de
comparagdo, algoritmos convencionais para a protegiio de distdncia baseados na
solugdo de equagBes diferenciais e analise de Fowrier. Estes algoritmos tentam
determinar a area de atuagfo do relé pela estimagdo da impedéncia ou distidncia entre
o relé e a localizagfio da falta. Empregando-se redes neurais, esta area de atuagio do
relé, conforme os autores, é determinada pelas caracteristicas dos vetores formados
por medidas de tensdes e correntes trifasicas, bem como pelo conhecimento do tipo
de falta ocorrido. O método foi testado por simulagdes de diferentes tipos de faltas
adicionadas ou ndo de ruidos, harménicas e saturagio da corrente nos

transformadores, apresentando bons resultados.
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Uma das técnicas comumente utilizada para a analise de faltas é baseada na
teoria dos “componentes simétricos”. Esta técnica requer a consideragdo dos fasores
dos componentes simétricos, os quais, por sua vez, requerem cuidados apropriados
no processamento dos dados quando usados em aplicages de protegio digital.
Destas consideragdes nos célculos dos fasores do sistema de poténcia, destacam-se a
taxa de amostragem dos dados, filtros antialiasing bem como numero de amostras
consideradas (tamanho da janela de dados utilizada). KEZUNOVIC & RIKALO
(1996) trazem a aplicagdo de RNAs na detecgio e classificagio de faltas, utilizando-
se de amostras dos sinais de tensdo e corrente obtidos sobre o sistema em andlise.
Pelo que ¢ apresentado no trabalho, os autores buscaram identificar uma arquitetura
de RNA que atendesse a uma rapida detecgdo e classificagdo da falta. Os mesmos
empregaram uma arquitetura de RNA a que se sobrepdem as limitagdes apresentadas
pelas redes de multi-camadas (redes feedforward) e toma vantagens sobre as redes
auto-associativas. A técnica utiliza-se dos procedimentos de treinamento
supervisionado e ndo-supervisionado. Com respeito ao treinamento supervisionado,
um agrupamento ou uma classe inicial de padres é apresentada a rede com seus
respectivos sinais de entrada. Apds esta fase, o processo segue com o treinamento
n3o supervisionado o qual serd executado apresentando-se 4 rede novos sinais do
sistema em analise. Se estes sinais forem semelhantes & classe ja existente de
padrdes, estes serdo incorporados & mesma, sendio, uma nova classe de padrdes sera
designada. Um dos pontos que merece ser destacado diz respeito ao tamanho da
janela de dados utilizada - 16.67 ms com uma freqiiéncia amostral de 2 kHz, o que
corresponde a 33 amostras por ciclo. A entrada da RNA consistiu do sinal trifasico
das correntes do sistema, dando & rede uma camada de entrada com 99 unidades de
processamento (neurdnios). Apos o treinamento da RNA uma nova situagio de falta
pode ser classificada considerando-se a minima distancia Euclidiana entre o novo
padrdo e todas as classes ou aglomeragdes existentes.

Como atribuir caracteristicas adaptativas ao relé, permitindo ao mesmo
ajustar-se automaticamente as varias fungdes e situagdes de protegdo, prevalecendo
as condi¢des do sistema de energia é o assunto explorado por KHAPARDE ef al. em
1996. O trabalho apresentado trata de compensar a resisténcia de falta usando-se de

técnicas adaptativas com auxilio RNAs. Uma arquitetura de RNA feedforward é
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treinada para ajustar-se a caracteristica da impedancia (circulo no plano R-X com o
centro na origem) e outra a caracteristica formada pelo plano V-I (tensdo e corrente).
Neste Gltimo caso, considerou-se como sinais de entrada para a rede os sinais de
tensbes e correntes com o respectivo angulo de fase, supondo este disponivel. Uma
das vantagens apontadas no uso dos valores de tensdes e correntes € a ndo
necessidade de comunicagfio entre os terminais da linha, ja que estes sinais sio
disponiveis localmente.

Compensagiio série controlavel de linhas de transmissdo € o assunto
abordado por SONG ef al. (1996). O tema ¢ apresentado denotando-se os problemas
que esta compensagdo causa nos modelos de protegdo de distdncia convencionais,
visto que ha uma rapida alteragdo da impedancia aparente medida quando a técnica ¢
aplicada. A principal idéia do trabalho é empregar RNAs como um classificador de
padrdes, para que estas venham a tomar decisdes baseadas na extragdo de
importantes caracteristicas presentes no espectro em anélise (tensdes e correntes
trifasicas) e angulos de disparo (firing angle) sob condi¢des de falta. Este modelo,
segundo os autores, ¢ diferente das abordagens convencionais, as quais sdo baseadas
nas derivadas implicitas de equagdes matematicas envolvendo técnicas de filtragem
complexas.

Um detetor de faltas implementado por RNAs é assunto da pesquisa de
VAZQUEZ ef al. em 1996. Colocado como um problema de reconhecimento de
padrdes, a pesquisa é baseada na alteragdo sofrida na amplitude e fase dos sinais de
correntes de um sistema elétrico em virtude de uma situagdo de falta. Na presenga de
sinais de pré-falta e de componentes transitorios (pos-falta), as arquiteturas de RNAs
foram treinadas para reconhecer a situagfo faltosa no seu instante de ocorréncia e os
resultados encontrados demonstram a rapidez, robustez e precisdo da ferramenta
utilizada.

Cabe comentar o trabalho de AGGARWAL ef al. (1997a) que descreve uma
técnica para localizagio da falta empregando-se uma combinagéo da Logica Fuzzy
com RNAs. A abordagem utiliza-se dos valores de fases dos sinais de tenséo e
corrente de situagdes faltosas sobre uma linha de transmissio e, pode ser definida
basicamente em dois estagios: no primeiro, uma RNA ¢ utilizada no sentido de

classificar os tipos de faltas e no segundo estagio, emprega-se a Logica [uzzy para
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treinar outra RNA com o propoésito de localizar a falta sobre a linha considerada.
Segundo os mesmos, a precisdo na localizagdo da falta € significantemente
melhorada, se comparada ds técnicas que se utilizam somente de arquiteturas de
RNAs. Apesar de ter-se utilizado de vérias arquiteturas de RNAs no segundo estagio
(uma arquitetura para cada tipo de falta), uma das vantagens apresentada € a
simplicidade destas arquiteturas levando a um fécil treinamento, devido a um menor
conjunto de dados utilizado.

O problema da detecgdo da falta em linhas com circuitos duplos
considerando-se o acoplamento matuo sob vérias condigdes de faltas ¢ abordado por
AGGARWAL ef al (1997b). Uma técnica empregando treinamento ndo
supervisionado (para extragdo das caracteristicas) e supervisionado (para
classificagio das caracteristicas) prové a habilidade para classificar o tipo de falta
identificando diferentes padrdes associados aos sinais trifasicos de tensdes € sobre as
seis correntes de ambos os circuitos. Utiliza-se de redes neurais com mapeamento
auto-organizavel (Self~-Organization Mapping - SOM) e uma comparagdo com uma
arquitetura que se utilizou somente do treinamento  supervisionado
(Backpropagation). Dentre as desvantagens do uso do treinamento supervisionado,
os autores destacam o grande nimero de padrdes necessarios para cobrir as diversas
situagBes de faltas, o tempo consumido na fase de treinamento da arquitetura ¢ a
facilidade de se atingir minimos locais. Além destes itens apontados, fica dificil
retreinar a arquitetura com um novo conjunto de dados. Com respeito a rede SOM,
esta arquitetura nfio requer um grande conjunto de treinamento e este € muito rapido.
Outra vantagem é a robustez do modelo frente as variagdes nos pardmetros, tais
como, localizago, resisténcia e dngulo de incepgdo da falta, bem como as variagSes
nas impedancias das fontes e dngulos de carga. Todos os resultados denotam que o
classificador de faltas proposto é apropriado para circuitos duplos. Soma-se as
caracteristicas apresentadas o fato de que as regides de decis@io entre as classes dos
tipos de faltas no modelo sio bem claras e definidas. Um comentario, ja observado
em outros trabalhos, diz respeito a afirmagio de que ndo se deve misturar as “tarefas”
quando se trabalha com redes neurais. Por exemplo, os autores tentaram incluir, além
das saidas para a classificagio da falta, uma variavel para indicar se a falta era

interna ou externa a determinada zona de protegdo. A rede neural ndo conseguiu
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atingir um nivel de convergéncia aceitavel. Para uma correta aplicagfio, estas duas
tarefas - classificagiio e localizagdo da falta - devem ser implementadas em niveis
hierarquicos distintos.

AGGARWAL & SONG exp8em uma série de trés tutoriais onde o tema de
RNAs em sistemas de poténcia é particionado em uma introdugio geral (Parte 1,
1997c¢), tipos de redes neurais (Parte 2, 1998a) e exemplos de aplicagGes (Parte 3,
1998b). Nestes trés tutoriais, voltados a uma visdo geral e formulado sobre conceitos
basicos de redes neurais, encontram-se também exemplos de aplicagiio da ferramenta
na resolugiio de complexos problemas relacionados a sistemas de poténcia. Deixa-se
claro pelas situagdes ilustradas, principalmente no que se refere a Parte 3 do trabalho,
que a aplicagio de redes busca uma melhor abordagem aos problemas, quando
comparadas aos métodos tradicionais que encontram certa dificuldade, seja em
termos de velocidade de processamento ou em alcangar a precisdo e a eficiéncia
desejadas.

Encontramos em AL-HASAWI e/ al. (1997) uma aplicagio de RNAs que
mostra um modelo para a detecgfo e discriminagfo direcional da falta (faltas a frente
ou reversas a um determinado ponto), classificagdo da falta (fase-terra, bifasica,
bifasica-terra, trifisica-terra) e sele¢do das fases envolvidas para cada tipo de falta. O
modelo proposto é baseado em uma estrutura de redes neurais com trés niveis
hierarquicos distintos, onde os valores normalizados dos valores de fase das tensGes e
correntes transitorias induzidas por uma situagdo de falta no ponto do relé sdo
analisados. Salienta-se que a técnica empregada pelos autores ¢ baseada na
superposigiio dos espectros e nfio nos componentes de freqiéncia do sistema, logo
nfio é considerado o efeito “anfi-aliasing”. A taxa amostral empregada ¢ de 3 kHz,
com a freqiiéncia do sistema de 60 Hz, o que acarreta em 50 amostras por ciclo.
Utilizou-se uma janela de dados contendo 10 amostras dos sinais de tenséo e corrente
(fases a, b e c) pos-falta. Observa-se pelo modelo apresentado que os mesmos sinais
de tensdes e correntes (10 amostras de cada fase) sdio apresentados tanto para a
detecgio como para a classificagiio da falta. Os resultados encontrados, tanto na fase
de treinamento como na de teste, indicam uma alta velocidade e seletividade do

modelo, bem como a obtengdo de caracteristicas adaptativas sobre o sistema.
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Ainda relativo ao relé direcional, encontramos uma nova abordagem ao
problema apresentado por BO ef al. (1997a). Dos estudos ja realizados, constata-se
que um sistema de protegdo baseado na teoria das “ondas viajantes” proporciona uma
rapida atuagio dos relés para a maioria dos sistemas e condigdes de faltas. A questédo
levantada pelos autores diz respeito a lapsos ou falhas que estas implementagGes
podem apresentar, como por exemplo, quando uma falta ocorre com um &ngulo de
incidéncia préximo a zero graus, jA que, para esta situagdo, ndio serdo gerados
componentes significativos de ondas viajantes. Além deste problema, ha a limitagéo
da banda de passagem dos transdutores empregados, especialmente dos de tenséo, a
qual afeta a precisdo e confiabilidades dos esquemas utilizados. O trabalho apresenta
uma técnica alternativa para o relé direcional utilizando-se dos transitorios gerados
sobre os sinais de tensdio e corrente do sistema. Empregando-se transdutores
especialmente projetados para trabalhar com componentes de alta freqiiéncia, apos
certas modelagens, uma comparagdo entre as polaridades dos transitorios dos sinais
de tensdo e corrente, indicara a diregdo da situagdo de falta. Ao contrario dos estudos
anteriores, baseados em medidas sobre os sinais de freqiiéncia do sistema e ondas
viajantes iniciadas pela falta, esta técnica da mais atenglo aos sinais de alta
freqiiéncia associados a falta. Como comprovado pelos autores, os estudos realizados
por esta técnica mostram-se insensiveis ao tipo, posi¢do, resisténcia e angulo de
incepgéo da falta.

Preocupados com o problema da sele¢io das fases envolvidas em uma
situago de falta e com a otimizagho das conexdes e arquiteturas de RNAs
empregadas, BO ef al. (1997b) desenvolveram uma nova técnica de analise
empregando algoritmo genético. Os sinais analisados pelo seletor de fases sio
provenientes das situagdes transitorias (ruidos) em alta freqiiéncia, gerados pela falta,
que sdo extraidos do sistema pelo emprego de detectores de transitorios
especialmente projetados para tal. Pela otimizagdo das conexdes e arquiteturas, ha
uma redugdo do trabalho computacional (menor espago de memoéria utilizada) com
um aumento da velocidade de resposta da rede neural empregada. Somam-se a estas
caracteristicas o bom e eficiente desempenho da técnica empregada na selegdo das
fases envolvidas, que é claramente demonstrada no trabalho. Pela adequada selegio

das fases, esta aplicagfio traz bons resultados para o chaveamento de polos simples.
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BO ef al. (1997c) empregaram recentemente RNAs para distinguir entre
surtos provenientes de descargas atmosféricas e faltas a terra ocorridas sobre linhas
de transmissdo. Na técnica utilizada, um detector de transitorios ¢ empregado para
capturar o efeito das descargas e transitorios induzidos pelo surto, bem como os
sinais ruidosos de alta freqiiéncia gerados por uma situagio de falta a terra. As saidas
deste detector sdo usadas para treinar uma arquitetura de rede neural com trés
camadas. Os resultados apresentados evidenciam que a RNA ¢é capaz de discriminar
entre uma falta a terra e um surto atmosférico sobre varios sistemas e condigGes de
faltas. Das principais caracteristicas dos sinais analisados, surto atmosférico e falta a
terra, no primeiro, as formas de onda da tensdo e corrente irdo conter relativamente
uma grande por¢do de componentes de alta frequiéncia. Para uma falta a terra,
embora esta também gere componentes em diversas freqiiéncias, esta ira envolver
grandes correntes de falta a terra, as quais sdo predominantemente na freqii€ncia do
sistema de energia. Segundo os mesmos, esta técnica se aplicada a situagdes reais,
poderd prover preciosas informagdes para o projeto de novos relés baseados na
detecgdo dos transitorios gerados por situagGes de faltas e melhorar o desempenho
dos relés convencionais nas suas principais fungles tais como na localizagdo,
discriminagéo e religamento sob uma situagéo de falta.

Tendo como informago os ruidos de alta freqiiéncia presentes nas formas de
ondas de situagdes faltosas, BO ef al. (1997d) nos apresentam uma nova abordagem
ao problema da selegiio de fases envolvidas pelo uso de RNAs. A correta selegdo das
fases envolvidas terd como conseqiiéncia direta uma bem sucedida operagdo na
abertura e/ou fechamento de poélos simples, como também ja foi justificado por
AGGARWAL ef al. (1994) e AL-HASSAWI et al. (1996). O trabalho, baseado em
simulagdes computacionais, considera, entre outras variantes, a posi¢do da situagéo
faltosa, o efeito do Angulo de incepgdo da falta, faltas apresentando alta resisténcia e
faltas envolvendo duas fases. Apds extensivos estudos, os autores relatam um indice
de 99% de correta classificagdo para o esquema proposto.

BO & JOHNS (1997) apresentam outro trabalho que diz respeito a detecgéo
da falta empregando-se os componentes transitérios de alta freqiiéncia gerados por
uma situagdo de falta. O trabalho intitulado “Tramsient based profection — a new

concept in power system profecfion” tem como justificativa o fato de que os
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componentes de alta freqiiéncia contém inimeras informagdes sobre o tipo de falta,
localizagdo, dire¢do e sobre o tempo de permanéncia da falta sobre o sistema. As
vantagens dos modelos de protegdo baseados nos transitorios sobre os modelos
baseados na freqiiéncia do sistema e ondas viajantes sfo ilustrados pela apresentagdo
de vérias pesquisas que estdo atualmente em desenvolvimento. A proteg¢do baseada
nos transitérios de alta freqiiéncia, detecta a ocorréncia de uma situagfo de falta
baseada nos sinais de tensio ou corrente observados. Estes sinais em alta freqiéncia
sio obtidos diretamente das saidas dos transformadores de corrente (TCs). Devido a
limitagio da banda de passagem dos convencionais transformadores de potencial
(TPs), os sinais de tensdo em alta freqiéncia sdo medidos por um transdutor
especialmente projetado para tal aplicagdo. Algoritmos rapidos de processamento de
sinais sio entdio implementados para medir os sinais com a conseqiiente aplicagdo na
identificagfio e localizagdo da falta para a devida protegdo dos sistemas utilizados.

Ainda na linha de relés de distdncia, JONGEPIER & SLUIS (1997)
desenvolveram uma protegdo de distancia adaptativa especificamente para linhas de
transmissio em circuito paralelo, usando RNAs. A protegdo adaptativa oferece uma
modelagem para compensar a influéncia das condigdes operacionais dos sistemas de
energia. Primeiramente, mostra-se no trabalho que a precisdo dos relés de distdncia
pode ser significantemente melhorada pela aplicagdo da protegiio adaptativa. Com
isto, a seletividade do sistema de prote¢io ¢ incrementada com o conseqiiente
aumento da confiabilidade dos sistemas de energia. Pela aplicagdo de RNAs, chega-
se & conclusio de que estas sdo capazes de estimar a condigiio geral do sistema de
energia pelo uso de medidas locais e entdo atuar de maneira adaptativa sobre o
sistema.

Em KEERTHIPALA ef al. (1997) encontramos novamente a aplicagdo de
RNAs para classificar as faltas sobre um sistema de poténcia em tempo real para
entdo serem tomadas decisdes por parte dos dispositivos de protegdo empregados. O
presente trabalho emprega inicialmente um conjunto de dados, gerado pelo emprego
do software EMTDC, que descreve as formas de ondas de tenso e corrente de uma
situagdo faltosa, bem como a sua localizagdo sobre determinado sistema. O modelo
de RNA é entfio treinado para extrair as principais caracteristicas do estado do

sistema incluindo a estas, a situagdo dos relés. Uma vez concluido o treinamento, o
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modelo responde frente as situagSes do sistema (falta, sobrecarga ou situagdo normal
de operagdo). Os mesmos afirmam que o modelo apresentado pode ser implementado
para monitorar e atuar sobre os sistemas de poténcias atuais com um razoavel grau de
precisdo.

Problemas encontrados na aplicagdo de relés de distdncia convencionais
(adaptabilidade as condig@es normais e anormais de operagio) sdo abordados por QI
el al. em um recente trabalho (1997). O modelo apresentado, relé de distdncia
implementado pela aplicagdo de RNAs, apresenta bons resultados relacionando as
faltas fase-terra aplicadas sobre determinada linha de transmissdo a corretas
categorias e identificando as resisténcias de faltas sobre especificas zonas de
protegdo. Tal modelo possui capacidade para se adaptar as condi¢des de carga de
pré-falta, impedéncia da fonte variavel e resisténcia de aterramento, reduzindo os
erros de alcance nas zonas de protegio do dispositivo.

SIDHU (1997) traz outra aplicagio de RNAs na protegio de linhas de
transmissio. O mesmo aborda os procedimentos e principais fatores que dizem
respeito a RNAs aplicadas a protegdo. Descreve-se quatro trabalhos relacionados a
protegdo, incluindo-se nestes a diregdo e classificagfio da falta, protegao de linhas de
transmissdo com compensagio série e o relé de distdncia. Comentam-se neste
trabalho as vantagens do uso de RNAs a protegdo bem como as barreiras observadas
para a sua efetiva aplicagdio em situagdes reais. Dentre as vantagens, destaca-se a
habilidade por parte das redes em trabalhar com modelos complexos e interagdes néo
lineares, adaptabilidade e capacidade de considerar ruidos nos sinais analisados.
Contrario a estas vantagens, comenta-se a necessidade de um melhor conhecimento
de tal ferramenta para se elaborar regras concisas que permitam implementar e
analisar as arquiteturas, tirando-se do contexto designagBes como: procedimento
empirico ou determinado por tentativas, como é o caso do nimero de elementos e
camadas intermediarias.

Recentemente SU ef al. (1997) apresentaram um trabalho envolvendo RNAs
na detecco de faltas em circuitos de transmissio compostos, ou seja, em um sistema
de transmissdo de 400 kV composto por 70 km de uma linha de transmissdo aérea e
30 km por um sistema subterrineo de cabos. Tal modelagem foi realizada

empregando-se o soffware EMTP sob diversas condigdes de faltas, considerando-se
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uma alta capacitancia shunt do cabo. Os valores trifasicos das tensGes e correntes
obtidos por simulagdo sdo empregados para treinar e testar uma arquitetura de RNA
multi-camadas. Fica claro, pelos resultados apresentados, que a técnica empregada
proporciona uma alta precisio na detec¢dio de faltas para todos os pontos sobre a
linha composta, mesmo sob varias condigdes de falta, tais como: tipo, localizagdo e
angulo de incepgio da falta.

COURY & JORGE (1998) propuseram a aplicagdo de RNAs para protegio de
distAncia para linhas de transmissdo. A RNA implementada trabalha como um
classificador de padrbes para as operagdes do relé digital de distancia, sendo capaz
de reconhecer as alteragdes nas condigdes de operagio do sistema e,
consequentemente, proporcionar melhorias a este. Os resultados obtidos pelos
autores sdo encorajadores, mostrando que a RNA pode operar corretamente quando
sujeita as variagdes do sistema de poténcia, mesmo quando da variagio na
configuragio da rede analisada. No entanto, como somente faltas do tipo fase-terra
foram consideradas, melhoramentos devem ser introduzidos para que o sistema se
aproxime mais de um relé de distancia digital a ser aplicado na pratica.

Também em 1998 COURY & OLESKOVICZ ilustram a aplicagdo de RNAs
como um classificador de padrdes nas operagdes de um relé de distdncia. As
grandezas analisadas referem-se aos valores trifasicos de tensdes e correntes do
sistema elétrico, incluindo a seqiiéncia zero. Para se observar o desempenho do relé
de distdncia implementado, duas formas de utilizagdo dos valores amostrados
trifaisicos foram adotadas. A primeira utiliza como entrada os cinco valores
amostrados em meio ciclo pos-falta do sinal analisado e a segunda, emprega a
amplitude dos fasores de tensGes e correntes (incluindo a seqiiéncia zero). Deve ser
notado que neste trabalho utilizaram-se somente faltas relacionadas com a fase(a)-
terra. Segundo os autores, a segunda arquitetura apresentou um melhor desempenho
se comparada a primeira, no que diz respeito a faltas a frente da localizagfo do relé.
Em adigfo, a maioria dos erros apresentados por esta arquitetura esta concentrada em
uma suposta zona de transigdo, onde respostas incorretas podem ser toleradas. No
trabalho, apresenta-se uma extensio da zona primaria do relé para 96% do
comprimento da linha de transmissio analisada, o que vem a aumentar a

confiabilidade do sistema. Informages complementares podem ser encontradas no
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documento de dissertagdo de mestrado “Redes neurais artificiais: uma alternativa
para protegdo de linhas de transmissio”, (OLESKOVICZ, 1997). Desta referéncia,
decorrem também os principais fundamentos tedricos e praticos que sio empregados
no desenvolvimento deste.

Preocupados em obter uma estrutura neural otimizada, VENKATESAN &
BALAMURUGAN (2001) expdem uma nova abordagem a tarefa de detecgdo de
uma situagio de falta em tempo real dispondo-se de RNAs. Regido pelas
caracteristicas basicas de um sistema de protegdo, o modelo proposto deve ser capaz
de diferenciar entre situagdes de faltas momentdneas ou sustentadas, além de ser
capaz de isolar somente a parte do sistema que estd sob uma situagdo anormal de
operagdo. Como dados disponiveis para a analise, os valores instantdneos das
magnitudes das tensdes e correntes trifasicos em varias condi¢des de faltas foram
consideradas. Um simulador de RNAs, implementado na linguagem de programagio
C++ foi desenvolvido, o qual busca otimizar o sistema neural , no que diz respeito ao
tempo requerido para a fase de treinamento o qual diretamente incide sobre a
complexidade do hardware empregado e a velocidade de processamento dos sistemas
digitais. Conforme ressaltado no trabalho, da aplicagio de RNAs ao problema,
resulta uma maior velocidade de operagdo do sistema frente as diversas situagdes e
adaptagBes de operagdes do mesmo, bem como da possibilidade de aplicagdo do
modelo discutido em tempo real.

Até entdo, na maioria dos trabalhos apresentados empregando-se RNAs a
proteg¢do, utilizaram-se de arquiteturas feedforward em conjunto com o algoritmo de
treinamento supervisionado backpropagation. Em 1997 SONG ef al. registram novos
estudos no sentido da aplicagdio de diferentes arquiteturas de redes, combinando-se
principalmente os algoritmos supervisionados e ndo supervisionados aplicados a um
problema especifico de classificagiio de faltas em linhas de transmissdo complexas,
como por exemplo, em linhas com compensagdo série. Métodos convencionais de
reconhecimento de padrdes ndo apresentam solugdes satisfatorias quando aplicados a
este problema devido as inimeras situa¢des de faltas possiveis e principalmente pela
operagdo ndo linear dos dispositivos de protegido em tais condi¢des de falta, como
por exemplo é o caso do Metal Oxide Varistor (MOV). O estudo compreende as

arquiteturas de redes com treinamento supervisionado - backpropagation (BP), ndo
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supervisionado - feature map (FM), supervisionado/ndo supervisionado - radial basis
Junction (RBF), counter-propagation (CP) e learning vector quantization (LVQ).
Dentre as conclusdes apuradas pelos autores, em geral os algoritmos de treinamento
supervisionado/ndo supervisionado combinados oferecem um melhor desempenho
quando comparados ao uso exclusivo do algoritmo de treinamento supervisionado
para esta especifica aplicagio. Como exposto no trabalho, as redes que se utilizaram
de FM, RBF, CP e LQV apresentaram uma rapida aprendizagem, taxa de erro
similares, melhor robustez para o sistema e a variagdes operacionais requerendo um
menor conjunto de dados de treinamento quando comparados a rede BP. No entanto,
como frisado pelos autores, vale ressaltar que a rede BP é mais compacta, com
relagdo as unidades e camadas intermediarias, esperando-se ser mais rapida quando
aplicada a situagdes em tempo real.

Focalizando-se na dificuldade das técnicas convencionais em classificar o
tipo de falta em sistemas compostos por circuitos duplos/paralelos, AGGARWAL ef
al. (1999) apresentam uma nova técnica para o problema, dispondo-se de algoritmos
de treinamento compostos (supervisionados e nfo supervisionados) visando a
aplicagdo de RNAs. O que se busca pela aplicagio é transpor a dificuldade
encontrada em classificar uma condigdo anormal de operagdo em circuitos duplos
devido ao acoplamento mutuo existente entre os circuitos, o qual ¢ naturalmente
variavel. Considerando-se varias condigGes normais e anormais de operagdo, a nova
abordagem empregando Self-Organization Map based network — (SOM based
network) é comparada com uma outra arquitetura Multi Layer Perceptron (MLP) que
se utiliza somente do algoritmo de treinamento supervisionado. Dos apontamentos
conclusivos, destaca-se que a composi¢do entre treinamento supervisionado e ndo
supervisionado (dispondo-se de uma arquitetura SOM) néio necessita de um grande
conjunto de treinamento, é menos vulneravel as variagdes dos pardmetros do sistema
como, localizagio, resisténcia e dngulo de incepgiio da situagfo faltosa, além de
corretamente responder as variagdes da impedancia e dngulo de carga. Segundo os
autores, apenas uma pequena desvantagem é observada no modelo proposto, ja que o
nimero de neurdnios (unidades de processamento na camada Kohonen) é muito
dependente do nimero de padrSes no conjunto de treinamento. Os mesmos

relembram que tal desvantagem pode ser facilmente transposta, j4 que um menor
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nimero de padrdes para o conjunto de treinamento serd empregado, quando

comparado a arquitetura MLP.

Procurou-se, através das publicagdes citadas, apresentar alguns comentarios
referentes a trabalhos que aplicam os conhecimentos da teoria de RNAs em
problemas diretamente relacionados & protegfo de sistemas de transmissdo. Como
observado nos trabalhos apresentados, o processamento digital e novas técnicas
computacionais sdo areas de pesquisas de grande potencial. Nestas areas, RNAs tém
sido aplicadas na prote¢dio de sistemas, objetivando resolver inimeros problemas e
limitagdes que os modelos convencionais apresentam. Isto pode ser notado
especialmente na protegdo de distdncia, onde dispde-se somente das informagoes

locais dos sistemas.
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3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Aplicagdes bem sucedidas usando-se RNAs em areas de engenharia tém
demonstrado que esta ferramenta pode ser empregada como um método alternativo
para se resolver problemas convencionais com precisio e eficiéncia. As
caracteristicas inerentes a redes neurais, tais como aprendizagem, generalizagdo e
processamento paralelo entre outras, é que tornam possiveis e viaveis muitas das
aplicagdes. Com os proximos itens, procura-se mostrar os fundamentos basicos desta
teoria, colocando-se a sua origem e alguns passos pesquisados até a obtengdo de uma

RNA com varias camadas, que faz parte da implementagdo em estudo.

3.1 O neurdnio bioldgico

Originalmente, tal como o termo rede neural indica, as pesquisas e estudos
para este modelo computacional foram direcionados & modelagem do neurdnio
biologico. Os modelos sdo extremamente simplificados quando vistos pelo lado
neurofisiol6gico, conforme salientam HERTZ et al. (1991).

O neurbnio biolégico apresenta uma fina membrana celular que, dentre as
suas fungdes, possui propriedades que sdo necessarias para o funcionamento elétrico
da célula nervosa. Na Figura 1, apresentada por KOVACS (1996), observa-se o
corpo celular ou soma, que € o centro dos processos metabdlicos da célula nervosa.
A partir deste, projeta-se uma rede de filamentos nervosos designados por dentritos e
um longo e simples filamento chamado axdnio, o qual eventualmente ramifica-se em
filamentos e subfilamentos. Como apresentado por Kovécs, os dentritos cobrem um

volume muitas vezes maior do que o proprio corpo celular e, por isto, por
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semelhanga, formam uma arvore dentrital. O ax6nio, também referido como fibra
nervosa, conecta a célula nervosa a outras do sistema nervoso.

Através dos estudos realizados, passou-se a entender o neurdnio bioloégico
como sendo um dispositivo computacional do sistema nervoso, que possui muitas
entradas e uma saida. As entradas ocorrem através das jungdes sinapticas ou sinapses
que conectam a arvore dentrital aos axdnios de outras células nervosas. Os sinais que
chegam por estes axdnios sdo pulsos elétricos conhecidos como impulsos nervosos
ou potenciais de agdo e constituem a informagio que o neurdnio processard de
alguma forma para produzir como saida um impulso nervoso no seu axodnio. A
transmissdo do sinal de uma célula para outra na sinapse é um processo quimico
complexo em que substdncias transmissoras especificas sdo liberadas no lado
emissor da jungdo. A conseqiiéncia é um aumento ou diminui¢io do potencial
elétrico interior do corpo da célula receptora. Se este potencial alcangar um
determinado limiar, um pulso, com intensidade e duragdo fixas, é enviado pelo
axonio. Dizemos entfo, que a célula esta ativa ou estimulada e o pulso é enviado para

as ramificagBes nas jungBes sinapticas de outras células.

Dendritos

Soma ou
Corpo Celular

Axodnio

FIGURA 1 - Neurdnios do sistema nervoso central dos vertebrados
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Como apresentado, os neurdnios sdo as unidades basicas no processamento da
informagdo. Mostra-se a seguir um dos modelos mais utilizados para representa-lo,

procurando-se sempre alcangar plausibilidade biologica.

3.2 Modelagem matemética do neurdnio biolégico

O elemento béasico de uma rede neural artificial é o neurdnio artificial
também denominado elemento de processamento. Um dos modelos mais utilizados
para representa-lo é mostrado na Figura 2, conforme apresenta BERNIERE et al.
(1994) e que com certeza ¢ inspirado no modelo proposto por Warren McCulloch &
Walter Pitts em 1943,

Xy

X3

FIGURA 2 - Diagrama esquematico de um neurdnio artificial.

Basicamente o modelo considera as entradas (x;) fornecidas ao neurdnio por
conexdes relacionadas a pesos (wj), sendo b a caracteristica offsef do neurdnio ou,
também designada na literatura por bias, ou ainda threshold como em HERTZ et al.
(1991). Este pardmetro (b) refere-se ao limiar ou potencial de agfo caracteristico de
cada célula nervosa anteriormente citado. A saida do sinal do neurdnio (y) da-se
através de uma fungo de ativagdo (f) que em geral para muitas aplicagdes deve ser
continua.

O processamento do neurdnio € geralmente um artificio simples, que tem um

nimero de sinais de entradas e sinais de saida. Cada sinal de entrada (x;) € associado
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a um peso relativo (w;). Assim, a entrada efetiva do neurdnio ¢ a entrada total
considerando os pesos, ou seja, I = Z(wi.x;). O modelo simplificado compara este ao
threshold caracteristico de cada neur6nio. Se o somatério (I) for maior que o limiar
especificado (b), o neurdnio esta ativo e produz um sinal de saida cujo valor sera
considerado pela fungdo de ativagio (f). Caso contrario, se o somatorio (I) for menor
do que o limiar pré especificado, o neurdnio no esta ativo sendo o seu sinal de saida
dependente da aplicagdo especifica. Tais consideragdes estdo representadas na

equagio abaixo, onde y (eq. 1) representa a saida do neurdnio mostrada na Figura 2,

y=1|(wixi) -] M

sendo f a fungfio de ativagdo. Em geral, para aplicagBes que requerem uma rede
neural com saidas continuas, a fungfio de ativagdo empregada é a funcgio sigmoidal

(eq. 2) ou a fungfo tangente hiperbolica (eq. 3).

fQO)= ﬁ (2)

== ®)

onde: = Zw,-x,- - b

Uma rede neural artificial, no entanto, compreende um conjunto destes
elementos de processamento conectados e organizados em camadas. Um tipico
exemplo de arquitetura mais utilizado ¢ a rede feedforward que sera abordada no que

segue.
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3.3 RNAs de multiplas camadas

Em termos gerais, reconhecimento de padrSes ¢ a area do conhecimento que
compreende a identificagio e classificagfio da informagdo em categorias. Categorias
estas que devem representar entidades ou padrdes de informagdes estruturais que
podem ser usados para a descrigio de padrBes e sua classificagdo. Para que haja o
processo de classificagio de padres é necessario que exista o mapeamento dos
padrdes de entrada em um espago de classificagio. Esse espago ¢é definido por
regides de decisdo que separam as classes de padrdes uma das outras pela definigdo
de fronteiras, o que pode ser realizado através de fungdes discriminantes que definem
regras de decisdo.

Dando prosseguimento as idéias de McCulloch, ROSEMBLATT' apud
HERTZ et al. (1991) criou uma rede de multiplos neurdnios do tipo discriminador
linear ¢ chamou de perceptron. Houve melhoras qualitativas no modelo de
Rosenblatt com relagdo ao de McCulloch e Pitts, destacando-se no primeiro caso a
regra de treinamento para os perceptrons. No entanto, devido as limitagdes de
perceptrons simples, como, por exemplo, a impossibilidade de se implementar o OU
Exclusivo, Rosenblatt nio conseguiu estender a redes a lei de treinamento do
perceptron.

Na mesma época em que Rosenblatt trabalhava no perceptron, Widrow
desenvolveu um modelo simplificado do perceptron designado por ADALINE
(ADAptive LINear Element) que mais tarde recebeu a designagdo de MADALINE
(Multipla Adaline) devido a sua generalizagio multidimensional. A contribui¢do de
Widrow diz respeito ao principio de treinamento por este desenvolvido, conhecido
como Regra Delta, que mais tarde foi generalizado para redes com modelos mais
elaborados. Utilizando-se do perceptron de multicamadas, o modelo original €
modificado de modo a resolver problemas mais complexos. As limitagdes de um
perceptron simples desaparecem quando se utilizam camadas intermediarias ou
escondidas entre as camadas de entrada e saida. O modelo é disposto em camadas,
como mostrado na Figura 3, onde apresenta-se um conjunto de unidades (nés ou

neurdnios) divididos em trés camadas.

' ROSENBLATT, F. (1962). Principles of neurodynamics. New York, Spartan.
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As unidades sfo ordenadas e classificadas pela sua topologia e a propagagio
natural da informagdo ¢ da camada de entrada para a de saida, sem realimentagfio
para as unidades anteriores, caracterizando assim, o modelo de redes neurais
feedforward. Neste modelo as conexdes existem entre elementos de camadas

diferentes, mas ndo entre elementos da mesma camada.

Camada Camada Camada
de entrada intermedidria de saida

FIGURA 3 - Uma arquitetura feedforward

As unidades que sdo conectadas diretamente nas entradas da rede pertencem a
uma mesma camada conhecida como camada de entrada e nfo possuem um gffsef
(bias ou threshould). As unidades que fornecem as saidas da rede também pertencem
a uma simples camada designada por camada de saida. As outras unidades sdo
organizadas em uma ou mais camadas intermediarias ou ocultas devido a néo
serem diretamente alcangadas. Deve-se notar que o niimero de unidades das camadas
de entrada e saida dependem da aplicagdo especifica do modelo de sistema a ser
analisado e que, a determinagfio do nimero de unidades das camadas intermediarias ¢
empirico, obtido através da analise do desempenho da rede neural.

A operagio da rede de multicamadas consiste na apresentagdo de um padrdo
de entrada, representado na Figura 3 pelo vetor de entrada x, com componentes {xi,

X2, X3}, a camada de entrada, que somente redistribui este padrdo as unidades da
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camada adjacente ( no caso em exemplo, & camada intermediaria), que associado a

um peso relativo (w;) serd considerado como parte da entrada desta. A entrada total

3
(I; = 2 w;;.X;) de cada unidade individual da camada intermedidria provocara
i=1

novos estados de ativagio, representado pelo vetor a, com componentes {a), as, as,
a4}, que serdo transmitidos para as unidades da camada de saida, gerando, do mesmo
modo citado, novos estados de ativagfo nesta ultima, representados pelo vetor b ({by,
b,}). Estes estados de ativagdo, conforme a aplicagfo, resultam em respostas na
camada de saida (vetor y, com componentes {yi, y2}). Comparam-se entfio as saidas
obtidas e desejadas para o padrio de entrada apresentado para ajustar-se os valores
das conexdes (pesos e bias) através de um algoritmo apropriado de treinamento, que
ser4 abordado no proximo item. Uma vez que o treinamento esteja completo, a rede
neural é capaz de fornecer as saidas desejadas ndo somente para entradas conhecidas
que foram apresentadas na fase de treinamento, mas também a resposta mais
plausivel para qualquer entrada. Esta caracteristica denota a capacidade de
generalizacio da rede a partir de exemplos conhecidos, desde que sejam
representativos , evidenciando a tolerdncia a ruidos que porventura possam ocorrer
no sistema em estudo. Dentre outras caracteristicas, além da aprendizagem a partir
de exemplos, pela mudanga de seu comportamento em resposta a mudanga no meio
em que atua, a rede neural deve também apresentar a capacidade de abstragiio de
caracteristicas essenciais de entradas que contém dados redundantes e ou
irrelevantes. As redes neurais exibem ainda tolerancia a faltas, uma vez que a
informag#o ¢é processada por elementos com processamento paralelo e distribuidos,

logo, danos parciais podem néo causar mudangas significativas nas respostas da rede.

3.4 Regra de aprendizagem

A mudanga de valores das conexdes (pesos e bias) envolve o processo de
aprendizagem, que ¢ um dos aspectos mais explorados em redes neurais. Em
principio, as conexdes podem ser modificadas através do aparecimento de novas

conexdes, da perda de conexdes existentes ou modificagdo das conexdes ja
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existentes. Em qualquer representagfio, unidades podem tornar-se ativas ou inativas,
manipulando-se seus valores de ativagdo, sendo a magnitude das conexdes
modificadas através de experiéncia. Para obtengfio desta experiéncia faz-se uso de
algoritmos de treinamento que podem ser por:
a) treinamento supervisionado, cuja principal caracteristica € o prévio
conhecimento da informagio sobre as classes a que pertence cada um dos padroes na
fase de treinamento. Aqui, a aprendizagem ¢é realizada com base direta na
comparagdio da saida ou saidas da rede com a resposta desejada. Para ajuste das
conexdes utiliza-se deste erro (diferenca entre a resposta desejada e a resposta
obtida) como orientador, e por isto, este treinamento supervisionado € algumas vezes
denominado learning with teach;
b) treinamento nio supervisionado apresenta como principal caracteristica o
desenvolvimento do aprendizado da rede sem a supervisdo de um orientador para
indicar a que classe cada padrdo pertence. Este tipo de treinamento aplica-se em
situagdes onde a informagdo a respeito das classes ndo ¢é disponivel durante o
treinamento. Neste caso a rede neural, por si sO, deve agrupar os varios padrGes
existentes em diferentes classes 4 medida que os mesmos sdo apresentados durante o
aprendizado, de acordo com algum critério de similaridade definido. E esperado que
a rede avalie as correlages entre os dados de entrada e produza sinais de saidas
correspondentes as categorias de entrada;
¢) treinamento supervisionado e nio supervisionado oferece uma combinagio dos
métodos acima onde define-se uma arquitetura que utiliza aprendizado
supervisionado para a representagdo inicial das classes conhecidas e durante a fase de
uso da rede novas classes sdo adicionadas ao sistema através de aprendizado ndo
supervisionado e
d) treinamento por reforgo onde a Gnica informagéo de realimentagdo fornecida a
rede é se uma determinada saida estd correta ou ndo, isto é, ndo é fornecida a rede a
resposta correta para o padrdo de entrada.

Um dos algoritmos de treinamento supervisionado mais utilizado é conhecido
como backpropagation e pode ser aplicado a redes neurais feedforward com no

minimo uma camada intermediaria.
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O algoritmo backpropagation para redes de multiplas camadas, também
referenciado como Regra Delta Generalizada, foi desenvolvido independentemente
por varios pesquisadores conforme relata HERTZ et al. (1991) resolvendo limitagGes
fundamentais para o treinamento de redes complexas.

A operagio da rede na fase de treinamento possui dois passos distintos: um de
propagaciio, onde um padrdo conhecido ¢ apresentado na entrada da rede e as
unidades de processamento computam camada ap6s camada, fungdes de ativagio até
chegar na camada de saida, e um passo de retropropagagiio, onde os erros
computados na camada de saida sdo utilizados para atualizar, da camada de saida
para a camada de entrada, as conexdes da rede.

Como ja mencionado, o algoritmo busca minimizar o erro entre uma saida
obtida pela rede e uma saida desejada e, para tal, usa o método do gradiente
descendente, que requer fungdes de ativagdo que variem suavemente, como € 0 ¢aso
da fungfo sigmoidal e da fungdo tangente hiperbolica.

Apresenta-se no que segue o algoritmo de treinamento backpropagation
segundo HERTZ et al. (1991) para redes neurais com multiplas camadas,

considerando-se no desenvolvimento deste a fun¢o de ativagiio sigmoidal.

3.4.1 Algoritmo backpropagation

a) Inicializago dos pesos e bias
Com uma distribuig#o inicial dos pesos e bias, para o instante de tempo k = 0,
atribuem-se valores a estes pardmetros da rede que, por exemplo, podem ser

pequenos valores aleatorios.

b) Apresentagdo do padrdo de entrada e obtengfo da saida
Para um dado conjunto de entradas, as saidas da rede yj(k), no passo k sdo

geradas. Para cada camada acha-se a saida das respectivas unidades pela eq. 4:

m
yjk)=3S; E"lwijxi ~b O
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onde

i

1
Sj () B m %)
—[ pa WijX; —bJ

l+e !

e wy; representa a conexfo entre a unidade i e a unidade j no instante de tempo k e m

representa o numero de unidades que pertencem a camada posterior a unidade j em

analise.

Assim, as saidas das unidades de uma camada sfo passadas adiante como

entradas da préxima camada até chegar-se a camada de saida.

¢) Calculo do erro encontrado (8;)

e para as unidades da camada de saida:
51(6) = 55007 () - 7, ()

6 ()= (1 =y ()] (6) =, (0] ©

onde:

S!(k) ¢ a derivada da fungéio sigmoidal para as unidades da camada de saida;
yj(k) representa a saida desejada no passo k e

y j(k) representa a saida encontrada pela rede no passo k.

e para as unidades das camadas intermediarias:

§i(k)=y j(k)[l -y (k)][p%l 8, (k)w j (k)} )
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onde:

S} € a derivada da fungfo sigmoidal para as unidades das camadas intermediarias;

(5'p(k) representa o erro no passo k para as unidades da camada adjacente e

n representa o nimero de unidades que a compdem.

d) Adaptagdo dos pesos e bias
Os erros determinados no passo (c) sdo entdo usados para reajustar os valores
dos pesos e bias de cada unidade, respeitando a topologia da rede em analise pelas

seguintes equacgoes:

w,j(k+1)= wg-(k)draﬁj(k)yj(k) (8)
bi(k+1)=b;(k)+as;(k) )
onde o. € a taxa constante de aprendizagem.

Através da interagdo entre as etapas (a, b, ¢ e d) acima descritas, que
correspondem ao algoritmo de treinamento, usando-se de novos conjuntos de
entradas e saidas desejadas (que constituem os exemplos para o treinamento
supervisionado), a distribuigdo dos valores dos pesos e bias pode ser alcangada

minimizando os erros apresentados nas equagtes 6 e 7. Logo as interagdes podem ser

efetuadas até atingir-se um valor do erro (5 j(k)) pré-definido ou até um certo

nimero de interagdes desejavel. Na primeira situagdo podemos tentar garantir a
convergéncia do erro para um minimo, utilizando-se do método do gradiente
descendente. Nesta situagdo de convergéncia a rede foi capaz de aprender através dos
exemplos a ela apresentados e pode ser utilizada em estagios posteriores para
calcular as saidas que correspondam a qualquer entrada, desde que estas guardem

certa coeréncia com o conjunto utilizado para o treinamento.

Como serd posteriormente evidenciado (capitulo 11), buscou-se uma

abordagem alternativa para a fungdo de localizar uma situagiio faltosa. Esta
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abordagem traz em especial a aplicagdo de redes de Fungdo de Base Radiais (Radial
Basis Function - RBF) na localizagfo de faltas que envolvem uma fase com conexio

a terra. Por este objetibo, um sucinto estudo teorico sera apresentado no que segue.

3.5 Alguns apontamentos sobre RBF

A fungdo de ativagdo aplicada a cada neurbnio da maioria das redes
multicamadas utiliza como argumento o produto escalar do vetor de entrada e do
vetor de pesos deste neurdnio (BISHOP, 1995). Existem porém, outras categorias de
redes multicamadas onde a ativagdo de um neurdnio é fungdo da distancia entre seus
vetores de entrada e de peso, como é o caso das redes RBF.

Uma rede RBF, em termos gerais, é qualquer rede que possui uma
representagdo interna dos elementos de processamento da camada intermediaria
(unidades padrdio) que sdo radialmente simétricos. Para uma unidade padrdo ser
radialmente simétrica, esta deve apresentar os seguintes componentes (NEURAL
COMPUTING - A technology Handbook for NeuralWorks Professional II/PLUS
and NeuralWorks Explorer, 1998):

- um centro, o qual é um vetor do espago de entrada e € tipicamente
armazenado no vetor de peso da camada de entrada para a unidade padrio;

- uma distdncia mensuravel, para determinar o quanto distante um vetor de
entrada esta do centro. Tipicamente, a medida padrio ¢ a distdncia Euclidiana,

- uma fungdo de transferéncia, a qual é uma fungdo de uma simples
variavel, que determina a saida do elemento de processamento da camada
intermediaria pelo mapeamento de sua saida em fungdo da distdncia medida. Uma
fungdo usualmente empregada € a fungdo Gaussiana que apresenta valores confiaveis
para as saidas quando a distdncia é pequena. Em outras palavras, a saida de uma
unidade padrio de uma rede RBF ¢é fungio somente da distdncia entre um vetor de
entrada e o centro armazenado.

Redes RBF podem ser usadas na maioria das situagdes nas quais podemos
considerar o emprego de uma rede back-propagation (REFERENCE GUIDE - A

software reference for NeuralWorks Professional II/PLUS and NeuralWorks
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Explorer, 1998). Propostas do emprego de redes RBF abrangem uma variedade de
problemas que incluem:

- a modelagem de sistemas;

- apredicgio e

- aclassificagio, entre outros.

Dentre as principais vantagens no uso de uma rede RBF ao invés de uma rede
back-propagation estio:

- um treinamento mais rapido,

- o emprego de um numero reduzido de padrdes de treinamento e

- uma melhor defini¢io dos limites de resolugio, quando redes RBF séo
empregadas a problemas de classificagdo e de deciso.

Das suas desvantagens destacamos:

- a necessidade de uma primeira fase de aprendizagem da fungdo base
radial que é uma fase de clusfering ndo supervisionada. Nesta etapa, importantes
informag@es discriminatérias podem ser perdidas e

- o fato de que, uma rede back-propagation pode apresentar uma
representagdo mais compacta.

A rede RBF implementada pelo soffware NeuralWorks é o modelo proposto
por Moody e Darken (REFERENCE GUIDE - A software reference for
NeuralWorks Professional II/PLUS and NeuralWorks Explorer, 1998). Este modelo
apresenta trés camadas: uma camada de entrada, uma camada protoétipo/intermediaria
e uma camada de saida. A primeira fase de treinamento da rede RBF compreende
uma fase de clustering. Nesta fase, que serd novamente abordada no que segue, os
valores dos pesos que chegam & camada intermediaria aprendem a ser os centros dos
clusters dos vetores de entrada. Este agrupamento é implementado no soffware
NeuralWorks dispondo-se do algoritmo referenciado como Dynamic K-Means. Do
término desta primeira fase, o raio das fungdes Gaussianas centradas nos nicleos dos
clusters sdo determinados usando a heuristica “2 Nearest Neighbor”. O raio de uma
dada fungdo Gaussiana é determinado pela distdncia média dos dois centros dos
clusters mais proximos. A segunda fase do treinamento ainda serd exposta no que

segue.
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3.5.1 Arquitetura de uma rede RBF

Este tipo de RNA possui normalmente duas camadas, sem considerar nesta
contagem, a camada de entrada que somente ira distribuir os padrdes de entrada para
a camada subsequente. A primeira camada, cujos elementos de processamento
utilizam fungdes de base radiais, agrupa os dados de entrada em clusfers. Esta
camada transforma um conjunto de padrdes de entrada ndo linearmente separaveis
em um conjunto de saidas linearmente separveis. A segunda camada, a camada de
saida, procura classificar os padrBes recebidos da camada anterior, sendo que estes
sdo, em virtude da atuagdio da primeira camada, linearmente separaveis. Sendo assim,

esta camada possui normalmente como fun¢do de ativagio fungOes lineares

(y;=2wi% ).
i

Fungdes de base radial representam um tipo de fung#o cujo valor diminui ou
aumenta em relagfio a distAncia de um ponto central. Diversas fungdes podem ser
utilizadas em redes RBF, sendo as mais comuns as fungdes Gaussiana (eq. 10),
Multiquadratica (eq.11) e a Thin-Plate-Spline (eq. 13), as quais possuem pardmetros

basicos como o centro (1) e a largura (o) da fungfo radial e sdo apresentadas no que

segue.
‘,2

px)=e\27" (10)

#(x)= J(m) (11)

#(x)=v? log(v) (12)

onde a distancia Buclidiana v =[x — | do vetor de entrada x ao centro p; serve de

entrada para a fungdio, que retorna o valor de ativagdo da unidade intermedidria. A

resposta gerada por um neurdnio de saida j, serd (eq. 13):
K
yj= >ow i - 24]) (13)
i=1

onde K representa o nimero de neurdnios contidos na camada intermediaria.
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3.5.2 Treinamento de uma rede RBF

Varios métodos siio encontrados na literatura para o treinamento de redes
RBF, sendo que na maioria das vezes o treinamento ¢ classificado como hibrido, uma
vez que este é dividido em dois estagios. No primeiro estagio, o nimero de fungdes
radiais e seus parimetros sdo determinados por métodos ndo supervisionados
(métodos que se utilizam apenas dos dados de entrada). Esta etapa pode ser realizada
escolhendo-se entre duas abordagens. Na primeira abordagem, os padrdes de
treinamento estdo distribuidos de uma maneira representativa para o problema
considerado, ou seja, os padrdes sdo capazes de capturar as principais caracteristicas
do problema. Na segunda abordagem, técnicas de clustering sio empregadas, onde,
através de um aprendizado ndo supervisionado, os centros sdo estrategicamente
posicionados em regides no espago onde estdo situados os vetores de entrada mais
representativos. A finalidade do algoritmo de treinamento para este primeiro estagio
¢ de minimizar a soma dos quadrados das distancias entre os vetores de entrada € o
centro do conjunto ao qual eles pertencem.

Como j4 delineado, a fungfio da camada intermediaria da rede RBF ¢
transformar um conjunto de exemplos ndo linearmente separavel em um conjunto
linearmente separavel, o que simplifica o processamento realizado pela camada de
saida. Para o segundo estagio do treinamento, ajusta-se os pesos das unidades de
saida através de modelos lineares, j4 que o problema a ser solucionado reduz-se
entdo a um problema linear. Diversos métodos tém sido desenvolvidos para ajustar
os pesos desta camada como a Regra Delta e a Decomposigdo em Valores Singulares
(BRAGA et al., 1999),

A seguir, apresenta-se o algoritmo de treinamento para redes RBF. Para a
primeira fase, utiliza-se o algoritmo de clustering conhecido como K-Means-
Clustering, ou K-Médias (BRAGA, ef al., 1999), sendo que na segunda fase os pesos

sdo ajustados através do célculo da pseudo-inversa da matriz de ativagdo.
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Primeiro estagio

(K-Means-Clustering)

Passo 1

Escolha o nimero de agrupamentos K

Passo 2

Associe aleatoriamente K vetores x” aos K centros

Passo 3

Para todo vetor x” associe o centro mais proximo através da distdncia Euclidiana

distdncia =

-]

Passo 4

Para cada subconjunto §; calcule o novo centro

Hi :L Zx”
Nj neSj

onde N, representa o nimero de vetores pertencentes ao conjunto S;

Passo §

Volte ao passo 3 até que ndo haja mais mudangas nos agrupamentos

Onde:

- K é o nimero de agrupamentos;

- N é o nimero de vetores,

- x" é o conjunto de vetores de entrada a serem agrupados (7 =1, ..., N);

-y’ é o conjunto de vetores correspondentes aos centros dos agrupamentos (j =

L,.,K)e

- §; € o conjunto dos vetores pertencentes ao agrupamentos j (j = 1, ..., K).
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Segundo estagio

(Ajuste dos pesos)

Considerando que as saidas da rede RBF sdo dadas por:
K
ye(e)= Sy ) (14)
Jj=1

Esta equagdo pode ser reescrita na notagao matricial como:
x)=W¢ (15)
onde W = (ij) e¢g= (qzﬁ ) Como as fungdes de base radial sdo consideradas fixas, a
rede RBF pode ser considerada equivalente a uma rede de uma Unica camada

(BISCHOP, 1995) sendo que os seus pesos podem ser determinados através das

seguintes equagdes lineares:

wl =o'D (16)
(D)nk = d}? (17)
@), = 4,(") (18)

onde

- @7 simboliza a matriz pseudo-inversa de @ ;

-k, j sdo simbolos utilizados como indices dos vetores y e ¢ e da matriz ¥,
-y éo vetor de saida da rede RBF;

- W é a matriz de pesos da rede RBF;

- ¢ éovetor de ativagdo da rede RBF,

- @ é a matriz de ativagdo para todo o conjunto de treinamento e

- D é a matriz dos valores desejados para todo o conjunto de treinamento.

A demonstragio dos algoritmos apresentados, bem como maiores detalhes

podem ser encontrados em BISCHOP (1995).
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4 VISAO GERAL DO TRABALHO

A protegio de sistemas de energia € projetada para salvaguardar os
equipamentos do sistema tais como geradores, transformadores, cabos e além disto,
manter a integridade que é necessaria para o fornecimento continuo e econdmico da
energia elétrica. Se sobre determinado componente ocorrer uma situagio de falta,
este deve ser isolado tdo rapidamente quanto possivel do resto do sistema,
preservando assim, a estabilidade do mesmo.

Para a protegdo de linhas de transmissdo, utilizam-se convencionalmente os
valores das tensdes e correntes trifasicas registrados para detectar, classificar e
localizar determinada falta e entdo enviar um sinal para os circuitos de interrupgdo
que irdo desconectar a linha faltosa. Em um sistema interconectado, o sistema de
transmissdo restante poderd entdo operar normalmente ou pelo menos trabalhar o
mais proximo possivel das condigdes normais.

Frente as consideragGes apresentadas, para a implementagio de um modelo
completo de protegdo de distdncia para linhas de transmissdo é necessario, como
primeiro passo, a detecgiio do defeito, ou seja, da situagfio de falta. Seguindo a esta,
a confirmagio e discriminagio das fases envolvidas na falta (classificagiio) e
finalmente a localizacfio da mesma no que diz respeito a verificagio das zonas de
protegio deve ser efetuada. Assim, apos esta seqiiéncia de operagdes, havera ou néo
a atuagdo dos disjuntores, quando conveniente.

Através da aplicagio de RNAs, propde-se um método alternativo para a
protegiio de linhas de transmissdo, baseado em modelos que realizem as suas fungdes
em um tempo menor, quando comparados aos dispositivos convencionais e que
sejam imunes a mudangas operacionais do sistema. O incentivo para a aplicagdo de
tal ferramenta vem da possibilidade de classificarmos a atuagdo de um sistema de

protegdo, como um problema de reconhecimento de padrdes. Trabalhando com a
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identificagdo e classificagio da informagfio em categorias, acredita-se que seja
possivel detectar, classificar e localizar uma situagio de falta utilizando-se da
capacidade de generalizagdo, abstragdo e tolerincia a faltas, caracteristicas estas
inerentes a um sistema de redes neurais.

Para a aplicagio de RNAs ao problema de reconhecimento de padrdes,
relacionado a protegdo de distdncia de linhas de transmissfio, é indispensavel a
elaboragdo de um conjunto de padrdes que represente as situagdes de operagdo do
sistema elétrico analisado, neste caso designado por conjunfo de dados. Este
conjunto de padrdes que descrevera situagdes de faltas em que o sistema de protegio
devera ou ndo atuar, pode ser utilizado para o freinamento supervisionado ou hibrido
(combinagdo entre um algoritmo nfo-supervisionado com um supervisionado) de
RNAs. Salienta-se que a formagio deste conjunto deve, da melhor maneira possivel,
apresentar a rede neural as possiveis situagdes que a mesma possa encontrar, ou seja,
situagdes representativas que definam claramente a operagéo do sistema de protegdo.

Outro aspecto importante para a analise das principais caracteristicas
inerentes a RNAs ¢ a elaboragdo de um segundo conjunto de padrdes, caracterizando
um conjunto de fesfe a ser aplicado sobre a arquitetura de RNA apos a fase de
treinamento. Sendo estas situagbes de faltas pertencentes ao conjunto de teste
diferentes das situagdes utilizadas na fase de treinamento, serd possivel verificar a
capacidade de generalizago e adaptagdo da RNA as operagdes do sistema elétrico.

Sendo assim, uma vez completa a fase de treinamento e a de teste, a rede
neural serd capaz de fornecer as saidas desejadas nfio somente para entradas
conhecidas, mas também a resposta mais plausivel para qualquer entrada relacionada
aos padrdes treinados. Esta caracteristica denota a capacidade de generalizagéio da
rede a partir de exemplos conhecidos, desde que estes sejam representativos. Dentre
outras caracteristicas, além da aprendizagem a partir de exemplos, a arquitetura da
rede neural deve também apresentar a capacidade de abstragdo de caracteristicas
essenciais das entradas que contém dados redundantes e ou irrelevantes. As redes
neurais exibem ainda folerdncia a faltas, uma vez que a informagdo € processada por
elementos com processamento paralelo e distribuidos, logo, danos parciais podem

ndo causar mudangas significativas nas respostas da rede.
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Neste trabalho em especifico, o software NeuralWorks serd empregado para
implementar as topologias de RNAs, treinando-as com o objetivo de se obter uma
matriz de pesos fixos que descrevam todas as informagdes de operagdes presentes no
sistema de transmissdo. O soffware prové um ambiente flexivel para a pesquisa, bem
como para a aplicagdo das técnicas que envolvem a teoria de RNAs.

Devido s inimeras situagdes aleatorias de faltas no sistema elétrico, o
desempenho das redes neurais implementadas depende e muito da escolha de um
conjunto representativo de treinamento e teste. Com relagdo ao sistema elétrico em
condigio faltosa, dispOe-se de simulagdes utilizando o soffware ATP (Alternafive
Transients Program) para obtengdo do conjunto de dados. Por meio destas
simulagBes busca-se uma aproximagio as situagdes e caracteristicas encontradas na
pratica. Com o uso de ferramentas destinadas as simulag@es, viabiliza-se a obtengéo
de dados proximos aos reais, ja que estes, por condigdes técnicas ou financeiras, nio
sdo disponiveis de imediato. Deve ser mencionado que embora a técnica descrita é
baseada em simulagbes computacionais, consideragdes praticas como o0
transformador de potencial capacitivo, amostragem do sinal (freqiiéncia de 1 kHz),
filtro anti-aliasing (freqiéncia de corte de 300 Hz) e erros de quantizagio da
conversio analogico/digital, conforme ilustra a Figura 4, também foram incluidas. A
técnica também considera o arranjo fisico e caracteristicas dos condutores,
acoplamento mutuo e linhas transpostas.

A inclusio do filtro anfi-aliasing, no sistema ilustrado, tem como objetivo
reduzir as componentes harmodnicas de alta freqiiéncia do sinal amostrado com
freqiiéncias superiores a 1 kHz, evitando-se a sobreposi¢iio de espectros (efeito
aliasing), segundo apresentado por PHADKE & THORP (1988). Conforme ilustra a
Figura 4, faz parte do processamento dos dados uma conversio dos valores de
tensdes e correntes analdgicos para os seus respectivos valores digitais. Neste estudo,
empregou-se uma aproximagdo ao Conversor Analogico/Digital de 12 Bits, incluindo
aos valores analisados de tensdes e correntes os erros ou ruidos provenientes do
processo.

A topologia do sistema elétrico analisado em todos os modulos € a
representada na Figura 6 (capitulo 5 — a ser apresentado). Nas simulagdes,

consideram-se também as caracteristicas dos condutores e suas respectivas
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disposigdes geométricas nas torres de transmissio. A estrutura da linha de
transmissdo de 440 kV (Figura 8, capitulo 5) corresponde a uma linha tipica da CESP
(Companhia Energética de Sao Paulo), empregada entre as cidades de Araraquara —

Bauru e Jupia — Ilha Solteira.

Sinais
analogicos —
deVel

Filtragem
dos sinais de
Vel

Treinamento e Teste dos
modulos de detecgiio,

J:mogtraigc&n classificacfio e de
o8 :;1:313 ? localizacfio
I -
{/L gﬁ
Conversor Algoritmo computacional Saidas
Analbsies apresentando as fungdes de digitais
Di itgal deteccéio, classificaciio e de Y /1
£ localizacéo

FIGURA 4 - Obtengdo e analise dos dados

Todas as simulagdes foram realizadas sobre o sistema de transmissdo
(Figura 6, capitulo 5) tendo como variaveis:
e a distdncia em quildmetros de aplicagdo da falta, em relagdo a um determinado
barramento;
e aresisténcia de falta entre fases e fase a terra;

e 0 angulo de incidéncia da falta;
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e otipo de falta considerada e
e acondigfio de operagfio do sistema elétrico.

Lembra-se de que o objetivo de treinar os modulos de redes neurais ¢ o de se
obter as matrizes de pesos fixas (treinamento das RNAs, rotina off-/ine) as quais
representardo todo o conhecimento armazenado do sistema de protegdo. Com estas
matrizes de pesos fixas, pode-se considera-las através de um algoritmo
computacional e obter as respostas desejadas sobre todas as condigdes de operagdo
do sistema de transmissdo (Figura 4).

Como apresentado anteriormente, o desenvolvimento do trabalho esta
dividido em médulos, que dizem respeito & implementagdo das arquiteturas de redes
neurais para a detec¢iio, classifica¢iio e localizagiio da falta com a conseqiiente
atuagdo do sistema de protec@o se necessario.

Na Figura 5, apresenta-se um modelo alternativo para a protego no que diz
respeito a aplicagio de RNAs, o qual é o objetivo do trabalho. Para a Rede Neural
Artificial 1 (RNA1), referente a detecgfio da falta, os valores trifasicos das tensdes e
correntes amostrados a uma freqiiéncia de 1 kHz, considerando-se amostras de pré e
pos falta foram utilizados para treinar e testar a arquitetura. Observa-se pelos
resultados encontrados que, com no maximo trés amostras pos falta (3 ms), a rede é

capaz de distinguir entre uma situagfo de falta & frente ou reversa a um determinado

ponto do sistema ou ainda, se for o caso, acusar uma condigio normal de operagéo.
Com a confirmagdo de uma situag@o de falta em sentido reverso ou a frente do ponto
escolhido, 0 modulo de classificagio (RNA2) atua distinguindo as fases envolvidas
entre os dez (10) tipos de faltas (dispondo-se de 4 a 9 ms apos a ocorréncia do surto).
Consideram-se faltas equilibradas para o caso trifasico. Resta agora determinar as
zonas de atuagdio dos relés de distincias (a partir de 9 ms ap6s a ocorréncia da falta),
para a conseqiiente operagfio do sistema de protegdo, as quais sdo indicadas pelas
redes RNA3, RNA4 e RNAS.

Como serd posteriormente evidenciado, considerando-se a freqiiéncia de
amostragem empregada, estima-se um tempo médio computacional de todo o
processo (detec¢fio + classificagio + localiza¢fio) de 12 ms Associada a esta
“rapidez” na analise do sistema, espera-se obter altos indices de acertos nas respostas

por parte das arquiteturas de RNAs implementadas. De antemdo podemos informar
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que um indice geral de acertos proximo a 97% para todos os 4050 diferentes

situagdes de faltas analisadas foi obtido.

INicIO
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FIGURA 5 — Modelo alternativo para a prote¢do aplicando-se RNAs
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Cabe mencionar que esta pesquisa foi desenvolvida em cooperagio com o
departamento de Engenharia Elétrica e Eletronica da Universidade de Bath —
Inglaterra. Desta interag8o, houve a possibilidade de realizagéo, por parte do aluno,
de um estagio na Universidade de Barth (13/08/98 a 05/02/99). A pessoa indicada
para o acompanhamento das atividades no exterior foi o Professor Dr. Raj K.
Aggarwall, tendo este, ampla experiéncia na area de aplicagBes de RNAs em
prote¢do. Destes meses de estagio, além da revisdo bibliografica, definigdo do
sistema a ser analisado e de tomar conhecimento do soffware NeuralWorks,
iniciaram-se também, os trabalhos de treinamento e testes da arquitetura referente ao
moédulo de classificagdo. Acredita-se que a troca de informagGes e técnicas de
abordagens neste periodo de estagio resultaram em uma melhor interpretagdo e
solugdo para o problema exposto.

No que segue, serdo apresentadas as consideragdes adotadas para o
treinamento e um prévio teste das arquiteturas destinadas aos modulos de detecgdo
(capitulo 6), classificagio (capitulo 7) e de localizagdo (capitulo 8). Para o capitulo 9,
o principal enfoque sera sobre o algoritmo computacional implementado em
linguagem de programagio “C”, cujos resultados obtidos serdo apresentados e
discutidos. Este algoritmo computacional visa & conexfio de todos os modulos de
redes neurais implementados e traz uma logica seqiiencial de analise dos sinais de

tensOes e correntes que também sera convenientemente abordada.
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5 0 SISTEMA ELETRICO ANALISADO

Com o objetivo de treinar e de testar a aplicabilidade das arquiteturas de
RNAs a serem propostas, utilizou-se da simulagdo de um sistema de transmissdo em
condigio faltosa. Para tal, o software Aternative Transient Program (ATP) foi
empregado. Deve ser mencionado que a técnica descrita é baseada em simulagGes
computacionais e que consideragdes praticas tais como o efeito dos transdutores
(TC’s e TP’s), filtros anti-aliasing e quantizagio sobre os dados de faltas do sistema
primario foram também incluidos na simulagio, fazendo com que os dados obtidos
aproximem-se dos reais. Foram também consideradas as caracteristicas dos

condutores e suas respectivas disposi¢des geométricas nas torres de transmissdo.

5.1 Configuragéo do sistema de poténcia

O sistema elétrico em analise esta representado na Figura 6, onde observam-

se os seus quatro barramentos (D, E, F e G) que juntos representam trés linhas de

transmissio.

= " | s B M | l LT3 B | C
I relé

E K G
1.0500° : 0.950-10°

10GVA | o = 9,0 GVA
80 Km : 150 Km | 100 Km

LT =440 kV

FIGURA 6 - Sistema elétrico analisado
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Considerando-se os diferentes tipos de faltas que podem ocorrer sobre as
linhas de transmissfio, as simulagdes sobre o sistema apresentado foram geradas
tomando-se as faltas entre:

a) algum condutor a terra (faltas fase-terra);
b) entre dois condutores & terra (faltas fase-fase-terra);
c) entre dois condutores (faltas fase-fase) ou
d) faltas trifasicas.
Tais situagBes de faltas foram implementadas no soffware ATP conforme as

combinagGes apresentadas na Figura 7.

b VFe,b,c b T VFa,h,c

Re
R

* (a) falta fase a - terra * (b) falta fase ab

b T VFa,h,g b r VFa,b,c

Re Re Rs [ Rs ] Re

R¢

* (c) falta fase ab - terra (d) falta fase abe

Valores usuais de Rg 0a 400 Q
Rezaté 1 Q

FIGURA 7 — Situagdes de faltas sobre o sistema

* Combinag3es obtidas da tese de doutorado “4 practical approach to accurate fault
location on extra high voltage teed feeders”, Denis Vinicius Coury, Tese C858p —
Biblioteca Central da Escola de Engenharia de Sdo Carlos - Figura B.5.
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5.2 Modelagem da linha de transmisséo

A estrutura da linha de transmissfio de 440 kV (Figura 8) corresponde a uma
linha tipica da CESP (Companhia Energética de Sdo Paulo), empregada entre as
cidades de Araraquara — Bauru e Jupia — Ilha Solteira. Apresentam-se, no que segue,
as especificagdes referentes aos condutores, denotando-se as suas principais

caracteristicas, bem como a resistividade do solo considerada.

Condutor de fase: cabo Grosbeak

a) raio externo do condutor: 12,57 mm;
b) raio interno do condutor: 4,635 mm;

¢) resisténcia em corrente continua: 0.08998 (0/km.

Cabos Para-raios: EHS 3/8”

a) raio externo do condutor: 4,572 mm;

b) resisténcia em corrente continua: 4,188 Q/km.

Resistividade do solo
Rsoto: 1000 Q.km

Flecha a meio vio
fase: 13,43 m
para-raios: 6,4 m

5.2.1 Parimetros do sistema elétrico

Para se efetuar as devidas simulagBes do sistema elétrico proposto, utilizando-
se do software ATP, adotaram-se consideragdes necessarias para os célculos dos
parimetros da linha de transmissdo, considerando-se as caracteristicas dos
condutores e suas respectivas disposi¢des geométricas nas torres de transmissdo,
como mostrado na Figura 8. Dentre as consideragdes, optou-se por linhas
transpostas, ja que a transposi¢io compensa os desequilibrios dos campos
magnéticos entre fases, cabo de cobertura, ferragens e solo sob a linha de

transmissdo. O resultado esperado da transposi¢do, segundo STEVENSON (1986),
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sera a mesma indutdncia média para cada condutor. Uma observagfo pratica nos diz
que raramente as linhas sdo transpostas em intervalos regulares, sendo a transposigao
executada onde for fisicamente conveniente, como por exemplo, em subestagdes. A

transposigiio de uma linha de transmissdo qualquer € ilustrada na Figura 9.

7,51m
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3,60m | .i.
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':__ >,' —
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FASE 1 FASE3
v —— =

FIGURA 8 - Estrutura da linha de transmissdo (440 kV)
definindo seus principais pardmetros

Outra das consideragdes permite analisar a linha de transmissdo com
parimetros distribuidos e constantes em relagiio a freqiiéncia, utilizando-se da rotina
Line Constants apresentada pelo soffware ATP, que serd posteriormente abordada.

Para se obter uma solugfio exata para os pardmetros de qualquer linha de
transmissdo, bem como um alto grau de precisdo, deve-se considerar o fato de que os

parimetros de uma linha nfo estdo concentrados em um ponto, e sim, uniformemente
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distribuidos ao longo de todo o seu comprimento. Na Figura 10 mostra-se um
esquema monofasico representando um pequeno trecho (Ax) de uma linha de
transmissdo, sendo os pardmetros (R, L e C), distribuidos e constantes, determinados
pela rotina Line Constants do software ATP. Nesta, L é a indutancia da linha por
unidade de comprimento, R ¢ a resisténcia por unidade de comprimento em corrente

alternada e C ¢ a capacitancia da linha por unidade de comprimento.

it i iv) b

FIGURA 9 - Transposigéo de uma linha de transmissido

RAXx LAx

o ]

FIGURA 10 - Representagio de um trecho de uma linha
de transmiss&o por parametros distribuidos
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5.2.2 Rotina Line Constant e arquivo de entrada para o software ATP

Apos a caracterizagdo da topologia das linhas de transmissdio desejadas,
passa-se ao inicio dos célculos dos parAmetros que referem-se as mesmas. Apresenta-
se na Figura 11 o arquivo de entrada para a rotina Line Constant, presente no
software ATP, que descreve a topologia do sistema analisado. Observa-se nesta os
principais pardmetros ja apresentados na Figura 8. Dentre eles, os espagamentos e
alturas relativas entre condutores, nimero de condutores por fase, resistividade do
solo, freqiiéncia em que os pardmetros foram calculados, condigdes da linha ( com ou
sem transposigdo), etc. Da execugiio da rotina Line Constant interessa-nos, dentre as
inimeras informagdes, os valores de seqiiéncia zero e positiva das grandezas
referentes as resisténcias, reatincias e susceptincias, considerando a linha de
transmissdo com transposigao.

Com os resultados obtidos através da rotina Line Constant, considerando as
linhas de transmissdo com transposi¢do e parimetros distribuidos, elaborou-se um
arquivo de entrada a ser executado pelo soffware ATP, o qual descreve a situagdo em
que se encontra o sistema elétrico. Neste arquivo de entrada, todas as conexdes do
sistema estdo representadas, bem como as condi¢des referentes ao tipo de falta
aplicada (localizagfo, resisténcia e angulo de incidéncia da falta, fluxo de energia no
sistema) e demais consideragdes adotadas.

Conforme apresentado na Figura 4, também faz parte das simulagbes
computacionais o transformador de potencial capacitivo (TPC). No entanto, a
aplicagio deste dispositivo pode acarretar em sérios problemas na protegdo de
distdncia com alta velocidade de atuagio. Este fato decorre dos sérios erros na
transformagfio dos sinais analisados que o TPC pode introduzir, devido ao seu mau
desempenho no periodo transitorio que segue a uma situagdo de falta. Os erros sdo
causados principalmente em virtude do TPC ser um dispositivo ajustado para atuar
na freqiiéncia de operagio do sistema. Para sobrepor este problema, dispoe-se de
divisores capacitivos que eliminam este ajuste de frequéncia com o circuito e
provéem um preciso desempenho no periodo transitério. Um circuito basico do TPC
é apresentado na Figura 12, onde C; e C, representam a capacitdncia do divisor de
tensdo, L; é um reator ajustivel, V e Vs sdo respectivamente as tensoes de linha e

secundaria do sistema. Fixou-se entdo o valor de C; em 2000 pF e V; em 12 kV e,
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Ve,

conforme apresentado em WARRINGTON (1977), da equagdo V), = oaC
1+C2

obteve-se um valor aproximado de C; a ser empregado nas simulagoes.

BEGIN NEW DATA CASE

LINE CONSTANTS

METRIC

BRANCH PA BUSTAPB BUSTBPC BUSTC

C Condutores da primeira fase
1.316 .0899 4 2.514 -9.67 23.67 10.20
1.316 .0899 4 2.514 -9.67 24.47 11.04
1.316 .0899 4 2.514 -8.87 24.47 11.04
1.316 .0899 4 2.514 -8.87 23.67 10.20

[ |
espagamentos
|—> horizontais e

Dimetro externo (cm) alturas relativas

Resisténcia CC do condutor
B T/D (skin)
—p fase do condutor

C Condutores da segunda fase

2.316 .0899 4 2.514 -0.40 27.27 13.84
2.316 .0899 4 2.514 -0.40 28.07 14.64
2.316 .0899 4 2.514 040 28.07 14.64
2.316 .0899 4 2514 040 27.27 13.84

C Condutores da terceira fase

3.316 .0899 4 2.514 8.87 23.67 10.20
3.316 .0899 4 2.514 8.87 2447 11.04
3.316 .0899 4 2.514 9.67 2447 11.04
3.316 .0899 4 2.514 9.67 23.67 10.20

C Condutores dos cabos pdra-raios
0.5 4.188 4 0.914 -7.51 35.00 28.60
0.5 4188 4 0.914 7.51 35.00 28.60

BLANK card ending conductor cards within "LINE CONSTANTS" data
250, 600.00 110 0

freqiiéncia
resistividade do solo

BLANK card ending frequency cards of "LINE CONSTANTS" data
BLANK card ending "LINE CONSTANTS" data cases
BLANK card ending all EMTP cases

FIGURA 11 — Arquivo de entrada para a rotina Line Constant descrevendo a
topologia da linha de transmissdo analisada
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FIGURA 12 - Circuito béasico de uma transformador de potencial capacitivo

Com respeito ao Transformador de Corrente (TC), ndo se considerou uma
precisa modelagem do mesmo. Para a atenuagdo das amplitudes dos sinais
analisados, somente a relagfio de transformagdo do TC foi considerada, sem entrar

em pormenores com relagio ao seu efeito de saturag@o.

5.3 Filtro digital passa-baixa Butterworth

Com o objetivo de reduzir as componentes harmonicas de alta freqiiéncia do
sinal amostrado, evitando-se a sobreposi¢do de espectros (efeito aliasing) conforme
apresentado por PHADKE (1988), faz-se necessario a implementagdo de um filtro
digital passa-baixa Butterworth.

Para a implementagio de um filtro digital passa-baixa Butterworth, inicia-se
com o projeto do filtro analégico Butterworth, sendo que o filtro passa-baixa ideal
caracteriza-se pela Figura 13, onde a amplitude da fungfio de transferéncia ¢
constante de w = 0 até w = w, (freqiiéncia de corte) e zero para todo w maior do que
w. conforme mostra ANTONIOU (1979). Assim, o filtro deixard passar somente
componentes de baixa freqiiéncia. Sua caracteristica de “perdas” € da forma
mostrada na Figura 14, ressaltando a perda zero na faixa de passagem e perda infinita
apos a frequiéncia de corte.

As diferengas entre um filtro passa-baixa real e um filtro passa-baixa ideal

mostram-se na faixa de passagem, sendo que no primeiro caso a perda ndo € zero
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nesta faixa e, no final da mesma, a perda ndo tende a infinito. A diferenga
caracteriza-se também pelo fato de que a transi¢do da faixa de passagem ¢ gradual no
filtro passa-baixa real, conforme ilustra a Figura 15, onde w, indica a freqiiéncia

final da faixa de passagem, w, a freqiiéncia de corte e w, a freqiiéncia de atenuagéo.

4

|HGw) > 4

H,

v

We W

FIGURA 13 - Caracteristica do filtro ideal passa-baixa, onde b, representa a
banda ou faixa de passagem

Escolheu-se a aproximag¢do Butterworth para o filtro por esta prover a
maxima planura na faixa de passagem, com um valor maximo de atenuagdo igual a 1
dB e um decréscimo monotdnico do ganho até a frequiéncia desejada com atenuagido
de 60 dB (para o caso projetado). O filtro Butterworth implementado em linguagem
de programagfio Forfran possui como paridmetros basicos uma freqtiéncia da banda
de passagem e de atenuagdo de 300 e 400 Hz respectivamente, empregando-se uma

freqiiéncia de amostragem de 1 kHz.
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FIGURA 14 - Caracteristica das perdas de um filtro passa-baixa ideal

Ales)

FIGURA 15 - Caracteristica das perdas em um filtro passa-baixa real'

5.4 Conversdo analégico/digital dos valores amostrados

Ainda com respeito a4 obtengfo e analise dos dados (Figura 4), restam
algumas observagtes com respeito ao Conversor Analogico/Digital (CAD) adotado.

Um CAD converte um sinal analogico para a sua representagdo digital. A
habilidade do conversor em representar um sinal analogico através de uma
representagdo digital suficientemente detalhada esta diretamente relacionada a sua

resolugdo (Q), que por sua vez ¢ expressa em termos de bifs (N). A resolugdo do
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CAD ¢ fornecida por Q=%, onde FV ¢é a faixa dos valores analégicos
2

considerada e N é o nimero de bifs do conversor. Como exemplo, podemos
considerar um sinal analégico que € caracterizado por uma faixa de £ 10 V. Com um
CAD de 12 bits, cada bit representara 10/2048 V, ou seja, 4,883 mV (PHADKE &
THORP, 1994). Tal aproximagdo ao CAD inclui aos sinais analisados um erro de
quantizagio. Este erro, definido basicamente sobre os niveis de quantizagio (2V),
corresponde a diferenca entre a entrada e a saida quantizada (expressa como um
valor analdgico), que também é um sinal variando entre +Q\2 e —Q\2, sendo
denominado de ruido de quantizagao.

Durante todo o desenvolvimento do trabalho, considerou-se uma aproximagio
ao CAD de 12 bifs sendo tal caracteristica implementada através de um algoritmo

computacional (linguagem de programagio Forfran).

Relembrando novamente a figura que descreve a aquisicio e analise dos
dados (Figura 4), do instante da simulagdo de cada condigdo de falta pelo soffware
ATP, segue um pré-processamento dos sinais. Este pré-processamento, conforme
descrito, inclui a aplicagdo de um filtro passa-baixa Butterworth e a conversio
analogica digital dos sinais. Sendo assim, acredita-se que os dados empregados na
continuagdo do trabalho aproximam-se e realmente caracterizam as situagOes de
operagio do sistema, que por ventura venham a ser questionadas.

Dispondo-se das consideragGes apresentadas neste capitulo, efetuou-se um
grande nimero de simulages computacionais do sistema elétrico sob condi¢io de
falta que sero empregadas para as fases de treinamento e de teste de todos os
modulos de RNAs. Tais simulagdes serfio devidamente justificadas e apresentadas no

decorrer do documento.

! ANTONIOU (1979).
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6 DETECGAO DE FALTAS EM LINHAS DE
TRANSMISSAO UTILIZANDO RNAS

Uma das técnicas bastante empregadas para a detecgéio de faltas em sistemas
elétricos é baseada na teoria dos componentes simétricos. Do uso desta técnica
resultam os fasores de seqiiéncia positiva, negativa e zero, que requerem um
processamento adequado quando usado em relés digitais e outras aplicagGes
computacionais. Dentre as mais importantes consideragdes na computagdo dos
fasores do sistema de energia estio a taxa de amostragem, filtros anfialising e o
tamanho da janela de dados empregada. Uma vez calculados os fasores dos
componentes simétricos, uma especifica analise de faltas pode ser aplicada para se
determinar a ocorréncia e o tipo de falta (KEZUNOVIC & RIKALO, 1996).

De outros apontamentos confirmados por BO ef al. (1997a), constata-se que
um sistema de prote¢io baseado na teoria das “ondas viajantes” ou sobre os sinais de
freqiiéncia do sistema proporciona uma rapida atuagio dos relés para a maioria dos
sistemas e condigdes de faltas. No entanto, lapsos ou falhas podem ocorrer nas
implementagdes que dispdem da teoria de “ondas viajantes”, como por exemplo,
quando uma falta ocorre com um dngulo de incidéncia proximo a zero graus, ja que,
para esta situagfo, nfo serdo gerados componentes significativos de ondas viajantes.
Além deste problema, h4 a limitagdo da banda de passagem dos transdutores
empregados, especialmente dos de tensfio, a qual afeta a precisdo e confiabilidades
dos esquemas utilizados. Ja a protegdo, baseada nos transitorios de alta freqiiéncia,
detecta a ocorréncia de uma situagio de falta baseada nos sinais de tensdo ou
corrente observados. Estes sinais em alta freqiiéncia sdo obtidos diretamente das
saidas dos transformadores de corrente (TCs) e de potencial (TPs). Devido a
limitagio da banda de passagem dos convencionais transformadores de potencial

(TPs), os sinais de tensdo em alta frequéncia sio medidos por um transdutor



Aplicagdo de Redes Neurais Artificiais na Protegdo de Distdncia 61

especialmente projetado para tal aplicagdo. Empregando-se estes transdutores
especialmente projetados para trabalhar com componentes de alta freqiiéncia, apos
certas modelagens, uma comparagio entre as polaridades dos transitorios dos sinais
de tensdo e corrente, indicara a diregdo da situagio de falta. Segundo VAZQUEZ ef
al. (1996), a analise da situagfo de falta pelo monitoramento transitério é um método
muito sensivel para a detecgfio da mesma, a qual pode ser baseada na comparagio
entre as amostras do sinal real com as amostras calculadas, como por exemplo, por
uma estimagdo das amostras, empregando-se o método dos minimos-quadrados.

Considerando que a ocorréncia de uma situagio faltosa introduz alterages
abruptas na amplitude e fase dos sinais de tensio (oscilagSes com alta freqiiéncia) e
corrente (decaimento exponencial do componente CC-offsef), podemos abordar a
questfio da detecgdo da falta como um problema de reconhecimento de padrdes. Na
presenga de sinais de pré-falta e de componentes transitorios (pos-falta), as
arquiteturas de RNAs podem ser treinadas para reconhecer a situagdo faltosa no seu
instante de ocorréncia.

Apresentam-se, no que segue, as observa¢@es tomadas para se implementar o
modulo de detecgdio de faltas em linhas de transmissdo, visando se obter uma
arquitetura de rede neural que venha a desempenhar tal fungdo. Ressalta-se que todas
as considerages apresentadas para se definir o sistema elétrico analisado e a
modelagem da linha de transmissfo considerada serfio também empregadas neste e
nos demais modulos de classificag@o (capitulo 7) e de localizagdo da falta no capitulo
8. Caracteristicas exclusivas a cada modulo serdo explicitadas convenientemente.

Para a detecgdo da falta temos, como objetivo, propiciar ao sistema de
protegio uma maior area de cobertura, bem como, uma adequada sensibilidade a
falta sem ameacar a estabilidade quando se considera a carga e condigdes transitorias
sobre o sistema.

Para esta e para as demais aproximagdes, foram utilizados, como valores de
entradas para as arquiteturas de RNAs, as tensdes e correntes trifasicas de pré
(detecgdo) e pos-falta (para a detecgio, classificagdo e localizagdo) das situagdes

analisadas, que serdo comentadas posteriormente.
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6.1 Simulagdes sobre o sistema analisado

Como inicio do trabalho, procurou-se formar um conjunto de dados que
viesse a apresentar da melhor maneira possivel 8 RNAI, as possiveis situa¢Ges de
ocorréncia de faltas em linhas de transmissdo. Sendo assim, com base no sistema
elétrico em analise (Figura 6), nas possiveis combinagGes de faltas (Figura 7) e na
estrutura da linha de transmissdo (Figura 8), situacdes de faltas em sentido reverso
(barramentos DE) e faltas em sentido a frente (barramentos EG) foram simuladas
através do soffware ATP. O objetivo deste modulo de detecgdo é reconhecer entre

estas situagdes de faltas ocorrendo em sentido reverso a determinado ponto do

sistema elétrico (barramento E - onde sdo tomados os sinais de tensdes e correntes
analisados) ou faltas ocorrendo a frente deste mesmo ponto, bem como ainda

reconhecer as situacdes normais de operagdo. Logo, valores de tensGes e correntes

que representassem as situagdes normais de operagdo também foram incluidas no
conjunto de dados.

O conjunto de dados empregado para este modulo de detecgdo esta ilustrado
na Tabela 1. O mesmo ¢ formado fazendo-se as possiveis combinagdes entre as
localizag@es de aplicagio das faltas, os trés angulos de incidéncia da falta (0°, 45° ¢
90°) e as trés resisténcias de faltas entre fase-terra (0,1; 50,0 e 100,0 Q) ou com as
trés resisténcias de faltas entre fase-fase (0,1; 0,5 e 1,002) quando fosse o caso.

Nesta aplicagio, as tensOes e correntes trifasicas pré e pos-falta com relagéo
ao barramento E foram tomadas a uma freqiiéncia amostral de 1 kHz (sendo a
freqiiéncia do sistema de 60 Hz). Trés janelas de dados com quatro amostras cada
foram consideradas. Estas janelas serfio posteriormente explicadas.

Para as situagOes em sentido reverso, entre os barramentos DE, 19
localizag@es de faltas foram empregadas, o que nos deu um total de 171 situagdes
para cada falta (19 localizagSes x 3 angulos de incidéncia x 3 resisténcias).
Considerando as trés janelas de dados empregadas temos um total de 513 padrdes
(171 situagdes x 3 janelas de dados) para cada tipo de falta. Como das combinagdes
dos tipos de faltas ilustradas na Figura 7 provém 10 tipos de faltas, estas situagGes
reversas estdo representadas no conjunto de dados por 5130 padrdes (513 padroes

para cada tipo de falta x 10 tipos de faltas).
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TABELA 1 - Conjuntos de dados e testes utilizados para a detecgdo

""" ~ CONJUNTO DE DADO TESTES
«  barramento DE: 5130 | - barramento DE: 1440
: = = ‘barramento EG: 4860 | - rramento EG: 1980
NUMERODEPADROES | = o L ba.t amento EG o
EMPREGADOS situagdo normal: ? - situagdo normal:
otal: 12006 padrdes
: Onde: Total: 3504 padrées
Treinamento (9606)
Validagdo (2400)
Barramento DE Barramento DE
6 7 8 10 8 15 25
15 20 25 30 35 45 55
35 40 45 50 65 72
55 60 65 70
72 73 74
Barramento EF Barramento EF
AR 86 90 100 90 100 130
LOCALIZA
o A 120G UL 125 150 175 160 190 220
: 200 220 224
Barramento FG Barramento FG
236 240 255 240 250 280
270 285 300 310 320
: 315 320 324
RESISTENCIA DE FALTA (Q)
FASE-TER 0,1 500 1000 | 300 60,0 90,0
FASE-FASE 0,1 0,5 L0 0,3 0,6 0,9
DA FALTA (°) 0 45 90 30 60

Nos casos de faltas em sentido a frente, 18 localizagdes foram empregadas

entre os barramentos EG, permitindo formar 162 situagdes para cada tipo de falta (18

localizagGes x 3 dngulos x 3 resisténcias). Seguindo-se as observagdes levantadas

para as situagOes em sentido reverso, encontram-se, no conjunto de dados, 4860

padr&es que descrevem as situagdes de faltas aplicadas a frente do barramento E.

Para caracterizar as condi¢Ges normais de operagdo, foram incluidos no

conjunto de dados, 2016 padrdes/janelas descrevendo as caracteristicas normais do

sistema.
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Sendo assim, o conjunto de dados é formado por 12006 padrdes, conforme
ilustra a Tabela 1.

Neste trabalho (mddulo de detecgdo, classificagdo e localizagdo), para cada
moédulo o conjunto de dados é subdividido em um conjunto de treinamento e em um
conjunto de validagio. Este ultimo é usado para avaliar a RNA durante a fase de
treinamento; este procedimento ¢ necessario para se evitar o sobre treinamento da
RNA. Nesta situagdo, o processo de treinamento deve ser interrompido quando se
alcangar o menor erro (Root Mean Square Error - RMS) para o conjunto de validagio
ainda na fase de treinamento. O tamanho do conjunto de treinamento e de validagéo
corresponde a 80% (9606 padrdes) e 20% (2400 padrdes) de todos os exemplos do
conjunto de dados respectivamente. Nos conjuntos de treinamento e validagio
utilizados, as condigdes de faltas apresentadas a RNA foram dispostas no arquivo de
maneira aleatoéria.

Conforme afirmado no item 3.3, apés o treinamento utilizando-se do conjunto
de treinamento e de validagdo descritos acima, a rede neural devera ser capaz de
fornecer as saidas desejadas ndo somente para entradas conhecidas que foram
apresentadas na fase de treinamento, mas também a resposta mais plausivel para
qualquer entrada. Para validar tal afirmagfo, formulou-se um segundo conjunto de
dados, designado agora por conjunto de teste, aonde situagdes de faltas diferentes das
empregadas no conjunto de treinamento e validagio foram simuladas. Este conjunto
de testes apresenta um total de 3504 padrdes conforme pode ser observado na Tabela
1. Como observado nesta, as combinagGes entre as localizagGes das faltas aplicadas,
angulos de incidéncia e resisténcias de faltas fase-terra e fase-fase, descrevem
situagdes totalmente diferentes das empregadas na fase de treinamento da RNA1.

Cabe agora exemplificar a utilizagdo das trés janelas de dados utilizadas. Para
o médulo de detecgiio empregaram-se trés janelas de dados contendo cada uma,
quatro amostras dos valores de tensdes e correntes trifasicos dos sinais analisados

(Figura 16).
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Valores digitalizados de tensao (eixo Y) versus
Amostras (eixo X) representando valores de pré (1a8)
e pos-falta (9 a 20) do sinal considerado

FIGURA 16 — As trés janelas de dados empregadas
para o modulo de detecgéo

Designando F como sendo o instante de aplicagdo da falta, a primeira janela
de dados empregada contém os quatro valores amostrados das tensdes nas fases A, B
e C (VApa, VAE, VAR ¢ VAp, VBr., VBr1, VB, € VBri1, VCra, VCg.1, VCg, €
VCps1), 0s quatro valores amostrados das correntes (IAg2, 1A, 1Ay, € TAgs1, 1B,
IBr.1, IBg, € IBr+1, ICk2, ICg.,, ICy, € I1Cg+1), adicionando-se ainda & mesma janela, as
duas respostas esperadas da RNA1 para a situagio de falta apresentada (D e D2) que
serfio explicadas ainda neste item. Sendo F o instante de aplicagio da falta, esta
primeira janela de dados contera entdio trés valores amostrados de pré-falta (XXr-,
XXg. e XXg) € um valor amostrado de pos-falta (XXps1) dos sinais analisados, tanto
para os valores amostrados de tensdo como para os de corrente. Para a segunda janela
de dados, deslocando-se 1 ms nas formas de ondas dos sinais avaliados, a mesma

apresentara dois valores amostrados de pré e dois valores amostrados de pos-falta
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dos sinais de tensdes e correntes, bem como as respostas esperadas para tal situagéo,
conforme pode ser observado na Figura 17.

Ja para a terceira janela de dados, a mesma contera 1 valor amostrado de pré e
trés valores amostrados de pos falta.

Assim, a intencéo € de se obter uma correta avaliagdo do sistema (presenga ou
ndo de uma situagfio de falta em sentido reverso ou a frente de determinado ponto)

em até, no maximo, 3 ms apos a ocorréncia do surto.

| VAp,  VAg, VAg VAgy
CPrimeiraii| VBg.2 VBr.1 VBr VBrn
: JHll(ﬂﬁ IAF.z IAF_l IAF IAFH
| IBpa IBF.) IBr IBr+
ICr., ICg, ICk ICrny D, D;
| VAr VAg VAps  VApp
Segunda VB, VBr VBE+« VBgi2
| VCr VCr VCra  VCpsz
Janela IAF.] IAF IAFH IAF+2 r
IBF IBFH IBF+2
(&7 ICruy ICrsy | Dy Dy
VApa  VAps  VApas
VBrn VB VBpi
- VCpn  VCprz  VCpias
Janela TAg [Ap4 [Ap:s IApa
| IBr IBp4 IBgs2 IBr.s
1Cr ICey ICro ICps | Dy Dy

FIGURA 17 - Janelas de dados onde F representa
o instante em que a falta foi aplicada

Na Tabela 2 ilustram-se as duas respostas esperadas por parte da RNAIL.
Nesta, se os padrGes apresentados a RNAI, seja na fase de treinamento ou durante a
fase de teste descreverem uma situag@o normal do sistema, a resposta devera ser um
valor proximo ou igual a 0 (zero) para as saidas D; e D;. Encontram-se também
ilustradas na tabela, as respostas esperadas se situagdes de faltas reversas ou a frente
forem observadas.

Para este modulo de detecgdo, convencionou-se que saidas D; e D,
observadas no intervalo de 0 a 0,2 indicariam uma resposta igual a 0 (zero) e que

valores situados entre o intervalo de 0,8 a 1,0, respostas iguais a 1 (um).
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TABELA 2 — Respostas esperadas por parte da RNAI

D, D,

Normal 0 0
Reversa (bar. DE) 1 0
A frente (bar, EG) 0 1

6.2 A utilizagdo do software NeuralWorks
para a detecgéo de faltas

O software NeuralWorks foi usado para implementar e treinar a topologia da
RNA1 designada a este modulo de detecgdo, bem como para os demais (classificagdo
e localizago), para se obter os pesos apropriados que caracterizem as informagdes
contidas nos conjuntos de dados.

Neste modulo especifico, vérias arquiteturas de redes neurais MLP (Mulli
Layer Perceptron) foram avaliadas, variando-se, como por exemplo, o nimero de
elementos de processamentos (neurdnios) na camada intermediaria, taxas de
aprendizagem e de momento, nimero de ciclos de treinamento ¢ demais parametros
quando convenientes. Ressalta-se que, além da procura de uma arquitetura que
satisfizesse o esperado, a correta avaliagdo das condigdes do sistema, a escolha do
namero de situagdes/padrdes e do nimero de janelas de dados empregadas para
formar o conjunto de dados consumiu um tempo consideravel. Apenas para ilustrar,
treinando-se diversas arquiteturas de RNAs com apenas a primeira e a segunda
janelas de dados descritas anteriormente, ndo se obteve nenhuma arquitetura que
apresentasse um indice de acertos aceitavel para o proposto.

Indices aceitaveis foram observados com uma arquitetura de rede neural que

apresenta 24 unidades de processamento na sua camada de entrada (este nimero
refere-se as 4 amostras empregadas para descrever cada um dos trés valores de

tensdes e correntes amostrados), 9 unidades de processamento na camada

intermediaria e os 2 elementos na camada de saida (arquitetura 24-9-2). Esta

arquitetura esta representada na Figura 18.
Dos apontamentos anteriores relembra-se que a RNALI foi treinada testando-

se a mesma através de um conjunto de validago, cujo principal objetivo era de se



Aplicagdo de Redes Neurais Artificiais na Protegdo de Distdancia 68

evitar o sobre treinamento. Assim, a arquitetura 24-9-2 alcangou um erro RMS

minimo (Rootf Mean Square) para o conjunto de validagdo de 0,0375 para todas as

unidades na camada de saida, executado sobre um Pentium PC (333 MHz).
Utilizou-se do algoritmo supervisionado "Norm-Cum-Delta Learning Rule",
uma variagdo do algoritmo backpropagation tanto para este modulo de detecgéio
como para o de classificagdo e de localizagdo, o qual é imune as alteragdes do
tamanho da época (nimero de padrdes aleatorios pertencentes ao conjunto de
treinamento apresentados a arquitetura a cada iteragdo). Como uma alternativa para a
fungfio de transferéncia sigmoidal, a fungfio de transferéncia tangente hiperbdlica foi
utilizada. A fungdo de transferéncia tangente hiperbolica é muito similar a fungfo
sigmoidal em sua forma. Contudo, a faixa dos seus valores de saida compreende os
valores de —1 a 1, contraria a faixa da fungfo sigmoidal que é de 0 a 1. Observa-se,
no entanto, que os valores de saida da fungfio de transferéncia sdo usados como um
multiplicador na equagiio de atualizagio dos pesos (algoritmo de treinamento
backpropagation — HERTZ, 1991). Em virtude desta questdo, uma faixa de valores
de 0 a 1 significa um multiplicador pequeno, quando a soma total dos valores a
serem consideradas em um determinado elemento de processamento possui um valor
pequeno, ou, um alto multiplicador para valores elevados dessa soma. Desta anélise,
pode-se induzir a rede neural a uma predisposi¢do em aprender somente as saidas
desejadas com valores altos (aproximados a 1), ja que as alteragdes nos pesos seriam
maiores para valores altos da soma. No caso da fungdo tangente hiperbolica, a
mesma induz a uma distribuicio dos pesos que favorega tanto os valores baixos da

soma a ser considerada pelo elemento como também para os valores altos.
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FIGURA 18 - Arquitetura da RNA1 implementada para o modulo de detecgio

Uma causa comum de problemas encontrados no emprego de RNAs, além de

uma faixa adequada de valores apresentados pelos dados, é que os valores devem ser

apresentados em uma escala adequada para as fungdes de ativagéio e de saidas em

uso. Por exemplo, uma rede backpropagation geralmente usa fungdes de

transferéncia/ativagdo sigmoidal ou tangente hiperbolica. Se for apresentado a rede
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valores tais como 10000, mesmo com pequenos pesos na rede, o somatorio sera
grande e a fungdo sigmoidal (ou tangente hiperbdlica) se tornara saturada. Quando
saturada, a derivada das duas fungdes comentadas é proximo a zero para grandes
somas, tanto para valores positivos como negativos. Desde que a derivada é um
multiplicador na equagdo de atualizagdo dos pesos, a aprendizagem para os
elementos de processamento com altos valores no somatério serd seriamente
comprometida. Estes elementos de processamento com a fungdo sigmoéide saturada,
como exemplo, apresenta somas que sdo sempre muito baixas ou muito altas e a
saida da fungdo serd sempre O ou 1.

O software NeuralWorks empregado neste trabalho aborda este problema com
um simples pré processamento dos dados. O pré processamento registra os valores
minimos e maximos de cada campo do conjunto de dados do arquivo de entrada a ser
usado com a rede. Sendo assim, para este trabalho, teremos sempre um valor de
maximo e um de minimo para cada um dos campos/variaveis utilizados (VA, VB,
VC, IA, IB e IC). Estes valores de maximos e de minimos sio armazenados em uma
tabela designada por “MinMax”. Desta maneira sfo escolhidas quais as faixas de
valores que a entrada e a saida devem ser escaladas para a apresentagfo a rede. Desta
forma, uma escala adequada é considerada para cada campo/variavel do conjunto de
dados. Como ja comentado neste item, empregou-se no trabalho a fungdo de
transferéncia tangente hiperbolica, que apresenta como saida valores continuos entre
-1 e 1. O software NeuralWorks dispde entdo de um mapeamento dos valores de
entrada do conjunto de dados onde todos permanecerdo entre os valores de —1,0 e
1,0. Um ponto importante destas consideragGes, o uso dos valores de maximo e
minimo e do mapeamento em entradas bipolar, € que os mesmos valores que foram
usados para escalar os valores durante a fase de treinamento sfo também utilizados

para a fase de teste.
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6.3 Resultados observados nos testes do médulo de detecgédo
implementado pela RNA1

Na Tabela 3 apresentam-se os indices de acertos proporcionados pela RNAI
quando exposta ao conjunto de teste anteriormente formulado. O nimero entre
parénteses nesta tabela, acima de cada percentagem, indica o mimero de acertos
apresentados pela RNA1 frente ao nimero de padrdes apresentados para cada tipo de
falta.

Foram testados, além destes padrdes do conjunto de teste, 84 padrdes
descrevendo as condigdes normais de operagdo do sistema, considerando-se ciclos
completos dos sinais analisados. A RNA1 foi capaz de reconhecer todos os padrdes
(indice de acerto de 100%), classificando-os como condigdes normais de operagdo
(Dl =08D2=0).

TABELA 3 — Resposta da RNA1 frente ao conjunto de teste

Respostas | A-T | B-T" :C-T AB AC BC AB T | AC-T BC T C
corretas 114) | 110) | (92) (103) | (108) | (114) | (112) | (114) | (114) (90)
(%) 100,00 | 96,49 | 80,70 | 90,35 | 94,74 | 100,00 | 98,25 | 100,00 | 100,00 | 78,95

SEGUNDA JANELA DE DADOS - 114 PADR(’)ES PARA CADA TIPO DE FALTA (2 ms apés a falta)

Respostas | A-T" | B-T" | C-T AB AC BC - ART [ ACT | BT | ARG
Corretas | (114) | (14) | q14) | (102) [ (119 | a1 | aon | (114 | a14) | (14)
(%) 100,00 | 100,00 | 100,00 | 89,47 | 100,00 | 100,00 | 93,86 | 100,00 | 100,00 | 100,00

TERCEIRA JANELA DE DADOS — 114 PADROES PARA CADA TIPO DE FALTA (3 ms apﬁs a falta)

 Respostas | A-T" | B-T" | C-T AB AC | BCFABT AGE | BCT | ABC
Corvetas | (114) | (112) | (114) | (114) | (a14) | ©0) | (114) | (114) | (90) [ (114)
(%) | 100,00 | 98,25 | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 78,95 | 100,00 | 100,00 | 78,95 | 100,00

— falta a terra

Na Tabela 4 apresentam-se os indices gerais de acertos proporcionados pela
RNAI1 considerando-se que para cada janela de dados apresentada dispunha-se de
1140 padrdes.
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TABELA 4 - Analise global das respostas apresentadas pela RNA1 frente ao
conjunto de teste

i PRIMEIRA JANELA DE DADOS
1140 PADROES TESTADOS (114 PADROES x 10 TIPO
1 ms apds a falta
Respostas (1071)

Corretas 93,95%
EGUNDA JANELA DE DADOS

1140 PADRO

ADOS (114 PADROES x 10 TIPOS DE FALTAS)
2 ms apos a falta
Respostas (1121)
Corretas 98,33%

TERCEIRA JANELA: DE )ADOS
1140 PADRﬁES TESTADOS (114 PADROES x 10 TIPOS DE FALTAS)
i =3:ms apos a falta
' R’e_spnstas (1090)

95,61%

Relembra-se que destes padrdes apresentados 8 RNAI durante a fase de teste,
parte deles referem-se a situagdes de faltas aplicadas em sentido reverso ao
barramento E e parte, referem-se as situagdes ditas & frente do mesmo barramento.
Para melhor ilustrar os indices de acertos alcangados pela arquitetura 24-9-2
apresentam-se nas Tabelas 5 e 6 os indices observados para estas situagOes reversas e
a frente do barramento E respectivamente.

Conforme a Tabela 1, verifica-se que foram aplicadas 48 situagdes de faltas
em sentido reverso para cada tipo de falta (8 localizagdes x 2 angulos x 3
resisténcias) perfazendo um total de 480 padrdes (48 situages para cada tipo de
falta x 10). Os indices de acerto observados para cada janela de dados sdo
apresentados na Tabela 5.

Para as situagdes a frente, aplicaram-se 66 situagdes para cada tipo de falta
(11 localizagdes x 2 dngulos x 3 resisténcias) o que nos leva a um conjunto de 660
padrdes apresentados em cada janela de dados. Os indices observados para estas

situagOes de faltas, encontram-se ilustrados na Tabela 6.
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TABELA 5 — Analise global das respostas apresentadas pela RNA1 analisando-se as
situagOes de faltas aplicadas em sentido reverso ao barramento E

' PRIMEIRA JANELADE DADOS
480 PADROES TESTADOS (48 PADROES x 10 TIPOS DE FALTAS)
- 1. ms apos a falta

Respostas (421)
Corretas 87,71%

2ms apds a falta

Rcspostas — (461)
Corretas 96,04%
TERCEIRA JANELA DE DADOS

480 PADROES TESTADOS (48 PADROES x 10 TIPOS DE FALTAS)
3 ms apos a falta

Respostas (430)
'Corret'as : 89,58%

TABELA 6 — Analise global das respostas apresentadas pela RNA1 analisando-se as
situagdes de faltas aplicadas em sentido a frente do barramento E

= - PRIMEIRA JANELA DE DADOS
66{1 PADRf)ES TESTADOS (66 PADROES x 10 TIPOS DE FAL’I‘
R : 1 ms apds a falta :
it iRespastas ' (650)
Corretas 98,48%
SEGUNDA JANELA DE DADOS '

6 PADROES x 10 TIPOS DE FALTAS)
15.apos a falta

(660)

100,00%

‘TERCEIRA JANELA DE DADOS ‘
ROES x 10 T[POS DE FALTAS)

B B 3 ms apos a falta
Respostas (660)
Corretas 100,00%

Ainda exemplificando os indices observados, dispdem-se nas Tabelas 7 e 8 os

valores apresentados pela arquitetura RNA1 quando sujeita a algumas situagdes de
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faltas aplicadas em sentido reverso e a frente ao barramento E respectivamente.
Comparando-se com valores apresentados na coluna “respostas esperadas”, verifica-
se que as “respostas apresentadas” sdo muito proximas. Na maioria dos casos, esta
proximidade ja é constatada a partir da 2° janela de dados.

Tendo-se uma correta avaliagdo da situagdo em que se encontra o sistema
elétrico de poténcia em andlise, faz-se necessario agora uma classificagdo no que diz
respeito ao tipo de falta que ocorre sobre o mesmo. Se uma situagdo anormal for
observada por este modulo de detecgdo, dispondo-se de até 3 ms apés a falta, o
modulo de classificagdo da falta sera entdio ativado, sendo os valores de tensdes e
correntes trifasicos direcionados para tal analise. Esta serd o assunto do préximo
capitulo, que vem a abordar a classificagdio de faltas em linhas de transmissdo

utilizando redes neurais artificiais.

TABELA 7 — Valores das respostas apresentadas e esperadas por parte da RNAI
frente a algumas situagGes de faltas aplicadas em sentido reverso ao barramento E

i - RESPOSTAS RESPOSTAS
FALTA APRESENTADAS ESPERADAS
S N St S,

12 0,978871 | 0,028399 | 1,000000 | 0,000000

A - terra 2 0,999989 | 0,008933 | 1,000000 | 0,000000

: 2 1,000000 | 0,000000 | 1,000000 | 0,000000

2 0,780477 | o0,000111 | 27,000000 | 0,000000

AB 2 0,045203 | 0,008923 | 1,000000 | 0,000000

: 8 0,999685 | 0,000000 | 1,000000 | 0,000000

2 0,999232 | 0,000000 | 1,000000 | 0,000000

AB-terra o 0,999587 | 0,000000 | 1,000000 | 0,,000000

32 1,000000 | 0,000000 | 1,000000 | 0,000000

_ 12 0,979101 | 0,002665 | 1,000000 | 0,000000

A 2 1,000000 | 0,000000 | 1,000000 | 0,000000

32 1,000000 | 0,000000 | 7,000000 | 0,000000

; 12 1,000000 | 0,000520 | 1,000000 | 0,000000

AC -terra pis 1,000000 | 0,000000 | 1,000000 | 0,000000

32 1,000000 | 0,000000 | 1,000000 | 0,000000

: 12 0,999166 | 0,000000 | 7,000000 | 0,000000

ABC % 0,999991 | 0,000000 | 1,000000 | 0,000000

i 1,000000 | 0,000000 | 1,000000 | 0,000000
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TABELA 8 — valores das respostas apresentadas e esperadas por parte da RNAI
frente a algumas situagdes de faltas aplicadas em sentido a frente ao barramento E

T RESPOSTAS RESPOSTAS
FALTA | JANELA | APRESENTADA ESPERADAS
5 S[ 3 Sz. S S[ S],

s 0,000000 | 1,00000 | 0,000000 | 1,000000
A -terma . 0,000000 | 1,00000 | 0,000000 | 1,000000
2 0,000000 | 1,00000 | 0,000000 | 1,000000
1 0,000000 | 1,00000 | 0,000000 | 1,000000
AB : 0,000000 | 1,00000 | 0,000000 | 1,000000
; 0,000000 | 0,999974 | 0,000000 | 1,000000
e e 0,000000 | 1,00000 | 0,000000 | 1,000000
AB- terra : 0,000000 | 1,00000 | 0,000000 | 1,000000
0 i 0,000000 | 0,999994 | 0,000000 | 1,000000
e 0,000006 | 0,999971 | 0,000000 | 1,000000
AC - P 0,000000 | 1,00000 | 0,000000 | 1,000000
i 3 0,000000 | 1,00000 | 0,000000 | 1,000000
2 0,000000 | 1,00000 | 0000000 | 1,000000
AC - terra 2 0,000000 | 1,00000 | 0,000000 | 1,000000
- : 2 0,000000 | 1,00000 | 0,000000 | 1,000000
8 0,000000 | 1,00000 | 0,000000 | 1,000000
ABC R 0,000000 | 1,00000 | 0,000000 | 1,000000
3 0,000000 | 0,999962 | 0,.000000 | 1,000000

Apesar de termos encontrando uma arquitetura capaz de diferenciar
corretamente uma situagdo normal de uma anormal no sistema, ressalta-se que o
objetivo final para este médulo ainda ndo foi alcangado. Conforme apresentado no
capitulo 4, tendo-se a matriz de peso fixa, a meta passa a ser a implementagdo de um
algoritmo computacional que venha a reconhecer tais situagGes normais e/ou
anormais. Este algoritmo, em conjunto com a implementagdo dos demais modulos
(classificagdo e localizagdo) é que deverd proporcionar uma completa protegido e
atuagdio sobre o sistema de poténcia em analise. Tal algoritmo sera apresentado

posteriormente, com o seguimento da pesquisa.
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7 CLASSIFI_CAGAO DE FALTAS EM LINHAS DE
TRANSMISSAO UTILIZANDO RNAS

Com respeito a classificagdo de uma situagdo faltosa, um consideravel
nimero de propostas convencionais ¢ encontrado na literatura (PHADKE & THORP,
1988). Varios métodos utilizam-se do calculo dos fasores das correntes de linha
trifasicas € da corrente de seqiiéncia zero dispondo da Transformada de Fourier.
Apesar das limitages, em geral as rotinas de classificagiio da falta baseadas nesta
transformada produzem uma correta classificagio da falta frente as mais variadas
condigdes em que o sistema se encontra. Outros métodos, como o apresentado por
GIRGIS (1981), baseiam-se na estimagdo do estado da corrente pelo Filtro de
Kalman, de onde também resultam bons resultados.

Nesta fase do trabalho, serfio apresentadas as principais consideragdes e
observagdes tomadas no uso de RNAs para a implementagdo do médulo classificador
de faltas. Este modulo para a selegio da(s) fase(s) faltosa(s) é tao importante quanto
o da detecgdo da falta, decorrendo da correta classificagio a garantia da estabilidade
e disponibilidade do sistema. Sendo assim, a RNA2 implementada devera adquirir o
conhecimento para a correta classificagio das situagdes de faltas dentre as diversas
ocorréncias apresentadas.

Relembra-se que todas as observagdes do capitulo 5, que dizem respeito ao
sistema elétrico em andlise, bem como a modelagem da estrutura da linha de

transmissdo e demais pardmetros sdo também validos e adotados no que segue.
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7.1 Simulagodes sobre o sistema analisado

Para formar um conjunto de dados representativo foram simuladas 1380
diferentes situagGes de faltas sobre o sistema de transmissfio, variando-se a
localizagio da falta com relagdo ao barramento E (Figura 6), resisténcia e angulo de
incidéncia da falta (Tabela 9). Estas situa¢Bes de faltas, 138 situagGes de cada
possivel tipo de falta, formaram o conjunto de treinamento e de validagdo que serfio
posteriormente comentados. O conjunto de teste foi formado por 840 diferentes
situagdes de faltas variando-se os mesmos pardmetros como também pode ser

observado na Tabela 9.

TABELA 9 — Conjuntos de dados e testes utilizados para o médulo de classificagio

CONJUNTO DE DADOS TESTES
P 6900 e
NU“%FRI[{,[?&%%%%%OES Treinamento (5520) 4200
Validagdo (1380)
Barramento DE Barramento DE
6 10 25 15 30 45
40 55 70 60
74
_ : Barramento EF Barramento EF
S - 86 100 125 90 115 140
LOCALIZACOES (km) 150 175 200 165 190 215
220 224
Barramento FG Barramento FG
236 240 255 240 265 290
270 285 300 315
315 324
RESISTENCIA DE FALTA ()
FASE-TERRA 0,1 50,0 100,0 30,0 60,0 90,0
FASE-FASE 0,1 0,5 1,0 0,3 0,6 0,9
ANGULO DE INCIDENCIA
DA FALTA (9 0 90 30 60

Para esta aplica¢io, as tensdes e correntes trifasicas pos-falta com relagio ao

barramento E foram também tomadas a uma freqiiéncia amostral de 1 kHz (sendo a

freqiiéncia do sistema de 60 Hz). Cinco janelas de dados com quatro amostras cada
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foram consideradas. Fixaram-se as segundas amostras de tenses e correntes pos-
faltas como sendo os valores iniciais a serem considerados na primeira janela de
dados. A Figura 19 mostra as cinco janelas de dados adotadas para uma condigéo de
falta. Nesta ilustragio apresentam-se as cinco janelas correspondentes a fase A para
uma situagdo de falta fase A - terra. Ja na Figura 20, exemplifica-se como os valores
dos sinais analisados foram alocados para a formagio de um conjunto de dados.
Nesta figura também ¢ ilustrado o movimento dos dados nas janelas subsequentes
onde ha a troca das amostras consideradas. A janela 1 contém quatro amostras das
tensOes pos-falta (VAz, VAs, VA4, VAs, VB,, VB3, VB4, VBs, VG, VG5, VCy €
VCs). Também estdo inclusas, nesta janela, as quatro amostras relativas as correntes
pos-falta (IAz, TAs, TA4, TAs, IB,, IBs, IBy, IBs, IC;, ICs, IC4 € ICs) com a respectiva
resposta esperada por parte da rede neural para uma situagdo de falta ao longo da
linha de transmissdo (C;, C;, C3 e C4). Como um exemplo, uma situagdo que
caracterize uma falta fase A — terra relaciona-se as respostas C; =1, C4=1com C; e
Cs; = 0. A Tabela 10 mostra as respostas esperadas por parte da arquitetura RNA2
relacionadas as fases A (C)), B (Cz) e C (C3) e a conexdo a terra (C4) para todas a
condigdes de faltas consideradas.

Para esta aplicac@o, o intervalo dos valores de 0-0,2 foram considerados como
uma resposta por parte da RNA2 igual a 0 (zero) e os valores compreendidos entre
0,8-1 como uma resposta igual a 1 (um). Os outros valores foram considerados como
casos incertos.

Como ilustrado, cinco janelas de dados representam cada condi¢@o de falta.
Assim, o conjunto de dados é formado através de 6900 situagdes (1380 situagdes de

faltas x 5 janelas de dados).



Aplicagéio de Redes Neurais Artificiais na Protegdio de Distdncia 79

Primeira janela de dados

Segunda janela de dados
Terceira janela de dados

Segunda amostra pos-falta

:

40- . Quarta janela de dados
. Quinta janela de dados

20 s i

0- * ®le °

-20- ’ n ° o

-40

-60 g7 —T— 7T 17 - 1 1 T * 1

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Valores digitalizados de tens&o (eixo Y) versus
Amostras (eixo X) representando valores de pré (1 a8)
e pos-falta (9 a 20) do sinal considerado

FIGURA 19 — As cinco janelas de dados empregadas para o modulo de classificagédo
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VA’Z VA3 VA4 VAS
Primeira | VB, VB; VB4 VB;
VC‘Z VC3 VC.; VCS

" Janela 1A, IA; 1A, IA;
1B, 1B, IBs
IC, IC,4 ICs G C G C4

VA, VA; VAs
VB4 VBs VB5
VC4 VCs VCs
TA, IAs 1A
IB4 IB5 ].B5
1C4 IC; 1Cs C G G C4

: VAs VAg VA;
Terceira VB, VBs VBs VB,
VC,4 VGCs VCs VG,
Janela 1A4 1A I1Ag 1A,
1B, IB; 1Bs 1B,
IC4 IC; 1Cs IC, G G C G
i VA VAg VA, VAg
Quarta VB;s VBs VB, VBg
: VCs VCs VG, VCq

 Jamela | TAs IAs IA, A
IB;s IBg 1B, IBg
ICs  IC I, 16 |6 & G G

_ VAs VA, VA VA
Q uinta VB,S VB, VBg VB 9
: VC5 VC7 VCg VC9

Janela 1As IA; TAg 1A,
rBS ]B‘,’ ].Bg IBg
ICs IC, ICq I |6 & G G

FIGURA 20 — Janelas de dados utilizadas para o modulo de classificag@o

TABELA 10 — Respostas esperadas por parte da RNA2

L RESPOSTAS ESPERADAS
Cl cz C3 ‘ C4
Fase A FaseB: | FaseC | Tema
Fase A — Terra 1 0 0 1
Fase B — Terra 0 1 0 1
Fase C = Terra 0 0 1 1
Fase AB 1 1 0 0
Fase AC 1 0 1 0
‘Fase BC 0 1 1 0
| 1 1 0 1
1 0 1 1
0 1 1 1
1 1 1 0
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7.2 A utilizagdo do software NeuralWorks
para a classificagdo de faltas

Como ja comentado, utilizou-se dos valores pos-falta das tensdes e correntes
trifasicas amostrados a 1 kHz dispostos através de cinco janelas de dados. Como
resposta, a arquitetura RNA2 implementada 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 nfo. A saida (C4) foi designada para indicar se a falta envolveu uma
conexdo a terra.

Diferentes topologias de redes neurais MLP (Mulfi Layer Perceptron) foram
avaliadas em um total aproximado de 30 redes. O melhor desempenho observado
refere-se a uma rede neural com uma camada escondida. Esta arquitetura apresenta

24 unidades de processamento na camada de entrada, 16 unidades na camada

escondida e uma camada de saida com 4 unidades de processamento (Figura 21).

Para a fase de treinamento, utilizou-se do algoritmo supervisionado "Norm-
Cum-Delta Learning Rule", empregando-se a fungdo de transferéncia tangente
hiperbolica.

O processo de treinamento alcangou um erro (RMS) de validagdo minimo de
0.1041 para todas as unidades na camada de saida, executado sobre um Pentium PC
(333 MHz). Os pesos da arquitetura apos a convergéncia foram entdo armazenados,
uma vez que o critério evitando-se o sobre-treinamento (menor erro para o conjunto
de validacfo) foi respeitado.

A Tabela 11 mostra a percentagem de respostas corretas da arquitetura
empregada sujeita ao conjunto de teste formado por cinco janelas de dados para cada
condigdo de falta. Atenta-se ao fato de que os numeros colocados entre parénteses,
acima da percentagem de respostas corretas, referem-se ao numero de acertos
apresentado pela arquitetura de RNA2 entre as amostras destinadas a cada janela (84

amostras para cada janela de dados e tipo de falta).
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Va,
Vas
Va,
Vag
Vb,
Vbs
Vb,
Vbs
Ve,
Ve,
Ve,
Ves

HE®E

Iaz

|ag

|34

las
I, —(7)
Ibs
Ibs
Ibs
Ic —@
Ics —'@
Ics —@
Ics —@

bbbbbbbbbbbboas

de entrada

C,=Fase A
C,=FaseB
Cs;=FaseC

C4=Terra

Camada Camada Camada
intermediaria de saida

FIGURA 21 - Arquitetura da RNA2 implementada

para o médulo de classificagio
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TABELA 11 — Resposta da RNA2 frente ao conjunto de teste

PRIMEIRA JANELA DE DADOS -

PADROES PARA CADA TIPO DE FALTA (Sms apos a falta)

‘Respostas ;A—T; | BT ~AB | AC | BC [AB-T | AC-T' [ BC-T" | ABC

corvetas | 82 | @) | @) | 0o | 61 | @y | 64 | @ | @9 | 72
%) | 9762 | 98,81 | 9881 | 91,67 | 79,76 | 52,38 | 64,29 | 100,00 | 100,00 | 86,91

SEGUNDA JANELA DE DADOS — 84 PADROES PARA CADA TIPO DE FALTA (6ms apés a falta)

Respostas | A-T B-T" | C-T AB AC BC | AB-T" | AC-T" | BC-T' | ABC

Corretas | 8D | @) | 8 | 00 | @) | 33 | 6 | @H | @) | ©9)
(%) 96,43 | 100,00 | 97,62 | 8333 | 96,43 | 86,90 | 76,19 | 100,00 | 100,00 | 82,14

“TERCEIRA JANELA DE DADOS — 84 PADROES PARA CADA'

DROES PARA CADA TIPO DE FALTA (7ms apés a falta)
Respostas | A-T° | B-T ler: -~ AC ! ' it AC-T' _ B,(__}-T* - ABC
corretas | (84) (81) (83)

l(75) (84) (82) (81) (81). (84) (63)
(%) | 100,00 | 96,43 | 98,81 | 89,29 | 100,00 | 97,62 | 96,43 | 96,43 | 100,00 | 75,00

QUARTA JANELA DE DADOS — 84 PADROES PARA CADA TIP apés a falta)

B e ARG BC | AB-T' | AC-T' | BC-T | ABC

Rcspustas' | A-T ; _
1| @ @4 | 89 (79) @) | 83) (78) (73)
100,00 | 100,0 | 100,00 | 100,00 | 94,05 | 100,00 | 98,81 | 92,86 | 86,90

‘correta

00,00
NELA DE DADOS - 84 PADROES PARA CADA TIPO DE FALTA (9ms apos a falta)

'-"-=Réspustas | AT | BT | CT AC BC AC-T' | BC-T | ABC

corretas | 82 | @y | 89 ©3) | (81) 1 ey | & | a3
(%) 100,00 96,43 | 100,00 86,90

Respostas | A-T | BT | CT' | AB | AC | BC |ABT | ACT | BCT | ABC

. corretas (413) 416) | 416) | (387) | 400y | (341) | (364) | (d416) | (393) | (350)
99,05 | 99,05 | 92,14 | 9524 | 81,19 | 86,66 | 99,05 | 94,29 | 83,33

T* — falta a terra

Para a Tabela 12, reserva-se uma analise global das respostas apresentadas
pela RNA2 frente ao conjunto de teste, apresentando-se os indices gerais de acertos
para cada uma das cinco janelas de dados consideradas. Nota-se que para
aproximadamente 92,77% de todos os 4200 padrGes testados (840 padrdes testados
em cada janela de dados x 5 janelas de dados) encontrou-se a resposta esperada por

parte da RNA2. Valor este observado quando da apresentagio da quinta janela de
dados.
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TABELA 12 — Anélise global das respostas apresentadas pela RNA2 frente ao
conjunto de teste

i ~ PRIMEIRA JANELA DE DADOS
840 PADR(')ES TESTADOS:( 84 PADROES x 10 TIPOS DE FALTAS) - Sms apés a falta
Réﬁjftist1s (730)
Cor: etas 86,91%
. SEGUNDA JANELA DE DADOS
840 PADROE STADOS ( 84 PADROES x 10 TIPOS DE FALTAS) - 6ms apos a falta
Respostas (772)
Corretas 91,91%
TERCEIRA JANELA DE DADOS
ES TESTADOS ( 84 PADROES x 10 TIPOS DE FALTAS) - 7Tmis ap6s a falt'l
(798)
95,00%
QUARTA JANELA DE DADOS ;
840 PADROES TESTADOS (84 PADROES x 10 TIPOS DE FALTAS) - 8ms. apéb_..a..falta
Respostas (817)
‘ 97,26%

DE DADOS ]
TIPOS DE FALTAS) - 9ms apos:a-falta
(790)

corretas 94,05%

R E_ TESTADOS (84 PADROE

(5 JANELAS DE DADOS x 840 PADROES)
(3896)

0L 92,77%

Como ilustragfio, as Figuras 22 a 25 apresentam as respostas apresentadas
pela RNA2 nas cinco consecutivas janelas de dados frente a uma situagio de falta
aplicada a (s) fase (s) A - terra, BC, AC — terra e ABC respectivamente. A situagio
diz respeito a uma falta aplicada a 6 km do barramento E (Figura 6), com uma
resisténcia de falta fase — terra e fase — fase de 0,1 Q, com um &ngulo de incidéncia
da falta de 90°. Tais respostas podem ser comparadas com os valores apresentados na
Tabela 10. Como observado nesta tabela, para uma situagdo de falta que envolva a
fase A - terra, as saidas C; e C4 devem apresentar valores iguais ou proximos a um
(1). Para as saidas C, e C3 os mesmos devem ser proximos ou iguais a zero (0).

Como pode ser visualizado, a RNA2 manteve estes valores proximos aos desejados
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(Tabela 10) para a as situagdes de faltas apresentadas (Figuras 22 - 25). Atenta-se ao
fato de que estes padrdes do conjunto de teste sdo completamente diferentes do
conjunto de treinamento utilizado, conforme pode ser evidenciado pela Tabela 9

apresentada.

Respostas apresentadas
pela RNA

Fase A
Fase B
Fase C
Terra

1 Janelas de dados
Falta fase A-T

FIGURA 22 — Situagiio de falta aplicada a fase A —terra
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Respostas apresentadas
pela RNA

Fase A
Fase B
Fas
Terra
1 Janelas de dados
Falta fases BC

FIGURA 23 — Situagfio de falta aplicada as fases BC
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Respostas apresentadas

pela RNA
/

Fase A
Fase B
Fase C
Terra

1 Janelas de dados
Falta fases AC-T

FIGURA 24 — Situagéio de falta aplicada as fases AC —terra
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Respostas apresentadas

0,0

Fase A
Fase B
Fase C
Terra

1 Janelas de dados
Falta fases ABC

FIGURA 25 — Situagiio de falta aplicada as fases ABC
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7.3 Observagoes gerais

Os resultados obtidos ilustram que o desempenho global da arquitetura €
satisfatério para classificagio de faltas no sistema. Deve ser destacado que, para
aproximadamente 92,77% de todos os 4200 padrdes testados, obteve-se as corretas
respostas por parte da RNA2.

Nas respostas apresentadas pela rede, o que se verificou, na grande maioria
das situacBes erroneamente classificadas, é o envolvimento do terra quando este ndo
estava presente ou uma situagio contraria. Como se consideraram S janelas de dados
para representar cada situagdo de falta, a rede apresentou muitas das vezes um erro
de classificagio nas 5 janelas. Em outros casos, 3 acertos e dois erros para cada
conjunto de 5 janelas. Analisando-se as respostas apresentadas pela RNA2, quando
da apresentagdo da 1%, 2%, 3%, 4* e da 5* janela de dados, podemos computar o nimero
de acertos e erros para cada situagio de falta. Sendo assim, obtendo-se a resposta
final para a classificagfio desta analise®, temos os seguintes indices de acertos para a
mesma:

- considerando-se somente a primeira janela de dados, 5 ms apos a ocorréncia da
falta, um indice total de acertos correspondente a 86,90%,;

- como comentado, em muitas situagdes a rede apresentou uma resposta erronea
para a primeira janela, mas acertou nas segunda e terceira janelas, ou acertou na
primeira e terceira janelas e errou na segunda. Analisando entdo até a terceira
janela de dados e, computando as corretas e erroneas classificagdes das duas
primeiras janelas, este indice de acertos total passa para 95,00% (7 ms apds a
ocorréncia da falta);

- se tal analise for estendida a quarta e quinta janela de dados, temos ao final do
processo um indice total de acertos de 99,16%. Este dispondo-se de 9 ms apos a
ocorréncia da falta.

Como observado, com a terceira janela de dados, j4 encontramos um 6timo
indice de acertos por parte da RNA2 (95,00%). Deste ponto, como apresentado na

Figura 5 (capitulo 4) os sinais analisados de tensbes e correntes poderiam ser

* Esta andlise do ntimero de acertos e erros da RNA2 frente as cinco janelas de dados foi empregada
apenas como efeito ilustrativo, sendo diferente da l6gica computacional implementada
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direcionados para o(s) modulo(s) responsavel (eis) pela localizagio da falta nas
respectivas zonas de protegdo do relé. A confirmagdo da(s) fase(s) envolvida(s) com
ou sem o envolvimento do terra viria com a quinta janela de dados e assim, se ainda
nao fosse obtida a correta localizago, s6 este modulo atuaria a partir deste momento.

Este tempo gasto para a tomada da decisdo na classificagdo vem em muito
melhorar o desempenho dos dispositivos de prote¢do ja que, pelos métodos
convencionais ja referenciados neste capitulo, esta é realizada dispondo de no
minimo 8 a 10 ms com um indice geral de acertos em torno de 90%. Pela analise
apresentada, poderiamos ter uma classificagfio do tipo de falta envolvido dispondo de
7 ms pos falta, com um indice total de acertos de 95,00%. Vale destacar que para a
maioria das situagdes de faltas que ocorrem em um sistema de transmissdo (faltas
envolvendo uma fase a terra), o indice de acertos alcangados pela arquitetura RNA2
atinge aproximadamente 98%, ja com a primeira janela de dados considerada. Ou
seja, com 5 ms ap6s a ocorréncia da situagio de falta a rede ja foi capaz de classificar
corretamente tais situagdes.

Volta-se, agora, ao objetivo do uso de RNAs na classificagio de faltas sobre
um sistema elétrico de poténcia. Procurou-se obter, através do ja exposto, uma
arquitetura de RNA que satisfizesse um indice satisfatorio para a classificagdo
correta entre os dez tipos de faltas consideradas. De posse de tal arquitetura, com a
sua matriz de pesos fixa (que contém todas as informagdes do sistema), os proximos
passos dizem respeito a implementar um algoritmo computacional que venha a
repetir ou melhorar os indices alcangados na classificagdo. A implementagio de tal
algoritmo nos permitird processar as informagdes das classificagGes apresentadas
pela RNA2, acompanhando as suas respostas a medida que as janelas de dados forem
sendo apresentadas a rede. A logica da implementagiio computacional adotada sera
devidamente abordada no capitulo 9, sendo os resultados observados extensivamente

ilustrados no capitulo 10.
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8 LOCALIZAgAO DE FALTAS EM LINHAS DE
TRANSMISSAO UTILIZANDO RNAS

Para iniciarmos a apresentagdo deste topico, ressaltamos que 0 progresso na
area de protegdo de sistemas ¢ um pré-requisito vital para uma eficiente operagéo e
desenvolvimento continuo dos sistemas de energia como um todo.

Como j4 mencionado, para a protegio das linhas de transmissdo, frente as
possiveis situagSes de faltas, diferentes tipos de relés convencionais sdo utilizados.
Os mais fregiientemente empregados séo os relcs de distancia eletromecénicos e de
estado solido. Estes respondem através da impedancia observada entre a localizagdo
do relé e a localizagdo da falta, obtida em fungdo dos valores de tensdo e corrente
registrados. Muitos algoritmos tém sido propostos para o calculo da impedéancia
aparente (PHADKE & THORP, 1988) sendo o algoritmo de Fourier (considerando
um ciclo do sinal em analise) amplamente empregado. Este algoritmo dispde dos
valores amostrais consecutivos dos sinais das tensdes e correntes € extrai os seus
componentes na freqiiéncia fundamental. Tal procedimento necessita da aplicagdo de
técnicas de compensagio para se evitar um sobre alcance da area de atuagdo do relé
devido & presenga da resisténcia de falta. O tempo de operagiio deste relé é de
aproximadamente um ciclo na frequéncia fundamental.

Como a impedincia por quildmetro de uma linha de transmissdo, como
afirma STANLEY & PHADKE (1992), ¢ favoravelmente constante, estes respondem
3 distancia da falta sobre a linha de transmissdo; de onde se explica o seu nome —
relé de distincia. Como o seu proprio nome nos diz, este mede a distancia, ou seja,
reconhece faltas ocorrendo dentro de uma segdo ou zona protegida da linha,
considerando que a distancia do relé & falta ¢ menor do que o seu valor de ajuste pré-
especificado. Contudo, esta segao ou zona de protegio do relé de distancia ndo pode
ser precisamente determinada, e uma certa incerteza sobre o seu exato alcance na

protegio deve ser aceito. Normalmente, conforme WARRINGTON (1977), o relé
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mede um valor de impedancia superior a da linha, devido a impedéncia da carga
conectada a mesma.

Se uma falta solida ocorrer (Figura 26a), ha um curto-circuito na carga € a
impedancia medida pelo relé é somente a impedancia da linha (Zi1). No entanto, se
encontrarmos uma situagio (Figura 26b) com determinado valor de resisténcia de
falta (Ry), esta impedéncia, em paralelo com a da carga (Z.) e da linha para a carga
(Zp), é adicionada a da segiio da linha com falta (Zn), e isto indica uma falta mais
distante do que realmente é, diminuindo o alcance de protegao do relé.

A incerteza sobre o alcance da zona de protegéio é tipicamente da ordem de
5% da zona marcada, que é usualmente fixa entre 85 a 90% do comprimento da
linha, segundo HOROWITZ & PHADKE (1996). Assim, define-se a zona de
protegio primaria do relé, e deve-se estar certo de que o relé ndo atuard
instantaneamente para situagdes de faltas fora da sua zona de prote¢ao primaria.
Deve estar claro que somente a zona de protegao primaria ndo protege o total da
linha de transmissio. Consequentemente, o relé de distdncia é projetado com outras
zonas de protegdo (zonas de protegdo secundaria e tercidria), as quais
deliberadamente alcangam além do terminal remoto da linha de transmissdo.
Tratando-se da zona de protego secundéria, usualmente a mesma ¢ definida como
tendo um alcance que varia de 120 a 150% do comprimento da linha de transmissao
a ser protegida. Para a terceira zona de prote¢ao um comprimento que corresponde
de 120 a 180% do comprimento da proxima se¢do de linha ¢ desejado, conforme
ainda a Ultima referéncia bibliografica citada.

Neste trabalho em especifico, tomando-se como referéncia o sistema elétrico
apresentado na Figura 6, as zonas de prote¢do foram consideradas com as seguintes
proporgoes:

a) Zona de protegdo priméria: até 142,5 km a partir do barramento E, o que
corresponde a 95% da LT2 de 150 km;

b) Primeira zona de transicdo: 142,5 * 2,85 km a partir do barramento E, o que
corresponde a um indice de incerteza de £ 2% sobre os 142,5 km considerados
para a zona de protegdo primaria;

c¢) Zona de protegdo secundéria: até 195 km a partir do barramento E, o que

corresponde a 130% da LT2 de 150 km;
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d) Segunda zona de transigfo: 195 + 3,9 km a partir do barramento E (+ 2% de 195
km) e

e) Zona de protecdo terciaria: até 240 km a partir do barramento E o que
corresponde a +56% da LT2 de 150 km.

160’
I
Falta solida
Zy
A4 C)Reié carga
a)
1 Falta com arco
—
\4 Zy Z,
Relé @Dcargn
R,
b)

FIGURA 26 - Impedéncia medida pelo relé devido as consideragdes elétricas

As duas zonas de transicio mencionadas (primeira e segunda zonas de
transi¢do) resultam do fato da alteragdo dos valores proximos ou iguais a 0 (zero)
para valores proximos ou iguais a 1 (um), ou vice-versa, que devem ser apresentados
pela RNA quando da mudanga entre as zonas de protegio. O que caracteriza esta
transi¢do a rede é a passagem pelo ponto (distdncia) de 142,5 km para a zona de
protegdo primaria € o ponto (distancia) de 195 km para a zona de protegdo
secundaria, ambas tomadas com relagdo ao barramento E. Assim sendo, como ha a
alteragdo entre os valores esperados como respostas, hA uma pequena area de
transigdo para a rede onde valores ou localizagdes erroneas sdo esperadas. Esta area
para a zona de protegdo primaria esta definida como + 2% de 142,5 km (variando de
139,65 km a 145,35 km) e para a zona de prote¢do secundaria variando de 191,1 a
198,9 km (£ 2% de 195 km).
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Para a implementagdo do modulo de localizagio, trés RNAs foram treinadas e
implementadas, conforme mostra o projeto de pesquisa apresentado no capitulo 4,
Figura 5. As trés RNAs referem-se aos trés agrupamentos a que foram alocados os
diversos tipos de falta. A RNA3 designa-se a localizar as faltas do tipo fase — terra (A
— terra, B — terra e C — terra) sobre o sistema elétrico em questdo. O segundo grupo
refere-se as faltas do tipo fase — fase (AB, AC e BC) e fase — fase — terra (AB — terra,
AC —terra e BC — terra), sendo a RNA4 elaborada para tal objetivo. O terceiro grupo
refere-se as faltas trifasicas (fases ABC) e esta representado pela RNAS. No tocante
a este trabalho, somente os valores amostrados dos sinais de tensdes e correntes pos-
falta foram empregados para a distingio dentre as zonas de protegéo (zona 1, 2 ou 3)
que incide determinada situagdo de falta. Indices razoaveis de acertos foram obtidos
pelo modelo proposto. No modelo apresentado, as zonas de atuagiio dos relés de
distancias eram indicadas pelas redes RNA3, RNA4 e RNAS a partir de 9 ms apos a
ocorréncia da falta.

Como sera posteriormente apresentado, as cinco redes neurais (RNA1, 2, 3, 4
e 5) responderam com bons indices de acertos frente as novas situagdes de testes,
onde parimetros como a localizagdo, resisténcia e angulo de incidéncia da falta
foram alterados apds o processo de treinamento pertinente a cada rede. Mesmo para
faltas apresentando um alto valor de resisténcia fase-terra (até 400 ) o conjunto de
redes apresentou um desempenho condizente com o esperado, ja que as mesmas,
foram condicionadas a um valor maximo de resisténcia de falta de 100 Q durante o
treinamento. No entanto, variando-se o fluxo de energia sobre o sistema em -3°,
houve um sobre alcance entre as zonas de protecdo, principalmente com relagdo ao
limite da primeira zona de protegdo. A solugdo para tal problema veio entdo da
aplicagdo da teoria de Componentes Superpostos, que também serd
convenientemente abordada no que segue.

Nos itens que seguem, serd apresentado como estas implementagdes foram
realizadas e os resultados esperados/encontrados para cada agrupamento de faltas.
Relembra-se que para este modulo, tém-se como objetivo encontrar arquiteturas de
redes neurais que apresentem uma localizagdo confiavel das situagdes de faltas.
Sendo assim, apds o processo de treinamento, com a conseqiiente convergéncia em

torno de pardmetros comuns a rede (pesos e demais pardmetros fixos), espera-se que
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as redes possam ser implementadas e agrupadas aos demais modulos - detecgdo e
classificagio - em um algoritmo computacional final, que serd apresentado

brevemente.

8.1 A localizagdo de faltas fase — terra

Como apontado anteriormente, para esta rede (RNA3) designa-se a
localizagdo de situagdes de faltas envolvendo uma fase a terra sobre o sistema. Sendo
assim, a rede neural associada apresenta trés unidades de processamento em sua
camada de saida, cada uma sendo responsavel por uma area de localizagdo. A saida
L, relaciona-se & zona de protegdo primaria e as saidas L, e L3 as zonas de protegoes
secundaria e terciaria respectivamente. Esta mesma associagio as zonas de protegdo
também serd mantida para as demais redes que compdem este modulo (RNA4 e
RNAS5). Neste médulo, saidas com valores proximos ou iguais a 0 (zero) indicam o
nio envolvimento da area de protegdo e saidas com valores iguais ou proximos a 1
(um) o envolvimento, ou seja, a ocorréncia de uma situagio de falta na zona de
protegio indicada. Os valores intermediarios a 0,2 € 0,8 indicam a indecisfo da rede
em localizar a situagfio de falta apresentada. As respostas esperadas, por parte da rede
neural, estdo ilustradas na Tabela 13 que segue. Para as demais redes que
compreendem o modulo de localizagdo (para faltas fase - fase, fase — fase — terra e

faltas trifasicas) esta tabela também seré valida, conforme sera evidenciado.

TABELA 13 — Respostas esperadas por parte da RNA para a localizagdo

ZONAS DE
PROTECA0 5 . =
A i 0 0
SECUNDARIA 0 1 0
TERCIARIA 0 0 !

Para formular o conjunto de dados utilizado para o treinamento da arquitetura
RNA3, fez-se a combinagdio dos pardmetros apresentados na Tabela 14. Desta
combinagdo, resulta um nimero total de 14700 padrdes que descrevem as trés

situagdes de faltas fase - terra estudadas. Na tabela, observam-se as localizagdes (km)
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das situagGes de faltas simuladas com relagdo ao barramento E, os cinco valores de
resisténcias de faltas fase - terra empregados, bem como, os cinco valores de &ngulos
de incidéncia da falta adotados para este topico. O conjunto de treinamento
corresponde a 80% do conjunto de dados (80% de 14700 padrdes) e o conjunto de
validagio a 20% do mesmo (20% de 14700 padrdes).

Para uma prévia andlise do desempenho das redes neurais que compdem este
moédulo de localizagio (RNA3, 4 e 5), um conjunto de teste formado por 324
diferentes situagSes para cada tipo de falta foi elaborado. Na Tabela 14 apresentam-
se as variagdes dos dados empregados e a combinag#o entre os mesmos ¢ realizada
como no conjunto de treinamento. Estes mesmos pardmetros foram utilizados para
formar os conjuntos de testes para as demais redes (RNA4 e RNAS), observando-se
no entanto, os diferentes valores de resisténcias de faltas pertinentes a cada tipo de
falta considerada.

A primeira janela de dados apresentada as redes 3, 4 e 5 durante o processo
de treinamento corresponde a 10* janela de dados. Durante o processo de treinamento
das redes, os sinais analisados foram considerados dispondo-se de 5 a 7 janelas de
dados, com quatro valores amostrados de cada sinal trifasico, o que corresponde a
um tempo situado entre 7 e 13 ms pos-falta. Ja para o conjunto de teste, o namero de

janelas de dados apresentadas a rede corresponde a trés.

8.1.1 A arquitetura escolhida

Uma observagio coerente diz respeito ao nimero de camadas intermediérias
empregadas na tarefa de localizagfo. Constatou-se, pela analise do desempenho das
arquiteturas treinadas, que mesmo considerando somente um tipo de falta (como por
exemplo, faltas envolvendo a fase A com conexfio a terra), sdo necessarias duas
camadas intermediarias para a rede apresentar resultados aceitdveis, os quais se
comparam aos apresentados por uma rede treinada englobando os trés tipos de faltas

fase — terra.
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TABELA 14 — Conjuntos de dados e testes utilizados para a localizagdo (RNA3)

TESTES

24 situagdes por tipo de falta

1225 situagdes por tipo de falta

NﬁMERODEPADR()ES - 4 janelas de dados - 3 janelas de dados
' EMPREGADOS - faltas fase - terra Total: 2916 padrdes
Total: 14700 padrdes (Faltas fase - terra)

: : - Treinamento: 11760
i i - Validagdo: 2940

Barramento EF Barramento EF

86 90 95 88 105 115
100 110 120 125 135 145
130 140 150 155 165 175
160 170 180 185 195 202
190 200 205 208 212 218
210 215 218 222 223 225
220 221 222,5

224 225 228 _

‘Barramento FG Barramento FG

__________ 233 235 240 238 243 248
""" = 245 250 255 253 258 263
260 265 270 268 273 278
273 275 278 282 288 293
280 285 290 298 302 308
295 300 305 313 318 320
310 315 316
317 318 319
i - 320
'RESISTENCIA DE
FASE - TERRA 1 25 50 75 100 30 60 90
FASE -FASE 0,3 0,6 0,9
ANGULO DE INCIDENCIA
DAFALTA(®» | 0 30 45 60 9% 20 50 80

Resultados ndo satisfatorios foram também encontrados treinando-se a RNA3
dispondo-se dos valores trifdsicos das tensGes e correntes como empregados nos
médulos anteriores de detecgio e classificagio. Ou seja, nos modulos citados,
apresentaram-se as arquiteturas as quatro amostras da tensdo na fase A, as quatro
amostras da tensio na fase B seguidas das quatro amostras para a fase C. A mesma
seqiiéncia de apresentagdo foi empregada para os valores trifasicos das correntes
(fase A, fase B e fase C) totalizando 24 unidades de processamento na camada de
entrada. Seguindo esta ordem de apresentagdo, as redes ndo foram capazes de

convergir para as respostas desejadas para todos os trés tipos de faltas fase - terra
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consideradas. A possivel explicagdo para tal dificuldade em aprender, vem da
proximidade existente entre os valores de tensdes e correntes trifasicos das situagdes
de faltas fase - terra. Assim, considerando uma falta fase A — terra, como exemplo,
estarfamos apresentando valores de tensGes para as quatro primeiras unidades de
processamento da camada de entrada da rede neural, unidades de 1 a 4, e valores de
correntes para as unidades de 13 a 16 afirmando (através das respostas esperadas)
que esta falta pode ser localizada como pertencendo a zona de protegdo primaria.
Para uma outra situagdo de falta, agora entre a fase B — terra, estariamos
apresentando nas unidades de entrada de S a 8, valores de tensdo e, para as unidade
de 17 a 20, valores de correntes proximos aos j4 apresentados quando da situagdo de
uma falta fase A — terra, e que, estes também pertenceriam a zona de protegédo
priméaria, 0 mesmo ocorrendo com as amostras referentes a fase C (unidades de
processamento na camada de entrada de 9 a 12 e 21 a 24). Pelo exposto, estariamos
associando valores proximos de tensdes e correntes apresentados em diferentes
unidades de entrada 4 mesma resposta desejada, o que ¢, provavelmente, a causa da
dificuldade apresentada pelas RNAs em aprender ¢ generalizar os padrGes
considerados.

Ao total foram avaliadas (treinadas) 63 arquiteturas, variando-se todos os
possiveis parametros da rede, desde nimero de camadas intermediarias, namero de
elementos em cada camada, taxas de aprendizagem, conjunto de dados e ordem da
apresentagdo dos valores amostrados na camada de entrada.

A arquitetura da RNA3 escolhida, apresenta 24 unidades na camada de

entrada, duas camadas intermediarias com 48 e 44 unidades cada e uma camada de

saida com 3 unidades (arquitetura 24-48-44-3). A arquitetura encontrada atende aos

trés possiveis tipos de faltas fase - terra (fase A — terra, B — terra e C — terra). No
entanto, tanto para o processo de treinamento quanto para o de teste, os valores
amostrados das fases foram invertidos quando da apresentagao para a rede conforme

é apresentado no que segue.
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8.1.2 Ordem dos dados apresentados A RNA3 em cada janela de dados,
tanto para o processo de treinamento quanto para o de teste

Para as situacdes de faltas que representam o envolvimento da fase A com
conexdo a terra, os dados apresentados s 24 unidades de processamento da camada
de entrada da RNA3 foram dispostos na seguinte ordem:

* 4 amostras dos valores de tensdo na fase A;

* 4 amostras dos valores de tensdo na fase B;

* 4 amostras dos valores de tensdo na fase C;

* 4 amostras dos valores de corrente na fase A;
* 4 amostras dos valores de corrente na fase B e
* 4 amostras dos valores de corrente na fase C.

Para faltas envolvendo a fase B com conexdo a terra, as fases A ¢ B foram

invertidas conforme relaciona-se abaixo:

* 4 amostras dos valores de tensfo na fase B;

* 4 amostras dos valores de tensdo na fase A;

* 4 amostras dos valores de tensdo na fase C;

* 4 amostras dos valores de corrente na fase B;
* 4 amostras dos valores de corrente na fase A e
* 4 amostras dos valores de corrente na fase C.

Para as faltas entre a fase C e a terra, a inversdo ocorreu respeitando a

seguinte ordem:

* 4 amostras dos valores de tensio na fase C;

* 4 amostras dos valores de tenséo na fase B;

* 4 amostras dos valores de tensdo na fase A;

* 4 amostras dos valores de corrente na fase C;
* 4 amostras dos valores de corrente na fase B e
* 4 amostras dos valores de corrente na fase A.

Sendo que esta disposigio entre as fases ndo acarreta um atraso no
processamento do sinal apds a classificagéo do tipo de falta ocorrido, os sinais em
analise podem entdo ser direcionados para os modulos de localizagdo. Esta mesma
ordem de apresentagfio dos dados sera também mantida quando da implementagio do

algoritmo computacional.
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8.1.3 Resultados observados

A seguir serfio expostos os resultados observados quando da apresentagdo do
conjunto de teste & arquitetura RNA3. Nas Tabelas 15, 16 ¢ 17 que seguem, na
primeira coluna estdo representadas as devidas zonas de protegdo e de transigao, bem
como o namero de situagdes de faltas simuladas que recaem sobre as mesmas. Nas
colunas de 2 a 4, apresentam-se os devidos niimeros de acertos apresentados pela
rede e a sua percentagem em relagio ao nimero de situagdes de faltas consideradas.
Na quinta coluna, sio mostrados os indices considerando-se todas as 3 janelas de
dados empregadas no conjunto de teste. Esta analise refere-se ao nimero de acertos e
erros que a rede apresentou para determinada situagéo de falta considerando-se as 3
janelas de dados. Ressalta-se que estes resultados estardo disponiveis ap6s 12 ms da
ocorréncia da falta, que é o tempo requerido para preencher a terceira janela de dados

empregada no conjunto de teste.

TABELA 15 — Analise das respostas apresentadas pela RNA3 para faltas que
envolvem a fase “A” com conex@o a terra

ZONAS | 12 Janela 2% Janela 3 Janela | Analisando
= BE | as:3 janelas
12 zona prot. 126 acertos 126 acertos 126 acertos 126 acertos
(126 faltas) 100,00% 100,00% 100,00% 100,00%
1* zona frans. 29 acertos 27 acertos 27 acertos 27 acertos
(36 faltas) 80,55% 75,00% 75,00% 75,00%
22 zona prot. 54 acertos 52 acertos 53 acertos 53 acertos
(54 faltas) 100,00% 96,30% 98,15% 98,15%
22 zona trans. 22 acertos 17 acertos 17 acertos 20 acertos
(27 faltas) 81,48% 62,96% 62,96% 74,07%

- 3%zonaprot. 81 acertos 81 acertos 81 acertos 81 acertos
(81 faltas) 100,00% 100,00% 100,00% 100,00%
Tofalem | 312acertos 303 acertos | 304 acertos 307 acertos
324 faltas |  9630% .:93,52% 93.82% 94.,75%
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TABELA 16 — Analise das respostas apresentadas pela RNA3 para faltas que
envolvem a fase “B” com conexdo a terra

ZONAS 12 Janel 22 Janela - 32 Janela “Analisando
: = = ‘ e as 3 janelas
12 zona prot.. 126 acertos 126 acertos 126 acertos 126 acertos
(126 faltas): 100,00% 100,00% 100,00% 100,00%.
- 1*zona trans. 18 acertos 19 acertos 17 acertos 20 acertos
(36 faltas) 50,00% 52,78% 47,22% 55,55%
22 52 acertos 53 acertos 54 acertos 4:acertos
_ 96,30% 98,15% 100,00% 100,00%
2% zona trans. 11 acertos 12 acertos 15 acertos 12 acertos
(27 faltas) 40,74% 44,44% 55,55% 44,44%
3% zona prot, 76 acertos 81 acertos 81 acertos 81 acertos
(81 faltas). 93,83% 100,00% 100,00% 100,00%
Total em 1283 acertos 291 acertos 293 acertos 293 acertos
324 faltas 87.35%. . 89,81% 90,43% 90,43%

TABELA 17 — Andlise das respostas apresentadas pela RNA3 para faltas que
envolvem a fase “C” com conex@o a terra

12 Janela 22 Janela 32 Janela Analisando
s = _as 3 janelas
126 acertos 126 acertos 126acertos 126 acertos
100,00% 100,00% 100,00% 100,00%
12zona trans, 19 acertos 21 acertos 21 acerlos 21 acertos
(36-faltas) 52,78% 58,33% 58,33% 58,33%
zona prot, 50 acertos 52 acertos 54 acertos 54 acertos
(54 faltas) 92,59% 96,30% 100,00% 100,00%: . .
22 zona trans. 18 acertos 17 acertos 16 acertos 17 acertos
(27 faltas) 66,67% 62,96% 59,26% 62,96%
3% zona:prot. 81 acertos 81 acertos 81 acertos 81 acertos
1 100,00% 100,00% 100,00% 100,00%. .-
Total em 294 acertos 297 acertos 298 acertos 299 acertos
324:faltas 90,74% 191:67% 91,97% 92,28%

Nestas 3 ultimas tabelas vale chamar a atengio para o fato de que, nas

situages de faltas aplicadas sobre a primeira, segunda e terceira zona de protegéo,

para as trés fases, a arquitetura apresentou praticamente 100% de acerto. Os erros

observados, dizem respeito as zonas de transi¢io onde, conforme ja comentado, erros

na localizagio sdo esperados. Como para os demais moédulos (detecgdo e

localizagio), com a matriz de pesos fixa, o proximo passo vem a Ser a

implementagdo de um algoritmo computacional que venha a melhorar ou simplificar

a analise dos padrdes apresentados ao sistema de protegdo.
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8.2 A localizagdo de faltas fase - fase com e sem conexao a terra

Para estes tipos de faltas, inicialmente pensava-se em trabalhar com duas
redes neurais distintas. A primeira arquitetura seria destinada & localizagdo de faltas
ocorridas entre duas fases e a segunda relacionada a situagSes de faltas que
envolvessem duas fases com conexdo a terra. Varias arquiteturas MLP (Multi Layer
Perceptron) foram avaliadas isoladamente para cada caso que podem ser
quantificadas em aproximadamente 35 arquiteturas para as situagdes faltosas entre
duas fases e 40 arquiteturas para faltas entre duas fases com conex@o a terra. Nestas,
procurou-se avaliar o seu desempenho frente a variagdes no conjunto de treinamento,
pardmetros e taxas de aprendizagem, nimeros de épocas de treinamento, etc. Para as
situages de faltas entre duas fases com conexdo a terra, a melhor arquitetura obtida
(arquitetura 24-44-40-3) respondia satisfatoriamente ao conjunto de teste formulado,
o que ndo se evidenciava para as arquiteturas avaliadas para as situagdes de faltas
entre duas fases sem conexdo a terra.

Sendo assim, pela formulagdo de um conjunto de dados que respondesse a
esses tipos de faltas (Tabela 18), uma tUnica rede neural foi treinada e avaliada. Ao
final deste processo, constatou-se que uma nica rede neural atendia razoavelmente a
todos os referidos tipos de faltas. Assim sendo, no que segue, apresenta-se a
arquitetura escolhida e suas principais caracteristicas, juntamente com uma prévia

avaliagio do seu desempenho frente ao conjunto de teste formulado.

8.2.1 A arquitetura escolhida

A arquitetura treinada e escolhida apresenta as suas 24 unidades de

processamento da_camada de entrada conectadas as suas duas camadas

intermediarias com 42 e 40 unidades de processamento € a sua camada de saida com

3 unidades de processamento (arquitetura 24-42-40-3, RNA4). O conjunto de

treinamento foi formulado pela combinagdo das variaveis apresentadas na Tabela 18
e o processo de treinamento, considerando um conjunto de validagéo, seguiu como
para as demais redes ja apresentadas. O erro minimo (RMS) para todas as unidades

na camada de saida referentes ao conjunto de validago foi da ordem de 0,15 para os
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5070 padrdes apresentados (1845 referentes as situagOes entre duas fases com

conexdo a terra e 3225 referentes as outras situagdes — Tabela 18).

TABELA 18 - Conjuntos de dados utilizados para representar as situagdes de faltas
entre duas fases com e sem conexdo a terra (RNA4)

= = |  FASE — FASE - TERRA
615 situag@es por tipo de falta | 1075 situag@es por tipo de falta

NUMERO DE PADROES

o : : - 5 janelas de dados -7 janelas de dados
EMPREGADOS : 9225 padrdes 22575 padrdes
- treinamento: 7380 - treinamento: 18060
-validagio: 1845 - validagiio: 4515
Barramento EF ,  Barramento EF
86 90 110 86 90 95
130 150 170 100 110 120
185 195 200 140 160 180
205 210 215 200 210 215
220 2225 225 220 222,5 225
228 228
i Barramento FG i
233 235 240 233 235 240
245 250 255 245 250 255
260 265 270 260 265 270
272,5 275 271,5 272,5 273 275
280 285 290 27,5 278 280
295 300 305 285 290 295
310 315 316 300 305 310
_____ 317 318 319 315 316 317
i 320 318 319 320
~ RESISTENCIA DE FALTA () |
FASE -_.FASE : 0,10 0,50 1,0
FASE — FASE - TERRA 01 25 50 75 100
ANGULO DE INCIDENCIA
DA FALTA (G) i 0 30 45 60 90 0 30 45 60 90

8.2.2 Ordem dos dados apresentados 23 RNA4 em cada janela de dados

Para as situacdes de faltas entre as fases AB e AB - terra, 0s dados
apresentados as 24 unidades de processamento da camada de entrada da RNA4, tanto
para o processo de treinamento quanto para o de teste, foram dispostos na seguinte
ordem:

* 4 amostras dos valores de tensdo na fase A;

* 4 amostras dos valores de tensdo na fase B;
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* 4 amostras dos valores de tensdo na fase C;
* 4 amostras dos valores de corrente na fase A;
* 4 amostras dos valores de corrente na fase B e
* 4 amostras dos valores de corrente na fase C.
J4 para as situagdes de faltas entre as fases AC e AC — terra, as fases B e C
foram invertidas conforme se relaciona abaixo:
* 4 amostras dos valores de tensdo na fase A;
* 4 amostras dos valores de tens&o na fase C;
* 4 amostras dos valores de tensdo na fase B;
* 4 amostras dos valores de corrente na fase A;
* 4 amostras dos valores de valores da corrente na fase C e
* 4 amostras dos valores de corrente na fase B.
Para as situagdes de faltas entre as fases B e C com e sem a conexdo a terra, a
inversdo ocorreu respeitando a seguinte ordem:
* 4 amostras dos valores de tensdo na fase B;
* 4 amostras dos valores de tensfo na fase C;
* 4 amostras dos valores de tenso na fase A,
* 4 amostras dos valores de corrente na fase B;
* 4 amostras dos valores de corrente na fase C e
* 4 amostras dos valores de corrente na fase A.

Procedimento este, que é similar ao caso anterior (item 8.1.2)

8.2.3 Resultados observados

Nas seis tabelas que seguem (19 a 24) apresentam-se os resultados da
arquitetura 24-42-40-3 frente ao conjunto de teste formulado (Tabela 18) para as
situagdes de faltas envolvidas.

Estes niimeros de acertos e indices apresentados referem-se as respostas da rede
para as situagBes consideradas dispondo-se de 3 janelas de dados. Seguindo para uma
analise das trés janelas de dados, dispSem-se os resultados encontrados na quinta
coluna. Nestas tabelas, observam-se os bons resultados que indicam um indice geral

de acerto proximo a 97% para todos os casos testados que recaem sobre a primeira
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zona de protecio (média calculada entre os seis tipos de faltas apresentados que

recaem sobre a primeira zona de protegio — Tabelas 19 - 24). Ja para a zona de

proteciio secundaria e tercidria ambos os indices ficam aproximadamente em 94%.

Cabe destacar que os menores indices de acertos encontram-se nas supostas

zonas de transicdo onde, conforme ja explicado, respostas erroneas por parte da

RNA4 eram esperadas.

TABELA 19 - Analise das respostas apresentadas pela RNA4 para faltas que
envolvem as fases “AB”

ZONAS 12 Janela 2% Janela
103 acertos 118 acertos 112 acertos 18:acertos
(126 falt 81,75% 93,65% 88,89% 93,65%
12 zona trans, 17 acertos 21 acertos 22 acertos 19 acertos
(36 faltas) 47,22% 58,33% 61,11% 52,78%
2% zona prot. 40 acertos 43 acertos 42 acertos 46 acertos
(54 faltas) 74,07% 79,63% 71,718% 85;18%
22 zona frans, 09 acertos 13 acertos 15 acertos 10 acertos:
33,33% 48,15% 55,55% 37,04%
75 acertos 70 acertos 71 acertos 74 acertos
92,59% 86,42% 87,65% 91,36
 Total em 244 acertos 265 acertos 262 acertos 267 acertos
324 faltas 75,31% 81,79% 80,86% _82,41%

TABELA 20 - Anélise das respostas apresentadas pela RNA4

envolvem as fases “AC”

para faltas que

12 Janela 2* Janela 3*Janela | Analisando
__________ L i e as 3 janclas
121 acertos 121 acertos 126 acertos 124 acertos
96,03% 96,03% 100% 98,41%
a 16 acertos 22 acertos 16 acertos 08 acertos
(36 faltas) 44,44% 61,11% 44,44% 2222% .
2% zona prot. 48 acertos 51 acertos 49 acertos 51 acertos
(54 faltas) 88,89% 94,44% 90,74% 94,44%
' 12 acertos 12 acertos 14 acertos 12 acerlos
44 ,44% 44, 44% 51,85% 44 44%
3% zona prot. 53 acertos 65 acertos 72 acertos 72 acertos
(81 faltas) 65,43% 80,25% 88,89% 88,89%
Total em 271 acertos 277 acertos 267 acertos
324 :fﬂltﬂS::;:::fggg:si 83,64% 85,49% 82,41%
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TABELA 21 - Anilise das respostas apresentadas pela RNA4 para faltas que
envolvem as fases “BC”

ZONAS 12 Janela 22 Janela 32 Janela ‘Analisando
‘ : i as 3 janelas:
117 acertos 114 acertos 118 acertos 120 acertos
92,86% 90,48% 93,65% 95,24%.
18 acertos 15 acertos 17 acertos .17 acertos
50,00% 41,67% 47,22% 4720
51 acertos 36 acertos 41 acertos 45 acertos
94,44% 66,67% 75,92% 83,33%
12 acertos 19 acertos 16 acertos 18 acertos
44,44% 70,37% 59,26% 66,67%
71 acertos 69 acertos 69 acertos 72 acertos
87,65% 85,18% 85,18% 88,89%
269 acertos 253 acertos 261 acertos 272 acertos
83,02% 78,08% 80:55% 83,95%

TABELA 22 - Anilise das respostas apresentadas pela RNA4 para faltas que
envolvem as fases “AB” com conexdo a terra

12 Janela ' Janela 32 Janela Analisando
” = _as 3 janelas
122 acertos 122 acertos 123 acertos - 122 acerlos
(126 faltas) 96,82% 96,82% 97,62% - 96,82%
12 zona trans 19 acertos 20 acertos 17 acertos 19 acertos
- (36 faltas) 52,78% 55,55% 47,22% 52,78%
2% zona prot, 50 acertos 52 acertos 51 acertos 54 acertos.
) 92,59% 96,30% 94,44% - 100,00%
' 5 acertos 16 acertos 17 acertos 11 acertos
(27 faltas) 18,52% 59,26% 62,96% 40,74%
3% zona prot. 81 acertos 75 acertos 78 acertos
(81-faltas). .. 100,00% 92,59% 96,30%
Total em 277 acertos 285 acertos 286 acertos 285 acertos
324 faltas 85:49% 87,96% 88,27% 87,96%
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TABELA 23 - Analise das respostas apresentadas pela RNA4 para faltas que
envolvem as fases “AC” com conexfo a terra

2% Janela Analisando
‘ il as 3 janelas
125 acertos 122 acertos 126 acertos 126 acertos
99,21% 96,82% 100,00% 100,00%
12 zona trans. 18 acertos 25 acertos 14 acertos 24 acertos
(36 faltas) 50,00% 69,44% 38,89% 66,67%
2% zona prot. 49 acertos 49 acertos 49 acertos 54 acertos
90,74% 90,74% 90,74% 2100,00%.
12 acertos 11 acertos 9 acertos I'1 acertos
44,44% 40,74% 33,33% 40,74%
3% zona prot, 71 acertos 76 acertos 76 acertos 77 acertos
(81 faltas) 87,65% 93,82% 93,82% 95,06%
Total em 275 acertos 283 acertos 274 acertos 292:acertos
324 faltas 84,88% .87.34% 84,57%

TABELA 24 - Analise das respostas apresentadas pela RNA4 para faltas que
envolvem as fases “BC” com conex@o a terra

- ZONAS 3% Janela Analisando
: as 3:janelas
12 zona prot, 120 acertos 123 acertos 124 acertos 124 acertos.
(126 faltas). 95,24% 97,62% 98,41% S 9841% .
12 zona trans. 25 acertos 15 acertos 16 acertos 20 acertos
(36 faltas) 69,44% 41,67% 44, 44% 55,55%
22 zona prot. 47 acertos 54 acertos 52 acertos 54 acertos
(54 faltas) 87,04% 100,00% 96,30% 10
- 2%zona trans. 19 acertos 16 acertos 20 acertos 19
: 70,37% 59,26% 74,07%
76 acertos 78 acertos 79 acertos 81 acertos
93,83% 96,30% 97,53% 100,00%
287 acertos - 286 acertos 291 acertos 298 acer(os
88,58% 88.27% 89,81% 91,97%

8.3 A localizagdo de faltas trifasicas

Com respeito a localizagio das faltas trifasicas, poucas alteragdes foram

efetuadas comparando-se aos itens anteriores (8.1 e 8.2). Para alcangar a arquitetura

RNAS desejada, basicamente a disposigio dos sinais de entrada a rede diverge das

anteriores, pois neste caso, ndo houve a necessidade da inversdo entre as fases. As 24

unidades de processamento da camada de entrada recebem os quatro valores
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trifasicos amostrados dos sinais de tensdo (fases A, B e C) e os sinais de corrente nas
respectivas fases.

Quatro janelas de dados contendo 4 amostras de cada sinal analisado (tensdes
e correntes trifasicas) foram empregadas no processo de treinamento. O conjunto de
dados foi formado por 1525 situagdes de faltas decorrentes da combinagdo entre a
localizagdio de aplicagdo da falta (61 posig3es), as resisténcias de falta (5 valores) ¢
os angulos de incepgdo da falta (5 valores), conforme & evidenciado na Tabela 25.
Assim, considerando-se as 4 janelas de dados, o conjunto final apresenta 6100
padrdes. Destes padrdes, 80% foram empregados para formar o conjunto de
treinamento (4880 padrdes) e 20% designados para compor o conjunto de validagdo
(1220 padrdes). Como em todos os conjuntos empregados no trabalho, os padrdes
foram dispostos de maneira aleatoria quando do processo de treinamento da RNAS.
Para a fase de teste, a combinagio dos mesmos pardmetros ja apresentados na Tabela
14 foram adotados para a composigdo de um novo conjunto. Apenas 0 campo
“resisténcia de falta (€2)” recebeu novos valores passando para 0,3, 0,6 e 0,9. Estes
dizem respeito as resisténcias de falta entre fases. Considerando-se as 3 janelas de
dados, 972 padrdes diferentes de faltas foram avaliados (324 situagdes x 3 janelas de
dados).
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TABELA 25 - Conjuntos de dados utilizado para representar as situagdes trifasicas
(RNAS)

-CONJUNTO DE DADOS

1525 situagdes de faltas
4 janelas de dados
Total: 6100 padrdes

NUMERO DE PADR
EMPREGADOS

- Barramento EF
86 90 95 100

110 120 130 140
150 160 170 180
185 190 195 200
205 210 215 220
221 222 222,5 223
224 225 226 227
228
B ; 233 235 238 240
LOCALIZACOES (KM) 245 250 255 260
265 270 271 272
273 274 75 276
271 278 279 280
285 290 295 300
305 310 315 316
317 318 319 320
RESISTENCIA DE FALTA (Q)
FASE - FASE - 0,10 0,25 0,50 0,75 1,00
0 30 45 60 90

8.3.1 A arquitetura escolhida

Na busca de uma arquitetura, varias topologias de redes neurais MLP (Mulfi
Layer Perceptron) também foram avaliadas, com o intuito de se encontrar uma que
melhor atendesse em resposta a localizagdo das situagdes de faltas apresentadas. Ao
total, 25 arquiteturas foram analisadas variando-se pardmetros como: numeros de
elementos de processamento nas diversas camadas, conjuntos de treinamento, taxas
de aprendizagem, etc. A arquitetura que apresentou um aceitavel indice de respostas

corretas apresenta 24 unidades de processamento na camada de entrada ¢ 3 unidades

de processamento na camada de saida (como em todas as demais ja apresentadas).

Para as duas camadas intermediérias, foram alocados 24 unidades de processamento
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para a primeira camada intermediaria e 20 unidades de processamento para a

segunda camada intermediaria (arquitetura 24-24-20-3, RNAS). Quando da

apresentagio a rede do conjunto de validagio, a arquitetura apresentou um erro

minimo (RMS) para todas as unidades na camada de saida no valor de 0,04. Todas as
demais observagdes feitas no trabalho com respeito as arquiteturas, processo de

treinamento e de teste sdo também aplicaveis a este item.

8.3.2 Resultados observados

Na Tabela 26, apontam-se os indices de acertos proporcionados pela
arquitetura 24-24-20-3 quando sujeita ao conjunto de teste anteriormente formulado.
Nesta, observam-se resultados satisfatorios que indicam um indice geral de acertos
proximo a 92% para todos os casos testados. Cabe ressaltar que os menores indices
de acertos encontram-se nas supostas zonas de transigio onde, conforme ja
explicado, respostas erroneas por parte da RNAS sfo esperadas. O que mais ressalta
a precisdo nas respostas apresentadas pela rede ¢ que, analisando-se em conjunto as 3
janelas de dados, para as trés zonas de protegdo (primaria, secundaria e terciaria) o

indice apresentado de acertos ¢ de 100%.

TABELA 26 — Analise das respostas apresentadas pela RNAS para faltas que
envolvem as fases “ABC”

ZONAS 12 Jancla 22 Janela 32 Janela Analisando
1 ; as 3 janelas
1" zonaprot. 123 123 123 126
(126 'fﬂ']t%‘l‘s)‘: 97,62% 97,62% 97,62% b= 100,00%
12 zona trans. - 21 24 16 s 24
(36 faltas) : 58,33% 66,67% 44 44% 66,67%.
2% zona prot. 44 54 48 Y e
(54 faltas) 81,48% 100,00% 88.89% 100,00%
22 zona trans. 15 12 13 12
(27 faltas) 55,55% 44.44% 48,15% 44, 44%
. 3zonaprot. 78 81 78 8
(81 faltas) 96,30% 100,00% 96,30%
Total em i ' 294 : 278 97
324 faltas 90,74% 85.80% . 91,67%
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9 ALOGICA COMPUTACIONAL IMPLEMENTADA

Pelo que foi apresentado e observado nas implementagdes dos modulos
anteriores — detecgiio, classificagio e localizagdo, nota-se que as redes neurais
empregadas convergiram rapidamente para uma resposta esperada. No entanto,
tomando-se como exemplo um conjunto de cinco respostas do modulo de
classificagio, muitas das vezes estas respostas divergem em um nimero de
classificagdes corretas ¢ errdneas. Tendo este fato em analise, procurou-se entdo
melhorar a tomada de decisfio frente aos modulos implementados, optando-se em ndo
analisar unicamente uma resposta da rede neural e sim, o conjunto das respostas
pertinentes a cada modulo de detecgfo, classificagdo e de localizagdo.

Para o moddulo de detecgio conforme apresentado, verifica-se que sdo
necessarios no maximo 3 ms pos-falta para a tomada de decisdo e,
consequentemente, as respostas das trés janelas de dados serdo analisadas. Ja para o
médulo de classificagdo, o nimero de janelas de dados necessarias varia de trés a
cinco, o mesmo ocorrendo para o modulo de localizagdo. Claro que este nimero de
respostas/janelas consideradas em cada médulo vem e muito a influenciar no
desempenho do sistema como um todo. Sendo assim, no que segue, sera apresentado
a logica do algoritmo computacional implementado, tomando-se como base para a

analise, o nimero de respostas corretas ou ndo, apresentadas por cada médulo.
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9.1 Os sinais de entrada e de saida do médulo de detecc¢ao

No que se refere aos sinais de entrada direcionados ao algoritmo
computacional, os mesmos estdo dispostos em um arquivo de dados, onde sdo
apresentados, em cada linha, os 24 valores amostrados dos sinais trifasicos em
analise. Assim, para uma situagio de operagiio simulada, linha por linha, os dados
sdo apresentados ao algoritmo. Para todas as situagdes de teste simuladas, em um
total de 4050 novos casos como serd posteriormente evidenciado, as primeiras linhas
de dados de todos os arquivos indicarfio uma condi¢io normal de operagdo do
sistema, até o instante em que uma situagio de falta foi aplicada. Consequentemente,
o médulo responsavel pela detecgdo devera reconhecer as primeiras linhas como uma
condigio normal de operagdo. Se uma condigdo anormal é constatada, o modulo
ativo (detecgiio) indicard entdo, se esta situagio de falta é em posi¢do reversa ou a
frente do barramento E. Ressalta-se que este modulo implementado esté capacitado
para detectar situagdes de faltas em sentido reverso ou a frente do barramento E,
considerando os 10 possiveis tipos de faltas sobre um sistema de linhas de
transmissdo. Para os sinais que representem uma condigdo normal de operagdo do
sistema, as respostas esperadas por parte da RNA1 devem ser: D; = D, = 0. Ja para
uma falta reversa ao barramento E (Figura 6), as respostas aceitaveis sdo valores
proximos a D; = 1 e D = 0. No caso de faltas situadas a frente do mesmo
barramento os valores proximos a Dy = 0 e Dy = 1 slo esperados. Estes valores
esperados por parte da RNA1 empregada estdo novamente ilustrados na Tabela 27
que segue.

Retornando ao arquivo de dados que representa a situagfo de operagdo/falta
em questio, os valores amostrados dos sinais analisados sdo continuamente
apresentados ao modulo de detecgio. Ndo havendo a detecgio de uma situagdo
faltosa (D; = D, = 0) os demais modulos de classificagdo e de localizagdo ndo serdo
ativados. Sendo assim, nfio hé a necessidade de se propagar os sinais amostrados de
tensdes e correntes para 0s mesmos.

Sendo detectada uma condigio anormal no sistema, caracterizada na Figura

27 pela primeira janela de dados acusando a situagio, onde F representa o instante de
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aplicagdio da falta, a janela seguinte ou as duas janelas seguintes serdo aguardadas

para a confirmagfo do evento.

TABELA 27 — Respostas esperadas por parte das RNAs

~ MODULODE  MODULO DE CLASSIFICACAO MODULO DE
DETECCAO RNA2 (24-16-4) LOCALIZACAO

Sltuacao Di D Tipode G G G G Loecalizagio L1 L. Ls
falta da falta
Normal 0 0 A-E 1 0 0 1 Zona 1 1 0 0
Falta reversa 1 0 B-E 0 1 0 1 Zona 2 0 1 0
Faltadfrente 0 1 C-E 0 0 1 1 Zona 3 0 0 1
AB 1 1 0 0 i
AC 1 0 1 0
BC 0 1 1 0 RNA3 (24-48-44-3)
AB-E 1 1 0 1 RNA4 (24-42-40-3)
AC-E 1 0 1 1 RNAS (24-24-20-3)
BC-E 0 1 1 1
ABC 1 1 1 0

No entanto, mesmo ocorrendo uma situagdo de falta, a rede RNA1 podera néo
detectar ou detectar erroneamente o tipo de falta encontrado. Diante de um lapso da
rede em detectar ou nfo a situagdo de falta, ja na primeira janela de dados, faz-se
necessario de alguma forma computar a sua resposta para esta janela de dados, bem
como as respostas subsequentes. Como por exemplo, se for detectado na primeira
janela de dados o caso de uma falta em situagdo a frente do barramento E (D; =0 e
D, = 1), varidveis criadas e implementadas no algoritmo recebem os seguintes

valores:

Det_normal=0 Det reversa=0 Det_afrente=1

Dispondo-se da segunda janela de dados, conforme ilustra a Figura 28 e, se a
falta for detectada novamente como em sentido & frente do barramento E, as

vari4veis anteriormente definidas passam entfo a apresentar os seguintes valores:
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Det normal=0

Det _reversa=0

Det_afrente=2

(1ms pés-falta)

VArs
VAF
VAr
VApn
VBr.
VBr.1
VBp
VBen
VCra
VCr.
VcCr

Primeira janela de dados

VCri1
1Ar2
TAp.

IAF
1Apq
1Bg2
1B

1Br
1Br+1
ICr2
ICp.1

ICF
ICri1

Modulo de
DETECCAO
RNAL1
(24-9-2)

_}Dl

_>Dz

FIGURA 27 - Primeira janela de dados acusando a ocorréncia da situagio faltosa

Pela analise exposta, analisando-se até este ponto duas janelas de dados, ja

temos uma decisdo por parte da RNAI, detectando esta situagdo de falta como

situada a frente do barramento E.

Contudo, para a segunda janela de dados, a RNAI pode apresentar respostas

que diferem das apresentadas quando da primeira janela de dados. Sendo assim,

como ilustragio, podemos encontrar agora uma detecgio em sentido reverso e as

variaveis do algoritmo assumem os seguintes valores:
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Det_normal=0 Det reversa=1 Det_afrente=1

Com as respostas apresentadas pela rede frente a segunda janela de dados,
houve um empate nos valores das variaveis do algoritmo e uma terceira janela de

dados faz-se necessaria para resolver a situagdo.

Segunda janela de dados
(2ms pos-falta)

VAFra
VAFr
VAp
VAF+2
VBr.1
VBr
VBr+
VBr+2
VCra
VCr
VCFH —> Dl
VCre m Moédulo de

Ars DETECGAO
T S
IAFH ( = )

1AFs2
1BF.1
1BF
IBF+1
IBF+2
ICp.1
ICr
ICr+1
ICr+2

FIGURA 28 - Segunda janela de dados acusando a ocorréncia da situagéo faltosa

Para a implementagio do algoritmo, considerou-se que duas respostas
idénticas indicariam uma correta tomada de decisdo por parte da RNA1. Assim, a
correta avaliagio do sistema (presenga ou néio de uma situagéo de falta em sentido
reverso ou a frente de determinado ponto) ¢ alcangada dispondo-se de 2 a 3 ms apos

a ocorréncia do surto.
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Aplicando-se tal analise, conforme serd evidenciado pelos resultados
encontrados, a RNA1 apresenta um indice de 100% de acerto tanto na analise de
condigdes normais de operagdo quanto na analise de situagdes de faltas, sejam elas
em situagio reversa ou a frente de determinado ponto. Salienta-se que este indice de

100% de acertos ¢ mantido para os 10 tipos de faltas analisados.

9.2 A conexdo com o moédulo de classificagédo

Em virtude das duas respostas idénticas exigidas no modulo de detecgdo, para
este modulo de classificag@o, os valores amostrados das tensdes e correntes trifasicos
estarfo disponiveis a partir de 2 ou 3 ms apds a ocorréncia da falta. Apenas
relembrando, a RNA2 designada para o modulo de classificagio foi treinada
utilizando-se como ponto inicial a 2* amostra pos-falta dos sinais analisados. Tal
procedimento considerou para o treinamento 5 janelas de dados, as quais consomem
um tempo que varia de 5 a 9 ms No entanto, com a implementagio do algoritmo
computacional observa-se que os mesmos Ultimos valores de dados pos-falta
empregados pelo moédulo de detecgfio podem ser direcionados para o moédulo de
classificagio. Assim sendo, os dados iniciais para o0 médulo de classificagdo estardo
disponiveis (completos) dispondo-se na grande maioria dos casos testados de 2 ou 3
ms apds a ocorréncia da falta. Com isto, a partir deste tempo, somente o modulo
classificador atuara (RNA2), sendo que o modulo anterior (detector) estard
desativado (Figura 29).

Como ilustrado, a arquitetura da RNA2 deve devolver como resposta a sua
excitagdo (conjunto de valores trifasicos das tensdes e correntes) quatro valores (Ci,
C,, Cs e C4) que indicarfo o envolvimento da(s) fase(s) com ou sem conexéo a terra
na situago de falta detectada (Tabela 27).

Agora, retornamos ao ponto em que a RNA2 pode classificar corretamente ou
ndo, a partir de 2 ou 3 ms (pos-falta) a situagio apresentada. Como para a detecgdo,
podemos entfio dispor das janelas de dados subsequentes, analisar o conjunto de
respostas apresentadas pela rede e entdo, tomarmos a decisio da(s) fase(s)

envolvida(s) com ou sem conexdo a terra. A nivel do algoritmo computacional, as
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variaveis foram inicializadas e a cada resposta de classificagio apresentada pela

RINAZ2 os valores envolvidos foram computados.

AT=0 | BT=0 | CT=0 | AB=0 | AC=0 | BC=0 | ABT=0 | ACT=0 | BCT=0 | ABC=0

3 ms. pos-falta

--------- sessssssmssnsEBNE,

VAF :
VArs
VAps
VArpia

VBe
VBr11
VBrs2
VBria

VCr
VCr+
VCri2

Modulo de
DETECCAO
RNAI1
(24-9-2)

\
g

G

VCrna Moadulo de ; G
TAr CLASSIFICACAO
e RNA2

= (24-16-4)

1AF+
IBr
1Bp+1
1BF+2
1Br+a
ICF
ICr+1
ICr+2
ICr+3

G

iy

o

FIGURA 29 — Com a detecgiio da falta em até 3 ms, a terceira janela de dados podera
ser apresentada ao modulo de classificagiio

Por exemplo, se para a 2° janela de dados pos-falta a rede classificar a
situagdio como sendo uma falta envolvendo a fase A com conexéo a terra (C;= C4 = 1

e C, = C3 = 0) as varidveis podem assumir os seguintes valores:
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AT=1 | BT=0 | CT=0 | AB=0 | AC=0 | BC=0 | ABT=0 | ACT=0 | BCT=0 | ABC=0

Para a 3? janela de dados pos-falta a rede podera confirmar ou divergir das
respostas apresentadas para a 2° janela de dados. Se divergir, classificando a falta
como sendo entre as fases A e B teremos agora as varidveis atualizadas com os

seguintes valores:

AT=1 | BT=0 | CT=0 | AB=1 | AC=0 | BC=0 | ABT=0 | ACT=0 | BCT=0 | ABC=0

Podemos entdo, computar as respostas apresentadas pela RNA2 até
atingirmos um nGmero qualquer, mas, conforme sera evidenciado pelos testes
aplicados, um niimero de 3 a 5 respostas idénticas garantem um indice de acertos
préximo a 100% para todos os tipos de faltas analisados. Pelos testes efetuados a
grande maioria das situagdes de faltas foram classificadas dispondo-se de um tempo
situado entre 6 a 9 ms pos-falta. Uma anélise detalhada dos resultados observados
sera convenientemente apresentada.

Obtendo-se a resposta do modulo de classificagdo, os Wltimos sinais
amostrados utilizados por este modulo podem entdo ser direcionados para o médulo

de localizagfo, conforme sera explanado no que segue.

9.3 O médulo de localizagédo e suas consideragoes

Havendo a correta designagiio da(s) fase(s) envolvida(s) o moédulo de
localizagio da falta é ativado, por exemplo, 9 ms apds a ocorréncia do evento (Figura
30). Este modulo, por sua vez, contém trés redes neurais e, com a classificagdo do
tipo de falta ocorrido, somente a rede neural condizente as fases envolvidas sera
ativada. A primeira rede (RNA3) serd responsivel pela localizagdo das faltas
envolvendo uma fase com conex?o a terra (A - terra, B - terra e C - terra). Outra rede
(RNA4) pelas faltas entre duas fases com ou sem conexdo a terra (fases AB - terra,
AC - terra, BC — terra, AB, AC e BC) e a terceira rede respondera pelas faltas
trifasicas (RNAS).
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Cada rede devera indicar a zona de protegio em que a falta ocorreu para
posteriormente haver o seccionamento da porgdo afetada, sendo as zonas
caracterizadas como 1%, 2% e 3* zonas de protegfo.

Como nos itens anteriores (9.1 e 9.2), a rede neural ativada para a localizagio
poderd ou ndo determinar corretamente a zona de ocorréncia da falta ja com a
primeira janela de dados apresentada. No entanto, para evitar situagdes duvidosas, as
respostas das demais janelas de dados também serdo consideradas. Este processo
também visa a criagio de varidveis que irdo computar as respostas de cada janela de
dados e, frente as respostas destas janelas, indicar a correta localizagdo da falta. As

variaveis inclusas no algoritmo sdo designadas por:

Loc_zonal=0 Loc_zona2=0 Loc_zona3=0

Adotando-se tal pratica e considerando que um niimero de quatro a cinco
respostas idénticas indicam uma correta posi¢do por parte da RNA, constata-se que a
situagdo final de localizagdo do disturbio sobre a linha de transmissdo ocorrera
dispondo-se em média de 13 ms apos a ocorréncia do mesmo. Sendo este também o
tempo aproximado de todo o processo — detecgiio, classificagdo e localizagfo de uma
situa¢fio anormal sobre o sistema.

Por ultimo, cabe ressaltar que a metodologia de analise empregada no
algoritmo computacional implementado diverge da empregada nos processos de
treinamento e de teste anteriormente abordados (capitulos 6, 7 e 8) no que diz
respeito aos valores que indicam uma resposta indecisa por parte das RNAs (valores
maiores que 0,2 e menores que 0,8). Na grande maioria dos casos onde as RNAs
apresentaram erros, seja para o modulo de detecg@o, classificagdo ou de localizagéo,
os valores apresentados como respostas foram bem caracterizados, longe dos limiares
de 0,2 ou de 0,8 como sugeridos. Em virtude de tal situag@o, para a implementagfio
do algoritmo computacional, o intervalo de respostas indecisas por parte das RNAs
passa a ter valores maiores de 0,3 e menores de 0,7. Qualquer resposta (S;) que recaia
neste intervalo (0,3<S;<0,7) serd fixada em um valor genérico de 0,5. O mesmo
ocorrera com a faixa dos valores decisivos. Para qualquer resposta (S;) pertencente

ao intervalo (0,0<S;<0,3) serd atribuido o valor 0,0 (zero) e no caso da resposta
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pertencer ao intervalo (0,7<S;<1,0), sera atribuida 4 mesma o valor 1,0 (um). Como
as respostas que podem ser apresentadas pelas saidas das RNAs pertencem a um
intervalo continuo, tais consideragBes vém a simplificar o manuseio das variaveis no

algoritmo computacional implementado.

9ms pos-falta

VApis
VAgyq - Maodulo de Paap Dy
VAps i DETECCAO
VA i RNAL i D,
VBris : (24-9-2) :
VBpyy
VBF+8 tesessisssussrasansnonnnnad ~
VBrio
VCpig CTCTPTEETTOTTTPTEPRRETR "
VCris : : op G
Ve : :
VCE:: ; Modulode  § === &)
A ! CLASSIFICACAO :
IAFHS E RNA2 E ll||> Cj

- : (24-16-4) :
IApyg E E----) C‘
T1Apso R —— —
IBp+g
1Bpy7
1Bpsg
IBr:rg Médulo de —» L
1Creg LOCALIZACAO

RNA3 (24-48-44-3) L

1C —p Lo
IC:‘: II] RNA4 (24-42-40-3)

N
— RNAS (04-24203) | _ 1,

FIGURA 30 — Ativagdo do modulo de localizagdo dispondo-se de 9 ms apos a
ocorréncia da falta
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10 0s RESULTADOS OBSERVADOS PELA
IMPLEMENTAGAO DO ALGORITMO COMPUTACIONAL

Como anteriormente evidenciado, o algoritmo computacional implementado
em linguagem de programagéio “C”, obedece a uma forma seqiiencial de ativagdo dos
médulos considerados. Sendo assim, para uma fase de teste do mesmo, 4050 novos
casos de provaveis situagdes que possam vir a ocorrer sobre o sistema de transmiss&o
em anélise, foram simulados e apresentados, caso a caso, ao algoritmo em fase de
experimento.

O conjunto de testes formulado compreende 405 diferentes casos para cada
um dos dez tipos de faltas. As situagBes de faltas analisadas sio compostas pela

combinagdo das seguintes variaveis:

- Localizacio da falta (km) — 6, 10, 15, 30, 45, 60, 65, 70, 74, 88, 105, 115, 125,
135, 145, 155, 165, 175, 185, 195, 202, 208, 212, 218, 222, 223, 225, 238, 243,
248, 253, 258, 263, 268, 273, 278, 282, 288, 293, 298, 302, 308, 313, 318, € 320;

- Resisténcia de falta () - fase - terra: 30, 60, 90 e fase - fase: 0,3, 0,6, € 0,9;

- Angulo de insercdo da falta (°) - 20, 50, e 80.

Como no processo de treinamento, quatro amostras dos valores de tensoes ¢
correntes trifasicas (valores de pré e de pos-falta), amostrados a uma freqiiéncia de 1
kHz, foram dispostos como valores de entrada.

Apresentando-se as situages simuladas caso a caso, as respostas por parte do
algoritmo computacional foram registradas & medida que cada médulo implementado
era ativado e desativado, passando os sinais amostrados em analise para 0 médulo

seguinte.
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A Tabela 28 apresenta em sintese todos os resultados registrados, onde o
Tempo de Processamento (T.P.) em destaque, provém basicamente da soma dos
intervalos de tempo entre cada valor amostrado do sinal considerado (1 ms) A
percentagem de Respostas Corretas (R.C.) também esta evidenciada, sendo que, para
os modulos de detecgfio e de classificagdo, observam-se indices muito proximos a
100%. Apenas esclarecendo como estes dados foram registrados, dos casos
representativos de situagdes de faltas que envolvam uma fase com conexdo a terra (A
— terra, B — terra e C — terra), 71,94% dos casos foram detectados, dispondo-se de 2
ms pos-falta. 23,29% foram corretamente detectados considerando-se até 3 ms e
4,77% tomando-se um tempo de 4 a 5 ms pos-falta. Destaca-se que, mesmo para as
situagBes detectadas em um tempo maior do que 3 ms os demais modulos, ainda
assim, apresentaram respostas corretas as suas fungGes.

Vale destacar que todos os arquivos que representam as 4050 situagdes de
faltas simuladas foram apresentados ao algoritmo implementado linha por linha,
sendo que, até o instante de aplicagdo da falta, os pardmetros apresentados
caracterizavam uma situagio normal de operagdo. A RNAI foi capaz de reconhecer
esta condigdo normal de operagdo para todos os padrdes apresentados (100% de
acerto).

Relembrando da filosofia adotada para as zonas de protegfo, temos definido
sobre o sistema de transmissdo duas areas de transi¢io onde valores incorretos na
localizago da falta sdo esperados. Conforme apresentado, estas areas de incertezas
correspondem a um indice de +- 2% sobre o comprimento considerado e ja foram
definidas anteriormente. Este fato contudo vem e muito a esclarecer os indices
apresentados pelo médulo de localizagdo, ja que, a grande maioria das respostas
incorretas deste modulo recaem sobre estas supostas areas de transigdo. Como
exemplo, afirmamos que 4,94% dos erros ocorridos na localizagdo de situagGes de
faltas que envolvam duas fases sem conexdo a terra recaem nas duas dreas de
transigdo anteriormente definidas. Com isto, o indice geral de acertos para estas
situagBes passa de 88,78% para 93,72%. Este (ltimo indice é encontrado
considerando-se somente o nimero de respostas corretas apresentadas pelo modulo

referentes as zonas de protegdo primaria, secundaria e terciaria. Assim sendo, a
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mesma analise serd adotada para os demais tipos de faltas e os resultados,

apresentados no seguimento do trabalho.

TABELA 28 - Respostas corretas € tempo de processamento para os modulos de
detecgdo, classificagdio e localizagdo integrados

itagem (%) de Respostas Corretas (R.C.)
¢ Processamento (T.P.) paracada médulo

MODULO TP Faltas Faltas Faltas Faltas
(ms) fase - terra fase - fase fase - fase - trifasicas
terra
R.C. S 00 100 100
DETECCAO ) 71,94 76,46 82,14 84,44
4050 padraes 3 23,29 22,63 16,79 15,56
testados 4-5 4717 0,91 1,07 -
R.C. 99,92 100 99,26 99,52
4 24,20 < - .
5 37,94 4,44 6,18 <
CLASSIFICACAO 6 31,36 21,89 12,92 .
4050 padries 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
BECG. 9465 88,78 95,97 92,84
8 0,61 . 0,31 -
9 4,12 2,06 6,50 .
3 10 14,10 6,38 15,53 5,03
LOCALIZACAO 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

Vale ressaltar que este modelo proposto esta atuando como um identificador
direcional de faltas, um classificador de faltas (sejam as situagdes de faltas em
sentido reverso ou a frente de um determinado ponto) e ainda como um localizador.
Pelos indices apresentados na tabela, constata-se que o tempo médio de todo o
processo (detecgdlo, classificagdo e localizagdo) para a grande maioria dos casos
analisados é de 13 ms, o que difere de apenas 1 ms do suposto, quando da

inicializag@o da pesquisa.
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10.1 Resultados para as situagoes de faltas “fase — terra”

Neste e nos demais itens que seguem, podem ser observados graficos que
procuram ilustrar o comportamento do modelo quando da apresentagdo do conjunto
de teste as arquitetaras de RNAs. Na abordagem, os resultados sdo apresentados
evidenciando-se em especifico as areas (zonas) em que as faltas foram aplicadas,
distinguindo-os entre a percentagem de acertos que recaem sobre as zonas de

prote¢do primaria, secundaria ou terciaria e sobre as duas zonas de transig@o.

10.1.1 Faltas envolvendo a fase “A” com conexio a terra

No primeiro grafico da Figura 31, observam-se os indices de respostas
corretas (100%) apresentado pelo modelo (modulo de detecgdo), para as situagoes de
faltas aplicadas em sentido reverso e sobre as zonas de protegdo primaria, secundaria
e terciaria. Conforme observado, todas as situagdes foram corretamente avaliadas e o
modelo foi capaz de acusar o defeito, na maioria dos casos, em 2 ms pos-falta. No
outro grafico, os indices de acertos para as faltas aplicadas sobre as zonas de
transigdo podem ser observados. 100% de respostas corretas também foi constatado
para estes casos, respeitando um tempo de processamento maximo de 3 ms.

Na mesma linha de apresentagiio, a Figura 32 traz os indices de 100% de
acertos para o modulo de classificago, sujeito as situagdes de faltas entre a fase A
com conexdo a terra. O tempo maximo para este modulo apresentar uma correta
avaliagdo do sistema foi de 9 ms pos-falta. Contudo, o tempo médio para a grande
maioria dos casos foi de 6 ms. A RNA2 apresentou um erro de classificagdo para
uma situagdo de falta aplicada sobre a terceira zona de prote¢do. Esta condigio de
falta foi classificada como envolvendo a fase C com conexdo a terra.

O tltimo médulo que compde o modelo para este tipo de falta, refere-se a
localizagdo da situagdo faltosa. Para as condigdes de faltas simuladas e apresentadas
a RNA3, a mesma apresentou um indice de acertos proximo a 98% para as faltas
sobre as zonas de protegdo e, como ja era esperado, um indice menor (71,30%) para

as situagdes restritas as zonas de transigdo (Figura 33). Nesta etapa, o tempo de
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processamento pertence ao intervalo de 8 a 16 ms, com um valor médio situado entre
12 e 14 ms.

A RNA3 apresentou trés erros na localizagio das situagdes de faltas. Estas
situages recaem sobre a segunda zona de protegio e foram alocadas como
pertencendo a primeira zona de protegdo.

Outro apontamento com respeito a esta RNA3 é que, mesmo para a situagdo
avaliada erroneamente pelo médulo de classificagdo, a rede foi capaz de localiza-la
corretamente, como pertencendo a terceira zona de protegdo.

Os resultados observados para as demais situagdes de faltas fase - terra

analisadas encontram-se ilustradas no anexo.
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Fallasaplicadas em Sentido Reverso (SR) e sotrea Primeira,
Segunda ea Tercdra Zana de Prolegdo (PZP, SZP e TZP)

110
100 | Faltas em SR
1 Faltas sobrea PZP
90 ([T Fattas sobrea SZP
80 ] [E=] Faltassobrea TZP
g 7 %/
§ 60 /
§ 50 - /
40 4
g /
& 30 /
20 ] / y
10 + / S
gl |
2 (ms)
Médulo de detec¢do
(100% de respodas corretasapds 3ms de analise)
Faltas aplicadas sobrea Primeira ea Segunda Zona de Transigio (PZT e SZT)
110
100 ] Fallassobrea PZT
i E%] Fallassobrea S2T
90 +
80 -
£ 70+
E 60 +
g 50 %
8 40 7
o 7
~ 30
20 ] /
10 4
0 /A , %
2 3 (res)

Médulo de Detecgio
(100% de respostas correlas apds 3ms de andlise)

FIGURA 31 — Resultados do médulo de detecgio para faltas envolvendo a
fase A com conexdo a terra
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Faltas aplicadas em Senlido Reverso (SR) e sobrea Primeira,
Segunda ea Terceira Zona de Protegdo (PZP, SZP e TZP)

Fallas em SR

ixxx2] Fallas sobre a PZP
(I Fattas sobre a SZP
E=] Fallas sobre a TZP

Respostas comretas (%)
- e
o o
L P O RO A B

-
(&3]
I Y Pl e D I T . VL |

Y

(5]

JIHIN

=|

7 8 9 (ms)
Médulo de Classificagdo
(99,37% de respostas carrelas apds 9ms de andlise)

o

Faltas aplicadas sobrea Primeira ea Segunda Zona de Transigio (PZT e SZT)

| Fallas sobre a PZT
(225 Fallas sobre a SZT

.

Respostas corretas (%)

Médulo de Classificagéo
(100% de respostas corretas apds 6ms de andlise)

FIGURA 32 — Resultados do modulo de classificagdo para faltas envolvendo a
fase A com conexdo a terra
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Fallas aplicadas sobre a Primeira, Segunda e a Terceira Zona de Protegio (PZP, SZP e TZP)
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1 Fallas sobrea PZP
45 __ 259 Fallassobrea SZP -
40 -] (I Fallasscbrea TZP £§-
: O I
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g Sk
30 /// I 2
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Médulo de Localizagdo
(97,99% de respostas corretas apds 16ms de andlise)
6 Fallas aplicadas scbrea Primmeira ea Segunda Zona de Transigio (PZT e SZ2T)
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eé‘, 25
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10 /’
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Médulo de Localizagdo
(71,31% deresposias comelasapds 16ms de andlise)

FIGURA 33 — Resultados do médulo de localizagéo para faltas envolvendo a
fase A com conexao a terra
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10.2 Resultados para as situagdes de faitas
envolvendo duas fases

10.2.1 Faltas envolvendo as fases Ae B

No grupo de figuras que segue (34, 35 e 36), observam-se os indices de
acertos para os modulos de detecgo, classificagéo e de localizagdo quando expostos
as situages de faltas que envolvam as fases A e B sem conexdo a terra. Novamente,
tanto para o modulo de detecgio (Figura 34) como para o de classificagdo (Figura
35), o indice alcangado nfio poderia ser melhor (100%). Ja para o moédulo de
localizagdo um indice de 90% de acerto foi observado (Figura 36). O localizador
(RNA4) apresentou trinta erros sobre as zonas de protegdo, sendo que destes, vinte
estavam alocados sobre a primeira zona de protegio (treze foram erroneamente
localizados como pertencendo & segunda e sete como pertencendo a terceira zona de
protegdo). Dos erros restantes, oito foram localizados como pertencendo a terceira
zona de protegdo, quando na realidade eram da segunda zona de protegdo e os dois
Giltimos erros em situagio contraria (foram localizados como sendo da segunda zona
de protegdo quando de fato eram da terceira). Um indice de acertos também baixo foi
observado para as situagdes de faltas situadas sobre as duas zonas de transigéo (69%,
Figura 36).

As demais situagdes de faltas aplicadas entre as fases AC e BC sem conex@o

a terra estdo ilustradas e comentadas em anexo.
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Faltasaplicachs em Senlido Reverso (SR) e sotrea Primara,
Segunda ea Terceira Zona de Protegdo (PZP, SZP e TZF)

110
100 - (777 Fallas em SR
1 E554 Faltas sobrea PZP
90 (ITI Fattas sobrea SZP
80 E=] Faltas sobrea TZP
£ 70 -
‘é 60
& i
50 g7
el 7
g
% 3p ] / /
20 - / /
10 - // //
0- 7 ; 7
2 3 (ms)
Médulo de Detecgio
(100% de resposlas corretas ap6s 3ms de andlise)
Faltas aplicadas sobre a Primeira ea Segunda Zona de Transi¢do (PZT e 32T)
110
100 Faltas scbrea PZT
1 [22%] Faltas sobrea SZ2T
90
80
70 H
60

Respostas corretas (%)

N

2

3 -
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Médulo de Deecgdo
(100% de respostas comrelasapés 3ms deandlise)

FIGURA 34 — Resultados do médulo de detecgfio para faltas envolvendo as fases
A e B sem conexdo a terra
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Faltas aplicadas em Senlido Reverso (SR) e scbrea Primeira,
Segunda ea Terceira Zona de Prolegdo (PZP, SZP e TZP)

{ ! Faltas em SR.
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| [T Faltas scbrea SZP
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Maddulo de classificagio
(100% de resposlas corretasapés 10ms deandlise)

FIGURA 35 — Resultados do médulo de classificacio para faltas envolvendo as fases
A e B sem conexdo a terra
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Faltas aplicadas em Sentido Reverso (SR) e sobrea Primeira,
Segunda ea Tercdra Zoma de Prolegdo (PZP, SZP e TZP)
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Médulo de localizagdo
(69,44% de respostas correlasapds 17ms de andlise)

FIGURA 36 - Resultados do modulo de localizagdo para faltas envolvendo as fases
A e B sem conexdo a terra
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10.3 Resultados para as situagdes de faltas envolvendo duas
fases com conexdo a terra

10.3.1 Faltas envolvendo as fases A e B com conexfio a terra

A Figura 37 traz em seus dois graficos o comportamento da RNA1 frente as
situagOes de testes que se referem as faltas envolvendo as fases A e B com conexfio a
terra. Indices de 100% de acerto foram garantidos por esta arquitetura para todas as
condi¢des analisadas. Como nas ilustragdes anteriormente apresentadas, novamente o
tempo médio de processamento desta arquitetura, para a grande maioria das
situagOes, manteve-se em 2 ms.

Ja para a Figura 38, um indice de 97% € registrado para a RNA2 com respeito
as situagOes de faltas aplicadas em sentido reverso e para as que se situam sobre as
zonas de protecdo. Este indice decorre do nimero de dez padrdes/situagBes
erroneamente classificados pelo modulo, sendo que cinco referem-se as situagdes em
sentido reverso (quatro classificadas como envolvendo a fase A e uma as fases BC,
ambas com conexdo a terra). Do total, duas classifica¢es erroneas recaem sobre a
primeira zona de protegdo (a RNAZ2 classificou as situagdes como envolvendo a fase
B com conexdo a terra) e trés recaem sobre a terceira zona de protegdo (dois padrdes
foram classificados pelo tipo AC com conex@o a terra e um como do tipo AB). Para
as situagOes de faltas aplicadas sobre as supostas zonas de transi¢gdo, o modelo
apresentou um indice de 100% de acerto.

Com respeito as situagdes de faltas que envolvam as fase A e B com conex@o
a terra, resta agora discutir os resultados observados quando da apresenta¢do do
conjunto de teste & RNA4 (Figura 39). Pelos graficos apresentados, constata-se um
indice geral de acertos de aproximadamente 97% para as situagdes de faltas aplicadas
sobre as trés zonas de protegiio e um indice de 73% para as situagOes localizadas
sobre as duas zonas de transi¢do. 3% dos erros sobre as areas de protegdo, referem-se
a seis erros sobre a primeira zona de protegdo (padrdes localizados como
pertencendo a segunda zona de protegio), quatro erros atribuidos a segunda (um

caracterizado como pertencente a primeira zona e trés a terceira zona) e os trés outros
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erros limitados & terceira zona de protegdo, sendo que estes foram alocados
erroneamente a primeira zona de protegao.
Em anexo, apresentam-se os graficos referentes as demais situagdes de faltas

que envolvem duas fases com conexdo ao terra.

Falilas aplicadas em Senlido Reverso (SR) e sobrea Primeira,
Segunda ea Tercdra Zona de Protegdo (PZP, SZP e TZP)
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FIGURA 37 — Resultados do médulo de detecgéo para faltas envolvendo as fases
A e B com conexdo a terra
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Faltasaplicadas em Sentido Reverso (SR) e sobre a Primeira,
Segunda e a Terceira Zora de Prolegdo (PZP, SZP e TZP)
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FIGURA 38 — Resultados do médulo de classificagdo para faltas envolvendo as fases
A e B com conexéo a terra
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Fallas aplicadas sobrea Primeira, Segunda ea Terceira Zona de Protegdo (PZP, S2P e TZP)
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FIGURA 39 — Resultados do médulo de localizagio para faltas envolvendo as fases
A e B com conexfo a terra
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10.4 Resultados para as situagdes de faltas envoivendo
as trés fases

indice de 100% de acerto para o médulo de detecgiio também é afirmado pela
RNAI1 quando valores de tensGes e correntes, que caracterizam faltas trifasicas, sdo

direcionadas as suas unidades de processamento na camada de entrada (Figura 40).

Faltasaplicadas em Sentido Reverso (SR) e sobrea Primdra,
Segunda e a Terceira Zora de Prolegdo (PZP, SZP e TZP)
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FIGURA 40 - Resultados do mddulo de detecgfio para faltas envolvendo as fases
A, BeC
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Da ilustragio seguinte, Figura 41, constata-se que para a fungio de
classificagio a RNA2 comprova o seu auto desempenho, apresentando um indice de
acerto proximo a 98% para as situagdes de faltas consideradas. Seis situagOes de
faltas foram classificadas como envolvendo somente as fases B e C quando, na
realidade, além destas, o envolvimento da fase A também deveria ser acusado. Trés
erros situam-se sobre a segunda e trés erros sobre a terceira zona de protego. Para as

demais situagdes em anélise, a RNA2 proporcionou um indice de 100% de acerto.
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FIGURA 41 — Resultados do médulo de classificaco para faltas envolvendo as fases
A BeC
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Para finalizar os indices observados quando da apresentagéio do conjunto de
teste, apresentam-se, na Figura 42, os valores que descrevem o comportamento da
RNAS que vém a desempenhar a tarefa de localizar as situages de faltas sobre areas
delimitadas do sistema. Ao total, nove erros foram cometidos por esta arquitetura,
sendo que todos recaem sobre a segunda zona de protegio. Destes, trés foram
indevidamente alocados a primeira e seis a terceira zona de protegdo. Na mesma

figura, um indice de 70% de acerto pode ser evidenciado para as demais situagdes de

faltas.
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FIGURA 42 — Resultados do médulo de localizagio para faltas envolvendo as fases
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10.5 Situagdes aplicadas considerando um alto valor para a
resisténcia de falta

A maioria das faltas que ocorrem nos sistemas de poténcia sfio assimétricas e
podem consistir de curtos-circuitos assimétricos, de faltas assimétricas através de
impedancias ou condutores abertos. As faltas assimétricas ocorrem entre linhas, entre
linha e terra, ou podem ser entre duas linhas e terra. O caminho da corrente de falta
de linha a linha ou de linha a terra pode ou ndo conter impedancia (STEVENSON,
1986).

Faltas em linhas geralmente resultam do rompimento dos isoladores causados
pela indugio das descargas atmosféricas ou simplesmente pela falha dos mesmos. O
caminho da corrente para faltas a terra passa pela resisténcia do arco e pela
resisténcia da torre e de sua base, caso néo forem utilizados cabos de aterramento.
Faltas entre fases sobre as linhas resultam freqiientemente da grande
oscilagdo/balango dos condutores que estdo proximos o suficiente para exceder o
arco.

Sendo assim, a possibilidade de significantes valores de resisténcias de faltas
existe, o que por sua vez, pode afetar ou inibir o desempenho dos relés de protegéo.
Das variaveis envolvidas, o arco e a base da torre a terra possuem caracteristicas
resistivas, sendo que as torres e os condutores aterrados sdo variaveis complexas. A
resisténcia de arco entre 70 € 20.000 A pode ser expressa como

4401
R(H'C = TQ (19)

onde / é o comprimento do arco em “pés” e I é a corrente de arco (BLACKBURN,
1987). Na realidade, os valores dos arcos sdo variaveis, tendendo a comegar com
baixos valores e a crescer exponencialmente até valores altos, para entdo retornar a
baixos valores com a sua extingdo. Valores tipicos de 1 a 2 Q existem para
aproximadamente os 0,5 s iniciais, com valores de pico variando de 25 a 50 Q. A
resisténcia da base da torre a terra pode variar de 1 a vérias centenas de ohms e
dependem das condigBes do solo. Do exposto, com tantas varidveis envolvidas,
torna-se complicado representar a resisténcia de falta com um certo grau de exatiddo

ou realidade.
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Para averiguar o desempenho do modelo proposto no trabalho, um novo
conjunto de teste foi formulado e aplicado sobre o algoritmo computacional
implementado. Estas novas situagdes de faltas, tentam ilustrar o comportamento dos
modulos de detecgdio (RNA1), classificagio (RNA2) e de localizagdo (RNAs 3, 4 e
5) quando expostas a condigdes anormais de operagiio caracterizadas por uma
elevada resisténcia de falta a terra de 100, 200, 300 e 400 2.

O conjunto de teste foi formado pela combinagdio das varidveis que
representam a localizagdo da falta (20, 40, 60, 90, 120, 150, 180, 210, 240, 250, 260,
280, 290 e 300 km), os angulos de incidéncia da falta (20, 50 e 80°) e pelas quatro
resisténcias de faltas a terra anteriormente citadas.

Ao total, 168 novas situagdes de cada tipo de faltas foram aplicadas sobre o
modelo completo, sendo consideradas faltas envolvendo as fases A, B, C, AB, AC e
BC com conexéo a terra.

Para o modulo de detecgiio, 1008 diferentes padrdes dos empregados no
processo de treinamento (168 situages x 6 tipos de faltas) foram avaliados pelo
algoritmo, e destes, apenas 20 padrdes foram erroneamente interpretados. Dos erros,
1 encontra-se entre as linhas DE (Sentido Reverso — Figura 6), 9 sobre a Segunda
Zona de Protegfio e 10 sobre a Terceira Zona de Prote¢do. Sendo assim, um indice
geral de acertos, que corresponde a aproximadamente 98% dos casos testados, pode
ser observado pela Figura 43.

Como o algoritmo computacional implementado possui uma logica
seqiiencial, as mesmas 1008 situagdes apresentadas ao modulo de detecgdo, foram
também direcionadas ao médulo de classificagdo. Destas situagdes, apenas 5 foram
erroneamente classificadas, recaindo 2 delas entre as linhas DE (Sentido Reverso) e 3
sobre a Terceira Zona de Protegdio. Na Figura 44, observam-se os indices de acertos
sobre as areas delimitadas (Sentido Reverso e sobre as Zonas de Protegao Primaria,
Secundaria e Terciaria), bem como o tempo para a tomada de decisdo por este
moédulo. Na figura, um indice geral de acertos de 97% ¢ apresentado. No entanto,
justificamos que, para este indice, consideraram-se os acertos deste modulo até um
tempo de 11 ms. Na realidade, para cinco situagdes de faltas que incidem sobre a

Terceira Zona de Protegfio, a RNA2 propiciou uma correta classificagdo dispondo de
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um maior tempo. Se estes acertos forem também considerados, o indice geral de
acertos passa de 97% para 99,5% sobre os 1008 casos avaliados.

Para o médulo de localizagdo, 792 situagbes de faltas (1008 situagdes
simuladas — 216 situagdes de faltas aplicadas em Sentido Reverso) foram
sequencialmente apresentadas. Destas, 21 mas localizagSes recairam sobre a
Primeira Zona de Protegfio, 22 sobre a Segunda Zona de Protegdio e 18 sobre a
Terceira Zona de Protegio. Um indice geral de acertos proximo a 92% ¢ apresentado
na Figura 45. Este total de 61 erros, a priori, parece um tanto que elevado, mas cabe
salientar que, destes, somente 2 erros sdo referentes a situagdes de faltas com uma
resisténcia de falta de 100 . Nove erros so referentes as situages de faltas com
uma resisténcia de falta de 200 , 16 considerando-se resisténcias de faltas de 300
e 25 considerando-se resisténcias de faltas de 400 Q. Uma ilustragio geral dos
“erros” cometidos pelos modulos avaliados (detecgo, classificagio e localizagdo) €
apresentado na Figura 46. Esta tem como proposito de somente explicitar que a
grande maioria dos erros cometidos e observados estdo associados aos altos valores
de resisténcia de falta empregados, relembrando que o valor maximo utilizado em

todo o processo de treinamento foi limitado a 100 €.
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Fallas aplicadas em Sentido Reverso (SR) e sohre a Primeira,
Segunda e a Terceira Zona de Protecdo (PZP, SZP e TZP)

100
eu; Fallas em SR
| (23 Fallas sobre a PZP
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M 6dulo de detecgéo
(98,02% de resposlas corrstas apds 4ms de andlise)

FIGURA 43 — Resultados do médulo de detecgio para faltas envolvendo as fases
A, B, C, AB, AC e BC, todas com conexo a terra (alta impedancia)
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FIGURA 44 — Resultados do médulo de classificagdo para faltas envolvendo as fases
A, B, C, AB, AC e BC, todas com conexo a terra (alta impedancia)
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Fallas aplicadas sobre a Primeira, Segundae a
Tercelra Zona de Protegdo (PZP, SZP e TZP)
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M ddulo de localizagdo
(82,2% de resposlas corretas apés 17ms de analise)

FIGURA 45 — Resultados do médulo de localizagio para faltas envolvendo as fases
A, B, C, AB, AC e BC, todas com conex#o a terra (alta impedéncia)
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FIGURA 46 — Quadro geral de erros considerando-se altos
valores de resisténcia de falta.
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10.6 Variagdes no fluxo de energia

Quando um sistema de poténcia € exposto a uma condigo de falta, a tensdo e
a corrente total em qualquer ponto sobre o mesmo pode ser considerada como
consistindo de dois componentes: um devido ao componente senoidal em condigdo
de regime permanente e outro devido a aplicagdo da falta. Este Gltimo ¢ também
muitas vezes designado como quantidade superposta e simplesmente ¢é igual a
variagdio ocorrida nos valores de tensdo e corrente em virtude da inser¢do de uma
determinada falta. A idéia de quantidades superpostas é melhor ilustrada referindo-
nos a Figura 47. Considere nesta, o ponto R, onde a tensdo vre(t) e a corrente iry(t)
sdo as atuais quantidades existentes na presen¢a de uma situagio faltosa (Figura
47.a). Estas quantidades podem ser separadas entre quantidades senoidais de pré-
falta vrs(t) € irs(t) que sdo mostradas na Figura 47.b, e nas quantidades superpostas
Avg(t) e Air(t) mostradas na Figura 47.c (JOHNS & SALMAN, 1995).

Entfo

va(t):vRS(t)+ A (0) (20)
in(f):iRS(f)+AfR(t) (21)

Deve ser notado que a soma dos valores das quantidades de pré e de pos-falta
é igual 4 variag@o total em todos os pontos da rede. A rede superposta é portanto uma
rede com todas as fontes de tensdio levadas a zero (curto-circuito). A tensdo
superposta no ponto da falta é portanto zero para todo o tempo até o momento do
distarbio. A tensio das fontes superpostas ficticias na(s) fase(s) faltosa(s) € entdo
igual em magnitude e oposta em sinal a tensdo de pré-falta no ponto de falta (isto €,
vi(t)).

No trabalho, a aplicagdo destes conceitos decorre da dificuldade em se obter
bons resultados para o médulo de localizagdo quando da variagdo do fluxo de energia
sobre o sistema. Dos testes preliminares aplicados sobre o médulo, néo se conseguiu
manter bem definidas as trés areas de atuagfo do relé de distancia, sendo que, para a
maioria dos erros cometidos, houve um sobre-alcance da primeira zona de protegdo.
Para exemplificar, das 600 situagdes de faltas testadas que incidem sobre a zona de

proteciio priméria (60 situagdes de faltas para cada um dos 10 tipos de faltas), o
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modelo apresentou um indice geral de acertos proximo a 98%. Ja para as 360
situagdes incidentes sobre a segunda zona de protegdo, este indice encontra-se
proximo a 50% de acertos e para a ultima é4rea a ser protegida, o mesmo atinge 67%.
O indice geral, para as trés areas protegidas, fica em torno de 71%. Para os demais
modulos de detecgdo e de classificagiio, os indices gerais de acertos sdo proximos a
99% para ambos os modulos. Estas situagdes de faltas foram aplicadas considerando-

se uma varia¢do de —3° sobre o fluxo de energia no sistema.

R
O | IRI(t) ; ‘ : o

w0

) S
OO
t
i Ves(t) i e

Ai R(t)
(©

A\’R(t)

II‘
%
=
p—
||
I

FIGURA 47 — Tens#o e corrente superpostas geradas por uma condigéo de
falta: (a) sistema atual sob uma condigdo de falta; (b) a rede em regime
permanente (pré-falta) e (c) a rede superposta
Com a utilizagio de componentes superpostos, todas as trés redes que
compdem o médulo de localizagio (RNA3, 4 e 5) foram retreinadas, considerando-se
as mesmas variagoes dos pardmetros (localizagdo, resisténcia e angulo de incidéncia
da falta) utilizadas em seu treinamento anterior (itens 8.1-3). A unica diferenga é que
os valores amostrados das tensdes e correntes trifasicos passaram agora por um pré-
processamento, onde o efeito da carga sobre os mesmos € atenuado. Assim, os

valores amostrados empregados referem-se a diferenga entre os valores trifasicos de
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pos-falta e seus respectivos valores de pré-falta, conforme apresentado nas equagGes

20 e 21 deste item.

10.7 Resultados finais do algoritmo computacional proposto

Como analise final dos resultados apresentados pelo algoritmo
computacional, apresenta-se, no que segue, dois novos conjuntos de testes
formulados e apresentados seqiiencialmente ao modelo completo de protegdo
proposto. Salienta-se que, nesta fase do trabalho, o algoritmo computacional
implementado encontra-se completo, fazendo parte do mesmo os modulos de
deteccdio, classificagio e localizagio. O que diferencia este modelo final do modelo
testado até entfio, é a inclusdo de um pré-processamento dos dados direcionados ao

modulo de localizagdo, considerando-se neste a teoria de componentes superpostos.

10.7.1 Resultados considerando-se o0 mesmo fluxo de energia da fase de
treinamento

Este conjunto de teste foi formado pela combinagdo das variaveis que
representam a localizagdo da falta (20, 40, 60, 90, 120, 150, 180, 210, 240, 260, 280,
e 300 km), os 4ngulos de incidéncia da falta (20, 50 e 80°) e pelas quatro resisténcias
de faltas a terra (40, 80, 120, 160 e 200 Q) e fase-fase (0,40, 0,80, 1,20, 1,60 e 2,00
Q), considerando-se as condigdes gerais de fluxo apresentadas na Figura 6.

Ao total, 180 novas situagdes de cada tipo de falta foram aplicadas sobre o
modelo completo, sendo consideradas faltas envolvendo as fases A, B, C, AB, AC e
BC com e sem conexdo a terra, adicionando-se ainda as situagdes trifésicas.

Para esclarecer a composigio das tabelas que seguem, da Tabela 29 coloca-se
que para os modulos de detecgio e classificagio, em especifico, foram simulados 540
novos padrSes de testes (180 novas situagdes para cada um dos 3 tipos de faltas fase-
terra). Destes 540 padrdes, 135 foram aplicados em sentido reverso ao barramento E
(Figura 6), 225 padrdes recairam sobre a primeira zona de protegiio (PZP) e 90

padrdes sobre a segunda e terceira zonas de prote¢iio (SZP e TZP). Relembra-se que
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estes 540 padrdes foram apresentados seqiiencialmente para os modulos de detecg@o,
classificagio e de localizagdo. Para o Wltimo modulo (localizagdo), foram
apresentados 405 padrdes, ja que, do total de situagGes consideradas, 135 padrdes
dizem respeito as situagGes aplicadas em sentido reverso, ndo havendo a necessidade
de atuagdo deste modulo.

Como das tabelas ja apresentadas, afirma-se que para as faltas aplicadas em
sentido reverso ao barramento E, 99,26% dos 135 padrdes considerados, foram
corretamente detectados dispondo-se de 2 ms apds a ocorréncia do evento e que,
0,74% das situagdes foram corretamente detectadas em até 3 ms. Da tabela, constata-
se o alto desempenho apresentado pelas RNAs 1, 2 e 3 para todos os trés modulos
apresentados, evidenciando-se um tempo total do processo, para a grande maioria
dos casos analisados, de 14 ms apés a ocorréncia da situago de falta.

Para a Tabela 30, reservam-se os resultados referentes as simulagtes de faltas
entre duas fases com e sem conexdo a terra. Novamente, 180 padrdes para cada tipo
de falta foram analisados (180 x 6 tipos de faltas = 1080 padrdes) para os modulos de
deteciio e classificagio. Ja para o modulo de localizagdo, 810 padrdes foram
aplicados, desconsiderando-se as 270 situagGes aplicadas em sentido reverso. Pelos
resultados encontrados, um alto desempenho é observado pelas RNAs 1, 2 e 4, sendo
que indices de acertos muito proximos de 100% foram proporcionados pelos trés
modulos avaliados. Cabe ainda salientar que também para estas situagdes de faltas
aplicadas, para a grande maioria dos casos, o tempo total de processamento

permaneceu em 14 ms apos a ocorréncia do defeito.
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TABELA 29 - Respostas corretas e tempo de processamento para os modulos de
deteccio, classificagdo e localizagio integrados para faltas envolvendo uma fase com
conexdo a terra.

Percentagem (%) de Respostas Corretas (R.C.)
e 0 Tempo de Processamento (T.P.) para cada mddulo
FALTAS FASE — TERRA

T.P: Sentido PZP SZP TZP
MODULO (ms) Reverso
(135 padrdes) (225 padrdes) (90 padrdes) (90 padrdes)

RC. 100,00 100,00 98,89 98,89
DETECCAO 2 99,26 99,11 98,89 98,89

540 padrdes testados 3 0,74 0,89 - -

R.C. 100,00 100,00 100,00 100500°

4 - 45,33 - -
. 5 45,18 34,67 41,11 41,11
CLASSIFICACAO 6 33,33 20,00 36,67 36,67
540 padraes testados 7 20,74 = 22,22 17,78
8 0,74 - - 4,44
IR.C. - 94,21 94,44 97,78
10 - 3,11 1,11 24,44
11 - 8,89 10,00 30,00
_ 12 - 23,55 14,44 28,89
LOCALIZACAO 13 - 38,67 31,11 8,89
405 padrdes testados 14 - 13,33 30,00 299
15 - 4,44 3,33 2,22
16-20 5 2,22 4,44 1,11

Finalizando a apresentagio deste conjunto de testes, resta apenas apresentar
os resultados obtidos pelo esquema completo de protegdo frente as situagdes de faltas
trifasicas. A Tabela 31 vem entfio ilustrar tais resultados, mostrando os indices gerais
de acertos para as RNAs 1, 2 e 5 anteriormente apresentadas. Comparando-se com os
demais indices de acertos ja apresentados, os modulos de detecgdo (RNAI) e de
classificagiio (RNA2) continuam apresentando um 6timo desempenho. No entanto, o
modulo de localizacio (RNAS) manteve um indice médio de acertos em torno de

93%, apresentando no geral, um tempo médio de processamento de 14 ms.
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TABELA 30 - Respostas corretas e tempo de processamento para os médulos de
detecgio, classificagiio e localizagdo integrados para faltas envolvendo duas fases
com e sem conexao a terra.

Percentagem (%) de Respostas Corretas (R.C.)
e o0 Tempo de Processamento (T.P.) para cada médulo
FALTAS FASE — FASE e FASE - FASE - TERRA

T.P. Sentido PZP SZP TZP
MODULO (ms) Reverso
(270 padrdes) (450 padrdes) (180 padrdes) (180 padrdes)

DETECCAO RiC, 100,00 100,00 100,00 100,00
1080 padrdes 2 100,00 92,22 94,44 94,44

testados 3 - 7,78 5,56 5,56
R.C, 99,26 99,33 100,00 100,00

CLASSIFICACAO 5 1,85 4,44 5,55 5,56
1080 padrdes 6 9,26 13,11 13,89 16,67
testados 7 45,55 31,78 35,00 31,67

8 39,63 34,44 28,89 29,44

9-13 2,96 15,55 16,66 16,67

R.C. i i 97,54 96,11 97,78

8 - - - 1,11

9 - - - 3,89

LOCALIZACAO 10 s 4,44 5,55 16,67
810 padrdes testados 11 - 12,22 5,00 28,89
12 . 28,89 8,33 31,11

13 - 24,22 22,78 9,44

14 . 23,11 37,78 3,89

15 - 4,00 12,78 2,22

16-17 - 0,66 3,89 0,55
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TABELA 31 - Respostas corretas € tempo de processamento para os modulos de
detecgiio, classificagdo e localizagdo integrados para faltas envolvendo as trés fases

Percentagem (%) de Respostas Corretas (R.C.)
¢ 0 Tempo de Processamento (T.P.) para cada médulo
FALTAS TRIFASICAS

T.P, Sentido PZP SZP TZP
MODULO (ms) Reverso
(45 padroes) (75 padrdes) (30 padrdes) (30 padrdes)
R.C. 100,00 100,00 100,00 100,00
DETECCAO 2 100,00 100,00 100,00 100,00
180 padrdes testados 3 - = < %
RC 100,000 93,33 100,00 96,67
CLASSIFICACAO 7 33,33 26,67 - 53,33
180 padrdes testados 8 55,56 33;33 83,33 26,67
9 11,11 26,67 6,67 16,67
11 - 6,67 10,00 s
R.C. - 93,33 93,33 93,33
10 - - - 53,33
LOCALIZACAO 11 - - - 23,33
135 padrdes testados 12 - 8,00 - 16,67
13 - 33,33 50,00 -
14 - 41,33 43,33 -
15 . 6,67 - .
16 . 4,00 s .

10.7.2 Resultados considerando-se variagées de + 2° no fluxo de energia

Tomando-se como base as variaveis que representam a localizagiio da falta
(20, 40, 60, 90, 120, 150, 180, 210, 240, 260, 280, e 300 km), os Angulos de
incidéncia da falta (0, 45 e 90°), as trés resisténcias de faltas a terra (40, 60 e 80 Q) e
fase-fase (0,40, 0,60, e 0,80 Q) e, as condi¢des gerais do fluxo de energia variando
de +2°, um novo conjunto de testes foi formulado e apresentado ao algoritmo final.

Ao total, 108 novas situagBes de cada tipo de falta foram aplicadas sobre o
modelo completo, sendo consideradas faltas envolvendo as fases A, B, C, AB, AC e
BC com e sem conexdo a terra, adicionando-se ainda as situagdes trifasicas. Neste
item, somente serfio apresentados os resultados que dizem respeito a uma variagdo no
fluxo de + 2° quando os tipos de faltas A — terra, C - terra, AB — terra, BC — terra e
AC - terra foram consideradas. Para uma variagdo no fluxo de — 2°, os tipos de faltas
analisados referem-se as situagdes que envolvem a fase B, as fases AB e as fases BC
com conexio a terra, e as fases AC e ABC sem conex@o a terra. Ressalta-se que a

escolha desta forma de apresentagio ¢é tdo somente pelos bons resultados ja
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encontrados, evitando-se com isto, um grande nimero de novas simulagdes (indices
de acertos para variagdes de + 3° e + 5° serfio posteriormente comentados).

Nas trés tabelas que seguem (32 a 34), os resultados que dizem respeito as
situagdes de faltas envolvendo as fases A, B e C com conexdo a terra sio
apresentados. Para todos os casos em anlise, tanto para o modulo de detecgfio como
para o de classificagdo, um indice de 100% de acertos foi alcangado. Os Unicos
indices que destoam sdo os apresentados pelo médulo de localizagdo que dizem
respeito a trés localizagSes errdneas, uma situagio envolvendo a fase A com conexio
a terra e as outras duas situagdes com respeito a fase B com conexdo a terra. No
primeiro caso, a situagdo de falta fase A - terra recai sobre a segunda zona de
protegdo e foi alocada como fazendo parte da primeira zona de protegdo apos 18 ms
pos-falta de andlise. Dos outros dois erros, as situagdes foram alocadas como
pertencendo a segunda zona de protegdo em 15 ms apds a ocorréncia do surto,

quando na realidade pertenciam a terceira zona de proteg#o.
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TABELA 32 - Respostas corretas e tempo de processamento para os modulos de
detecgdo, classificagio e localizagio integrados considerando-se faltas envolvendo a
fase A com conexfo a terra e com uma variagio de + 2° no fluxo de energia adotado

Percentagem (%) de Respostas Corretas (R.C.)

e 0 Tempo de Processamento (T.P.) para cada médulo

FALTAS FASE A -TERRA (+2°)

T.P, Sentido PZP SZP TZP
MODULO (ms) Reverso
(27 padrbes) (45 padrdes) (18 padrdes) (18 padrdes)
DETECCAO R.C. 100,00 100,00 100,00 100,00
108 padrdes testados 2 100,00 73,33 100,00 66,67
26,67 - 33,33
100,00 100,00
CLASSIFICACAO 37,77 44,44
108 padraes testados 28,89 16,67
6,67 33,33
26,67 - 5,55
R.C. = 100,00 94,34 100,00
9 - - - 5,55
B 10 - - - 50,00
LOCALIZACAO 11 . 4,44 16,67 11,11
81 padrdies testados 12 = 37,78 16,67 33,33
13 - 17,78 27,78 -
14 - 31,11 22,22 -
15 - 8,89 7 £
16-17 - 5 11,00 5
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TABELA 33 - Respostas corretas e tempo de processamento para os modulos de
detecgdo, classificagdo e localizagdio integrados considerando-se faltas envolvendo a
fase B com conex@o a terra € com uma variagio de - 2° no fluxo de energia adotado

Percentagem (%) de Respostas Corretas (R.C.)
e 0 Tempo de Processamento (T.P.) para cada modulo
FALTAS FASE B -TERRA (-2°)

TP, Sentido PZP SZp TZP
MODULO (ms) Reverso
(27 padrdes) (45 padrbes) (18 padrdes) (18 padries)
DETECCAO RC 100,00 100,00 100,00 100,00
108 padrdes testados 2 100,00 82,22 66,67 83,33
3 - 17,78 33,33 16,67
ERG, 100,00 100,00 100,00 100,00
CLASSIFICACAO 5 55,55 82,22 33,33 66,67
108 padrdes testados 6 33,33 13,33 66,67 33,33
7 11,11 4,44 - -
R.C. - 100,00 100,00 83,33
9 - ¢ . 5,55
10 - 2,22 - 27,78
LOCALIZACAO 11 = 17,78 5,55 16,67
81 padrdes testados 12 - 42,22 38,89 16,67
13 - 22,22 22,22 5,55
14 - 11,11 16,67 11,11
15 2 4,44 16,67 -

TABELA 34 - Respostas corretas e tempo de processamento para os modulos de
detecgdio, classificagdo e localizagdio integrados considerando-se faltas envolvendo a
fase C com conexéo a terra e com uma variagdo de + 2° no fluxo de energia adotado

Percentagem (%) de Respostas Corretas (R.C.)
¢ 0 Tempo de Processamento (T.P.) para cada médulo
FALTAS FASE C -TERRA (+2°)

T.P. Sentido PZP SZP TZP
MODULO (ms) Reverso
(27 padrdes) (45 padrdes) (18 padrées) (18 padrdes)
DETECCAO R.C. 100,00 100,00 100,00 100,00
108 padries testados 2 100,00 100,00 100,00 100,00
R.C. 100,00 100,00 100,00 100,00
CLASSIFICACAO 5 51,85 42,22 50,00 38,89
108 padrdes testados 6 48,15 31,11 33,33 38,89
7 - 26,67 16,67 5599
R.C. = 100,00 100,00 100,00
9 - - a 5,55
10 - - - 55,55
LOCALIZACAO 11 . « . 11,11
81 padrdes testados 12 - 33,33 16,67 2222
13 5 33,33 38,89 5,55
14 - 13,33 33,33 -
15 - 17,78 - -

16-17 - 2,22 11,11 -

>
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Para as Tabelas 35, 36 e 37 os resultados que dizem respeito as situagdes de
faltas entre duas fases com conexdo a terra so apresentados.

Na Tabela 35, o modulo de classificagdio apresentou um indice de acertos
abaixo dos demais, sendo que 3 das 27 situagdes de faltas aplicadas em sentido
reverso ao barramento E (Figura 6) foram classificadas como envolvendo somente a
fase A como conexdo a terra quando deveriam ser classificadas como envolvendo as
fases A e B com conex@o a terra.

Ja na Tabela 36 o modulo de localizagdo voltou a apresentar erros quando
situagdes de faltas que envolvem as fases A e C com conexdo a terra foram
avaliadas. Para duas situagGes de faltas apresentadas, pertencendo a segunda zona de
protegdo, uma situag@o foi alocada como recaindo sobre a primeira zona de protegio
e a outra sobre a terceira zona de proteg¢do ap6s 15 e 17 ms de ocorréncia da falta
respectivamente,

Com respeito a Tabela 37 vale ressaltar que um erro foi observado para o
modulo de detecgiio para uma situagiio de falta que descreve o envolvimento das
fases B e C com conex#o a terra, sendo a mesma detectada como sendo em sentido
reverso, quando era em sentido a frente do barramento E (primeira zona de protegao).
Este erro no médulo de detecgdo levou a uma nio atuagdo do modulo de localizagdo
para esta situagdo de falta, o que vém a refletir no indice de acertos apresentado por
tal modulo para as faltas que recaem sobre a primeira zona de prote¢do. Das
situagOes avaliadas sobre a segunda zona de prote¢do, a RNA4 apresentou dois erros

alocando os mesmos como pertencendo a primeira zona de proteg#o.



Aplicagio de Redes Neurais Artificiais na Protegdo de Distancia

TABELA 35 - Respostas corretas ¢ tempo de processamento para os modulos de
detecgo, classificagio e localizagdo integrados considerando-se faltas envolvendo as
fases AB com conexo a terra e com uma variagdo de - 2° no fluxo de energia

adotado
Percentagem (%) de Respostas Corretas (R.C.)
¢ 0 Tempo de Processamento (T.P.) para cada modulo
FALTAS FASE AB -TERRA (-2°)
TP, Sentido PZP SZP TZP
MODULO (ms) Reverso
(27 padrdes) (45 padrbes) (18 padrdes) (18 padrdes)
DETECCAOQ R.C. 100,00 100,00 100,00 100,00
108 padrdes testados 2 100,00 100,00 100,00 100,00
R.C. 88,89 100,00 100,00 100,00
5 = T = 5
CLASSIFICACAO 6 7,40 - - -
108 padrdes testados 7 37,04 26,67 50,00 -
8 25,92 60,00 16,67 88,89
9 11,11 13,33 16,67 11,11
10 7,40 - 16,67 -
RO == 100,00 100,00 100,00
11 - - - 44,44
12 - 33,33 16,67 27,78
LOCALIZACAO 13 . 37,77 27,78 33,23
81 padrdes testados 14 - 28,89 22,22 5,55
15 - - 22,22 -
16 - - 11,11 -
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TABELA 36 - Respostas corretas e tempo de processamento para os modulos de
detecgio, classificagéio e localizagdo integrados considerando-se faltas envolvendo as
fases AC com conexdo a terra e com uma variagio de + 2° no fluxo de energia
adotado

Percentagem (%) de Respostas Corretas (R.C.)
¢ 0 Tempo de Processamento (T.P.) para cada médulo
FALTAS FASE AC -TERRA (+2°)

T.P, Sentido PZP SZP TZP
MODULO (ms) Reverso
(27 padrBes) (45 padrdes) (18 padrdes) (18 padrdes)
DETECCAO R.C. 100,00 100,00 100,00 100,00
108 padries testados 2 100,00 66,67 88,89 66,67
3 - 33,33 11,11 33,33
R.C. 100,00 100,00 100,00 100,00
; 5 - 13,33 38,89 27,78
CLASSIFICACAO 6 14,81 44,44 38,89 38,89
108 padrdes testados 7 33,33 15,55 22,22 33,33
8 37,04 26,67 - -
9 11,11 - - -
10 3,70 - - -
R.C. - 100,00 88,89 88,88
8 - - - 11,11
9 - - - 22,22
LOCALIZACAO 10 - 13,33 . 16,67
81 padrdes testados 11 = 20,00 16,67 11,11
12 - 17,78 27,78 16,67
13 - 33,33 11,11 5,55
14 - 15,55 16,67 -
15 - - -

16-17 - - 16,66 5,55
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TABELA 37 - Respostas corretas e tempo de processamento para os modulos de
detecgiio, classificagiio e localizagdo integrados considerando-se faltas envolvendo as
fases BC com conexfo a terra e com uma variagio de - 2° no fluxo de energia
adotado

Percentagem (%) de Respostas Corretas (R.C.)
¢ 0 Tempo de Processamento (T.P.) para cada mddulo
FALTAS FASE BC -TERRA (-2°)

T.P. Sentido PZP SZP TZP
MODULO (ms) Reverso
(27 padrdes) (45 padrdes) (18 padrdes) (18 padrdes)
DETECCAO R.C. 100,00 97,78 100,00 100,00
108 padrdes testados 2 100,00 86,67 100,00 100,00
3 . 11,11 g =
R.C. 100,00 100,00 100,00 100,00
5 - - - _
CLASSIFICACAO 6 11,11 6,67 11,11 33,33
108 padries testados 7 81,48 53,33 72,22 44,44
8 7,41 31,11 16,67 93,92
9 - 8,89 - -
R - 97,78 88,89 100,00
9 ~ - = 27,78
10 = - : 22,22
LOCALIZACAO 11 . 11,11 5,55 .
81 padrdes testados 12 - 33,33 44,44 33,33
13 - 26,67 22,22 5,55
14 - 17,78 5,55 11,11
15 = 8,89 5,55 -
16 5 - 5,55 -

Agrupando novamente as proximas trés tabelas (38, 39 e 40) podemos atestar
um bom desempenho para os trés médulos avaliados no que se refere as situagdes de
faltas envolvendo as faltas entre duas fases sem conexdo a terra.

Quanto aos moddulos de detecgdo e classificagdo, os indices de acertos
apresentados na Tabela 38 sdo evidentes, deixando a desejar somente com respeito
ao modulo de localizagdo. O moddulo apresentou 3 erros de localizagio sobre a
segunda zona de protegdo e 3 erros sobre a terceira zona de protegio, sendo que as
situagdes foram erroneamente alocadas como pertencendo 4 terceira e a segunda

zonas de protegdo respectivamente.
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TABELA 38 - Respostas corretas e tempo de processamento para os modulos de
detecgfo, classificaco e localizagdo integrados considerando-se faltas envolvendo as
fases A e B com uma variagfo de + 2° no fluxo de energia adotado

Percentagem (%) de Respostas Corretas (R.C.)
¢ 0 Tempo de Processamento (T.P.) para cada médulo
FALTAS FASE AB (+2°)

T.P. Sentido PZP SZP TZP
MODULO (ms) Reverso
(27 padrdes) (45 padrdes) (18 padrdes) (18 padrdes)
DETECCAO R.C. 100,00 100,00 100,00 100,00
108 padrdes testados 2 100,00 100,00 100,00 100,00
3 - - - -
R.C. 100,00 100,00 100,00 100,00
CLASSIFICACAO 7 33,33 60,00 16,67 16,67
108 padroes testados 8 66,67 33,33 50,00 16,67
9 - 6,67 16,67 50,00
10 - - 16,67 16,67
R.C. - 100,00 83,33 8330
10 - - - 16,67
11 - 13,33 - -
LOCALIZACAO 12 . 26,67 ’ 50,00
81 padrdes testados 13 . 24 44 44,44 .
14 - 28,89 27,78 -
15 - 6,67 5,55 -
16-17 - - 5,55 16,66

Para a Tabela 39 errGneas atuagdes também foram observadas para o modulo
de localizagio (RNA4) onde trés situagdes foram alocadas como pertencendo a
segunda zona de prote¢do, quando na realidade, pertenciam a terceira zona de
proteg¢do. Estas erroneas localizagdes foram executadas pelo moédulo de localizagao

dispondo-se de 10 ms apds a ocorréncia do surto.
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TABELA 39 - Respostas corretas e tempo de processamento para os médulos de
detecgdo, classificagio e localizagfo integrados considerando-se faltas envolvendo as
fases A e C com uma variagio de - 2° no fluxo de energia adotado

Percentagem (%) de Respostas Corretas (R.C.)
e 0 Tempo de Processamento (T.P.) para cada médulo
FALTAS FASE AC (-2°)

T.P. Sentido PZP SZp TZP
MODULO (ms) Reverso
(27 padrdes) (45 padrdes) (18 padrdes) (18 padroes)
DETECCAO R.C, 100,00 100,00 100,00 100,00
108 padrdes testados 2 100,00 73,33 66,67 66,67
3 - 26,67 33,33 33,33
R.C. 100,00 100,00 100,00 100,00
5 - 13,33 50,00 44,45
CLASSIFICACAO 6 . 66,67 50,00 55,55
108 padrdes testados 7 40,74 13,33 - -
8 40,74 6,67 - -
9 18,52 - - -
R.C. - 100,00 100,00 83,33
10 - 26,67 - 16,67
11 8 60,00 16,67 11,11
LOCALIZACAO 12 - 6,67 16,67 22,22
81 padries testados 13 - - 33,33 16,67
14 - 6,67 . 16,67
15 - - 16,67 -
16 - - 16,67 -

Nas Tabelas 40 e 41 que seguem o desempenho do algoritmo completo é
avaliado frente ds situag®es de faltas que envolvem as fases BC (+2°) e ABC (-2°)
respectivamente.

No que diz respeito as faltas envolvendo as fases B e C (Tabela 40), para o
modulo de detecgdo, observam-se trés situagdes erroneamente detectadas como
sendo em sentido reverso quando as mesmas recaem sobre a primeira zona de
prote¢io. O mesmo ocorre com uma situagio de falta que estd alocada sobre a
segunda zona de protegdio. Com respeito ao mddulo de localizagdo, o mesmo ndo
pdde localizar quatro situag@es (trés sobre a primeira zona de protegdo e uma sobre a
segunda zona de prote¢do) em virtude dos erros provindos do modulo de detecgio.
Além destes erros, o modulo ainda apresentou um erro sobre a SZP, localizando a
situagdo como pertencendo a TZP e um erro sobre a TZP, alocando a ocorréncia
sobre a SZP.

Dos resultados apresentados na tabela seguinte (Tabela 41), observam-se

6timos indices de acertos para os médulos de detecgdo e de classificagdo (100%).
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Contudo, sete erros foram observados na aplicagdo do modulo de localizagéo. Dois
destes sobre a PZP (as duas sendo alocadas sobre a TZP), outros dois pertencendo a
SZP (alocados como pertencendo também a TZP) e os trés ultimos erros, localizados

sobre a TZP, sendo reconhecidos pelo modulo como recaidos sobre a SZP.

TABELA 40 - Respostas corretas e tempo de processamento para os modulos de
detecg@o, classificagdo e localizagdo integrados considerando-se faltas envolvendo as
fases B e C com uma variagio de + 2° no fluxo de energia adotado

Percentagem (%) de Respostas Corretas (R.C.)
e 0 Tempo de Processamento (T.P.) para cada médulo

FALTAS FASE BC (+2°)
T.P. Sentido PZP SZP TZP
MODULO (mns) Reverso
(27 padrdes) (45 padrdes) (18 padrdes) (18 padrdes)

DETECCAO R
108 padrdes testados

100,00 93,33 94,44 100,00
100,00 93,33 94,44 100,00
00,00 100,00 100,00 100,00

11,11 6,67 16,67 50,00
CLASSIFICACAO 8 77,78 46,67 33,33 27,78
108 padrdes testados 9 - 33,33 50,00 22,22
10 11,11 8,89 - -
11 - 4,44 - z
R.C. : 93,33 88,89 94,44
11 . = . 16,67
LOCALIZACAO 12 - 40,00 - .
81 padrdes testados 13 - 17,78 38,89 27,78
14 - 28,89 33,33 33,33
15 - 6,67 16,67 5,55

16 . . - 11,11
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TABELA 41 - Respostas corretas e tempo de processamento para os modulos de
detecgdo, classificagdo e localizagdo integrados considerando-se faltas envolvendo as
fases A, B e C com uma variago de - 2° no fluxo de energia adotado

Percentagem (%) de Respostas Corretas (R.C.)
e 0 Tempo de Processamento (T.P.) para cada médulo
FALTAS FASE ABC (-2°)

T.P. Sentido PZP SZP TZP
MODULO (ms) Reverso
(27 padrdes) (45 padrdes) (18 padrdes) (18 padrdes)
DETECCAO TRIC, 100,00 100,00 100,00 100,00
108 padrdes testados 2 100,00 100,00 100,00 100,00
R.C. 100,00 100,00 100,00 100,00
7 = 42,22 50,00 33,33
CLASSIFICACAO 8 55,55 37,78 5,55 -
108 padrdes testados 9 33,33 13,33 44,44 21,77
10 11,12 6,67 - 22,22
11 - - . 16,67
R.C. s 95,55 88,89 83,33
10 - - - 33,33
LOCALIZACAO 11 . - - .
81 padrdes testados 12 - 20,00 5,55 -
13 - 33,33 . 27,78
14 - 40,00 55,55 16,67
15 € 394 16,67 5,55
16 - - 11,11 -

10.7.3 Comentarios gerais

Com respeito a um desempenho geral do modelo proposto, cabe destacar que,
considerando todos os tipos de faltas analisadas e o mesmo fluxo de energia
empregado quando da fase de treinamento, 1800 novos e diferentes padrdes foram
apresentados e avaliados pelos médulos de detecgdio e de classificagdo. Ja para o
modulo de localizag@o, este mimero de novos e diferentes padrdes € de 1350. Pela
Tabela 42, observa-se o alto indice de acertos para tais modulos e vale ainda
relembrar que as situagdes de faltas analisadas diferem e muito das aplicadas na fase
de treinamento. Isto, em virtude das diferentes localizagGes das faltas, resisténcias de
faltas fase — terra (40, 80, 120, 160 e 200 Q), resisténcias de faltas entre fases (0,4,
0,80, 1,20, 1,60 e 2,00 Q) e angulos de incidéncia das faltas (20, 50 e 80° ) aplicadas.

O modulo de detecgdo (RNA1) apresentou um pequeno numero de errdneas
decisGes com respeito a situagOes de faltas reversas, quando na realidade as mesmas
eram a frente do barramento E (Figura 6). O modulo de classificagio (RNA2)

também foi acometido de um pequeno nimero de erros onde, em certas situagdes,
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classificou as faltas como envolvendo as fases B e C, quando envolviam as fases A e
B ou as fases A, B e C. Outro erro atribuido a este modulo € a incorreta classificagio
de situagdes que envolviam as fases A e B com conexdio a terra e, infelizmente,
foram classificadas como envolvendo a fase A com conexfo a terra. Um maior
namero de erros foi observado para o modulo de localizagio (RNAs 3, 4 ¢ 5). O
maior nimero destes erros dizem respeito a situagdes de faltas que pertenciam as
zonas de protegdo primaria ¢ ou secundaria e foram erroneamente alocadas para a
zona de protegdo terciaria (9 situagdes para o primeiro caso e 13 para o segundo). Ou
ainda, localizagdes equivocadas sobre a SZP, quando na realidade pertenciam a
primeira e a terceira zona de protegio (2 e 3 casos respectivamente). Ainda sobre este
modulo, duas situagdes foram erroneamente alocadas como incidindo sobre a PZP,

quando na realidade as mesmas recaiam sobre a TZP.

TABELA 42 - Respostas corretas para os modulos de detecgdo, classificagdo e
localizagéo integrados considerando-se o mesmo fluxo de energia adotado quando da
fase de treinamento das RNAs

Tipos de faltas analisadas, considerando-se o mesmo fluxo de energia
quando da fase de treinamento das RNAs

Moédulo - Fase - terra Duas fases _ Trifasicas
com e sem' conexio
aterra

Detecgiio

(RNAI) 99,44% 100,00% 100,00%
Classificagiio (RNA2) 100,00% 99,65% 97,50%
Localizaciio (RNAs 3, 96,00% 97,30% 93,33%

4e¢5)

Das Tabelas 32 a 41, as mesmas por si sO ilustram o desempenho dos
mddulos de detecgdo, classificagdo e de localizagdo frente as situagdes de faltas
aplicadas, que diferem do conjunto de treinamento empregado, caracterizadas

principalmente pelas varia¢des de + 2° no fluxo de energia considerado.
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No entanto, vale ressaltar que para a grande maioria dos casos testados (itens
10.7.1 e 10.7.2), o tempo médio de processamento, considerando-se os trés modulos
acima referenciados, permanece em torno de 14 ms apos a ocorréncia do defeito.

Para complementar a analise do desempenho do médulo de localizago (redes
RNA3, 4 e 5), comenta-se que previamente aos testes efetuados nestes dois ltimos
itens, um conjunto de teste foi formulado considerando-se variagdes de + 3° e + 5°
sobre as condigdes de operagiio do sistema. Para cada um dos 10 tipos de faltas, 11
pontos de faltas sobre o sistema foram aplicados, tomando-se 3 valores para as
resisténcias e 3 valores para os angulos de incidéncia da falta (11 pontos x 3
resisténcias de faltas x 3 Angulos de incidéncia da falta = 99 novas situagdes de faltas
para cada variagdo de — 3°, +3°, — 5° e + 5°). Para o processo de teste, 5 janelas de
dados foram empregadas para cada situagdo de falta aplicada. Assim, ao total temos
495 padrdes para cada tipo de falta em andlise (99 situagdes de faltas x 5 janelas de
dados). Na ocasido destes testes somente o modulo de localizagio de faltas foi
analisado, independentemente dos demais (detecgo e de classificagéio). Estima-se
que o tempo maximo disposto para se obter as respostas deste modulo em analise,
encontra-se em 7 ms apos a tomada de decisdo do modulo de classificagdo. Comenta-
se que o indice geral de acertos para os 10 tipos de faltas listados, considerando-se
uma variagio de — 3° nas condigdes de operagdo do sistema ¢ proximo a 95,7%. Ja
para uma variagio de +3°, 0o mesmo é de 93,4%. Os demais indices refletem 91,51%
e 8939% de acertos para variages de — 5° e + 5° no fluxo de energia,
respectivamente. Comparando-os com os anteriormente apresentados (+ 3°%) fica
claro uma consideravel diminui¢io na percentagem de acertos ja que as situagdes de
faltas testadas comecam a destoar e muito das que foram empregadas no processo de

treinamento.

10.7.4 O estudo do esquema proposto para linhas com circuito duplo

A grande maioria dos sistemas de protegio designados a linhas de
transmissdo sdo projetados dispondo-se da prote¢do de distdncia. A prote¢do de

distancia, no entanto, apresenta certa dificuldade quando aplicada a linhas paralelas
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devido & complexidade do acoplamento mutuo existente entre os seus condutores,
refletidos principalmente nos circuitos de seqiiéncia zero. Se o efeito do acoplamento
matuo ndo for de alguma maneira compensado, teremos associado a esta condigdo
um erro no calculo da impedancia aparente e, como conseqiiéncia, uma incorreta
atuagio dos relés de distAncia. Em particular, se este erro propiciar um sobre-alcance
na area de protegfio, uma maior segiio do sistema podera ser desligado, ocasionando
grandes perdas e ou distdrbio no sistema de poténcia. Nesta condi¢do, uma das
principais propriedades de um sistema de protegio - a seletividade, ficara
comprometida. Segundo JONGEPIER & SLUIS (1997), o procedimento comum dos
relés de distancia aplicados a circuitos multiplos é que estes apresentam um sub-
alcance quando os circuitos paralelos estdo em servigo e um sobre-alcance quando os
mesmos estio fora de servico e aterrados em ambos os lados. Esta inexatiddo
causada pela influéncia dos circuitos paralelos é normalmente contornada aplicando-
se margens de seguranga aos limites das zonas de protegdo. Tipicamente, 15% ou
mais do comprimento da linha é coberto por zonas de protegdo de retaguarda. Tais
procedimentos consideram a porgo a ser protegida do sistema como sendo estatica,
ou seja, sem variagdes nas condi¢des de operages.

Sobre toda a dificuldade acima delineada, cabe para o momento citar o
trabalho defendido por AGGARWAL ef al. (1999), onde a classificagio das
situagBes de faltas sobre um circuito duplo de linhas é realizado dispondo-se da
teoria de RNAs. Fica claro pela aplicagdo, a necessidade de se representar o sistema,
considerando-se as tensdes trifasicas juntamente com as seis correntes de fase de
ambos os circuitos expostos as vérias situagdes de faltas. Comparando-se entdo o
circuito duplo empregado por Aggarwal com o sistema simples analisado neste
trabalho (Figura 6), poderiamos adaptar este 0ltimo para verificarmos o seu
comportamento se um segundo sistema trifasico fosse acoplado, por exemplo, entre o
barramento EF.

Da aplicagdo de RNAs, como caracteristica inerente ao modelo, espera-se um
sistema adaptativo com grande capacidade de generalizagio frente as diversas
condigBes de operagiio do sistema. Salientamos que tal generalizagdo somente pode
ser alcangada se uma correta representagio do sistema e de suas variaveis for

repassado ao modelo neural durante um longo processo de treinamento. Em nosso
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caso, o conhecimento descrevendo as diversidades que o sistema possa vir a
enfrentar foi repassado tomando-se somente os valores amostrados das tensoes e
correntes trifasicas na localizagfio do relé, ou seja, no barramento E. No entanto, com
esta nova situagio de linhas paralelas, o sentimento adquirido durante o
desenvolvimento do trabalho, acredita-se que este novo sistema com um circuito
duplo a ser avaliado perde totalmente a relagio com os pardmetros que foram
repassados quando do treinamento do sistema neural. Para realmente caracterizarmos
este novo sistema de transmissdo, um novo processo de treinamento deveria ser
efetuado, considerando-se as tensdes trifasicas e, como jé citado, as seis correntes
provenientes de ambos os circuitos. Um extensivo estudo do efeito do acoplamento
mutuo sobre os componentes de seqiiéncia também seria desejavel.

Otimo seria se todo o processo de aquisigio e simulagdo dos dados,
representagio do sistema, escolha das arquiteturas neurais, processos de treinamento
e de teste fossem o mais generalizados possiveis. Mas para o momento, acreditamos
que cada problema deva ser abordado com uma especifica modelagem, respeitando

os diversos graus de dificuldades associados.

10.7.5 Evolugiio de faltas envolvendo duas fases sem conexiio a terra para
faltas envolvendo duas fases com conexiio a terra

Para ilustrar o comportamento do algoritmo proposto frente a evolugdo de
faltas, um nimero de dez novas situagdes (dez diferentes situagSes para cada tipo de
faltas AB, AC e BC) foram aplicadas sobre o sistema. Destas, cinco fazendo a
evolugio de faltas fase-fase para fase-fase-terra considerando um tempo de pos-falta
de 3 ms, ou seja, estariamos com o modulo de classificagéo ativo e, cinco situagOes
ap6s 10 ms, onde o médulo de localizagfo estaria ativo. As novas situagdes de faltas
foram aplicadas considerando-se a localizagdo da falta a 20, 120, 180, 260 e 280 km,
com uma resisténcia entre fases de 0,1 Q e 50 Q entre fases a terra, com um angulo
de incidéncia da falta de 90°. Para os trinta casos em anélise, 0 modulo de detecgdo
(RNA1), apresentou 100% de acerto. Ja o médulo de classificagio (RNA2)
apresentou duas decisdes erréneas mantendo para as vinte e oito demais situagdes,

respostas corretas ao esperado (93,3 % de acerto). Para o modulo de localizagédo
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(RNA4), um namero de trés incorretas decisdes foram observadas (90% de acerto).
Em uma delas, o mddulo alocou a situagio (falta envolvendo as fases A ¢ B com
conexfio a terra) como pertencendo a primeira zona de protegio quando a mesma
incidia sobre a segunda zona de protegdo. Para as outras duas ocorréncias, uma
envolvendo as fases A e C e a outra envolvendo as fases B e C, ambas com conexdo
a terra, as situagdes de faltas consideradas pertenciam a terceira zona de protegdo e
foram apontadas como pertencendo a segunda zona de protegio.

Do numero de situagBes apresentadas, constata-se que o algoritmo
computacional respondeu adequadamente para a evolugéo de faltas. O tempo médio
de processamento para a maioria dos casos permaneceu em 2 ms apos a ocorréncia
do surto para o modulo de detecgdo (RNAI), 8 ms para o modulo de classificagio
(RNA2) e 12 ms para o de localizagio (RNA4).

Cabe salientar que, conforme o modelo proposto, independente do médulo de
classificagio acusar corretamente ou ndo uma situagio de falta envolvendo duas
fases com ou sem conexdo a terra, a mesma RNA4 atuard com a fungdo de localizar
o defeito. Ou seja, sendo detectada uma condigdo anormal, se a RNA2 classificar tal
situagdio como uma falta envolvendo somente duas fases ou duas fases com conexéo
a terra, a RNA4 sera ativada com a fungfo de localizar a situagiio, havendo uma

consideravel possibilidade de fazé-la corretamente.
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11 0 EMPREGO DE REDES DE FUNGOES BASE
RADIAIS NA LOCALIZAGAO DA FALTA

Pelos resultados observados até entdo, as arquiteturas Multi Layer Perceptrom
(MLP) empregadas, apresentaram uma boa solugdo no desempenho da fungio de
protegdo de distincia no sistema de transmissdo. No entanto, cabe ainda algumas
observagdes importantes, principalmente no que se refere ao grande nimero de
padrdes necessarios para a fase de treinamento quando do emprego destas
arquiteturas. Este grande nimero de padrdes de treinamento necessario ¢, em grande
parte, responsavel pela lentiddo do algoritmo (normalmente emprega-se o algoritmo
back-propagation ou uma variagio do mesmo) em alcangar uma convergéncia
aceitivel. Mesmo para problemas relativamente simples, o algoritmo back-
propagation geralmente requer que todos os padrdes de treinamento sejam
apresentados centenas ou até milhares de vezes (BRAGA ef dl, 1999). Como
também reafirmado por BRAGA, o algoritmo back-propagation procura minimizar o
erro obtido pela rede ajustando pesos e limiares para que eles correspondam as
coordenadas dos pontos mais baixos da superficie de erro. A convergéncia esperada
em torno de um “minimo global” é entfio, muitas vezes, confundida com obtengdo de
minimos locais, que sdo pontos na superficie de erro que apresentam uma solugdo
estavel, embora ndo sejam a saida correta. Outro problema a ser considerado, que
também ocorre durante a fase de treinamento de redes MLP, ¢ a possivel ocorréncia
da memorizagio dos padrdes de treinamento, onde a rede implementada grava as
peculiaridades e ruidos a ela apresentados (ocorréncia de overfitfing).

Para exemplificar um modelo de rede neural que vem a sobrepor alguns dos
problemas acima delineados, citamos, para o momento, o trabalho defendido por

DASH ef al. (2001) onde os mesmos, aplicam uma rede de Fungdo Base Radial
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(Radial Basis Function — RBF) na prote¢do de disténcia. Neste estudo, o modelo de
rede neural é empregado as fungdes de classificagdo e de localizagdo do ponto exato
de situagBes de faltas sobre um determinado sistema. Através de um procedimento de
aprendizagem seqiiencial, os dados de entradas (valores de picos de pos-falta das
amostras da tensio e corrente fundamental, componente de seqiiéncia zero da
corrente e a freqiiéncia de operagdo do sistema, todos normalizados) sio empregados
para formar os conjuntos de treinamento e de teste do sistema neural. Para a fungdo
de localizagdo de falta em especifico, 70 padres/situagBes de faltas foram aplicadas
sobre o sistema, tendo como varidveis a carga de pré-falta, as impedancias das
fontes, a localizagdio e a resisténcia da falta, os tipos de faltas e os éngulos de
incepgiio das mesmas. Dos 6timos resultados apontados para a fungfio de localizagdo
da falta, fica claro, quando comparado s arquiteturas que se utilizam do algoritmo
de treinamento back-propagation, a acentuada redugdo do tempo computacional e do
namero de padrdes empregados no processo de treinamento.

Considerando-se as observagdes anteriores e na busca de uma abordagem
alternativa para a fungfio de localizar a falta, este capitulo traz em especial, a
aplicagdo de redes RBF na localizagio de faltas que envolvem uma fase com
conexio a terra. Para esta nova abordagem da aplicagio de RNAs, todas as

observagdes e consideragdes adotadas serfio apresentadas no que segue.

11.1 RBF aplicada a localizagédo de faltas fase — terra

Considerando-se o que talvez seria uma barreira para o emprego de redes
MLPs & fungio de localizar uma situagdo de falta, a necessidade de um grande
nimero de padrdes de treinamento, apresenta-se, no que segue, uma arquitetura de
rede RBF alternativa, que vem a desempenhar e a apresentar resultados promissores
para tal fungfo. Ressalta-se que este modelo alternativo é baseado em um estudo
inicial para a aplicagdo, e que, um maior aprofundamento no que se refere ao modelo
a ser realmente empregado é ainda desejavel.

Conforme apresentado na Figura 5 (Capitulo 4), o médulo de localizagéo ¢
composto por trés redes MLPs. Uma designada para localizar faltas que envolvam

uma fase a terra (RNA3), outra arquitetura (RNA4) que responde pelas faltas que
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envolvam duas fases com e sem conexio a terra e uma terceira rede (RNAS) que
atende a localizagfio de faltas trifasicas. Para o momento, a idéia € formar um modulo
de localizagdo alternativo com dez redes neurais, ao invés de somente trés. Cada rede
neural seria entdo responsavel pela localizagdo de um especifico tipo de falta. Assim
sendo, uma rede neural atenderia as situagdes de faltas que envolvam a fase “A” com
conexdo a terra, outra a fase “B” com conexdo a terra e assim por diante, para os
demais possiveis tipos de faltas sobre o sistema de transmissdo. Tal implementagao é
coerente com os demais modulos ja implementados (detecgdo e classificagdo), ja que
o modulo de classificagio (RNA2) estaria acusando o tipo de falta ocorrido e
consequentemente, qual das dez redes neurais deveria ser ativada. Desta maneira,
dispondo-se ainda das mesmas 24 unidades de processamento na camada de entrada
(4 amostras trifasicas de cada um dos sinais de tensdo e corrente sob analise) e com
um mesmo nimero de unidades da camada de saida (trés unidades), busca-se por este
modelo alternativo uma melhor caracterizagio do problema, procurando reduzir o
nimero de padrdes empregados quando da fase de treinamento. Somente para
relembrar, no caso de faltas que evolveram uma fase com conexao a terra, foram
empregados para formar o conjunto de treinamento, um namero aproximado de 1200
situagBes para cada um dos trés possiveis tipos de faltas (Tabela 14).

Na busca de uma arquitetura de rede RBF que atendesse a fungdo desejada,
localizar corretamente uma situagdo de falta sobre as trés zonas de prote¢do
delineadas (Capitulo 8), elaborou-se um conjunto de treinamento € um pequeno
conjunto de validagdo para acompanhar e avaliar o desempenho das arquiteturas em
analise.

O conjunto de treinamento ¢ formado considerando-se as seguintes variaveis:
- alocalizagio da falta medida a partir do barramento D (Figura 6): 90, 155, 222,

228, 250, 275, 280, 300 e 324 (km);
- aresisténcia de falta: 1, 25, 50,75 e 100 (Q2) e
- o angulo de incidéncia da falta: 0, 45 ¢ 90 (°).

Da combinagfo destas varidveis resulta um conjunto de padrdes composto por
135 diferentes situagdes de faltas (aproximadamente 11% do nimero de 1200
amostras anteriormente mencionadas). Estas diferentes situagdes de faltas foram

apresentadas as arquiteturas de redes RBF em analise, dispondo-se de uma a cinco
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janelas de dados. Pela analise do desempenho das redes, observou-se que duas
janelas de dados s#o suficientes para a arquitetura assimilar as informag@es quanto a
localizagio da falta. A primeira janela de dados empregada engloba da nona a
décima segunda amostra pos-falta dos valores trifasicos de tensdo e corrente (4
amostras por fase dos sinais analisados) e a segunda janela de dados engloba da
décima segunda a décima quinta amostra pos-falta dos mesmos valores em analise.
Deste modo, adotando-se os padrdes de treinamentos apresentados através de duas
janelas de dados, o conjunto total é formado por 270 diferentes padrdes (135 distintas
situagoes de faltas x 2 janelas de dados).

Um conjunto de validagio para uma prévia analise do desempenho das
arquiteturas em treinamento também foi elaborado. Este ¢ formado pela combinagao
de nove posigdes de aplicagdo da falta (situadas a 90, 120, 150, 180, 210, 240, 260,
280 e 300 km do barramento D) com as trés resisténcias de falta (30, 60 ¢ 90 Q) e
com os trés angulos de incidéncia da falta (0, 45 e 90 °). Da combinagdo entre as
variaveis mencionadas, resulta um conjunto de validagdo com 54 novas e diferentes
situagBes de faltas, sendo que as mesmas foram consideradas por duas consecutivas
janelas de dados (54 situagdes de faltas x 2 janelas de dados = 108 novos e diferentes
padrdes de validagio). Este conjunto foi aplicado em conjunto com o treinamento das
arquiteturas, sendo este caracterizado como um conjunto de validagdo para se evitar
o sobre-treinamento das arquiteturas (overfitfing).

Varias arquiteturas de redes RBF foram treinadas e analisadas, alterando-se
os principais parametros do processo como:

- nimero de padrdes empregados na fase de treinamento,

nimero de janelas de dados apresentados as arquiteturas no processo de

treinamento;

- mimero de ciclos (épocas) de treinamento que os padrdes foram apresentados,
tanto no primeiro como no segundo estagio e

- taxa de aprendizagem e clusfer threshold para o primeiro estagio e taxa de
aprendizagem e momentum para o segundo estagio de treinamento, entre outros.

Ao total, 59 diferentes arquiteturas de redes RBF foram treinadas e avaliadas
quanto a sua capacidade em aprender frente ao conjunto de treinamento e ao seu

desempenho frente ao conjunto de validagio formulado.
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Dentre todas, a arquitetura que melhor se enquadrou as expectativas apresenta

24 unidades de processamento na camada de entrada e 3 unidades de processamento

na camada de saida, como em todas as outras redes MLPs ja implementadas. No

entanto, esta arquitetura, em especifico, apresenta 240 unidades de processamento na

sua camada protétipo ou intermediaria. Cabe ressaltar que este nimero de unidades

intermediarias foi determinado de forma empirica, variando-se este nimero de 40 a
400 unidades, dependendo do nimero de padrdes empregados no conjunto de
treinamento. Para o namero de padrdes de treinamento acima mencionado (270),
observou-se que um niimero inferior a 240 elementos de processamento, a rede RBF
apresenta um erro RMS (Root Mean Square Lrror) ndo desprezivel tanto para os
padrdes de treinamento como para os de validagio. Um nimero acima de 270
elementos de processamento acarreta um pequeno erro RMS com respeito ao
conjunto de treinamento e um alto valor para o erro RMS quando sujeito ao conjunto
de validago (overfitting). Para a arquitetura escolhida o erro RMS para o conjunto
de treinamento, considerando as trés unidades da camada de saida, permaneceu
proximo a 0,1 e para o conjunto de validagéio, na ordem de 0,04.

Cabe evidenciar alguns dos pardmetros que foram ajustados quando da
implementagdo da arquitetura de rede RBF pelo software NeuralWorks. Como ja
evidenciado, o nimero de padrdes empregados na fase de treinamento corresponde a
um total de 135 diferentes situagdes de faltas envolvendo a fase “A” com conexéo a
terra, sendo empregadas duas janelas de dados, o que nos deixa com um total de 270
diferentes padrdes. O nimero de ciclos (épocas) de treinamento que os padrdes
foram apresentados a rede, foi para primeiro estagio de treinamento de 40.000 e, para
o segundo estagio, em torno de 560.000 ciclos. Ressalta-se que a rede RBF foi
treinada considerando-se um conjunto de validagdo e a melhor caracteristica de
generalizagio, por parte da arquitetura escolhida, foi alcangada com
aproximadamente 350.000 ciclos de treinamento. Os valores dos erros RMS
anteriormente apresentados referem-se a esta situagio. Para a camada intermediaria
os valores da taxa de aprendizagem e cluster threshold para o primeiro estagio foram
alterados, com o passar dos 40.000 ciclos de treinamento, entre os valores de 0,3 a
0,15 para ambas as variaveis. Para a taxa de aprendizagem e momentum do segundo

estagio do processo de treinamento (treinamento supervisionado), os valores situam-
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se entre 0,2 a 0,05 para a primeira varidvel e 0,4 a 0,1 para a segunda,
respectivamente.

E vélido destacar que para as 54 novas e diferentes situagdes de faltas

reapresentadas a rede RBF por duas janelas de dados (conjunto de validagdo), 108
diferentes padrdes dos empregados no processo de treinamento, o indice de acertos

obtido foi de 100%, para as trés zonas de protegdo.

11.2 Resultados observados pela aplicagdo de RBF

Procurando validar o desempenho da rede RBF, um amplo conjunto de teste
foi formulado e aplicado sobre a mesma. As variagdes das situages de faltas
aplicadas consistem da combinagdo entre a localizagdo da falta (90, 120, 150, 180,
210, 220, 240, 260, 280 e¢ 300 km) com a resisténcia de falta (30, 60 e 90 ) e os
angulos de incidéncia da falta (0, 45 e 90°). Da combinagio entre estas variaveis
resultam 90 novas e diferentes situagdes de faltas aplicadas sobre o sistema. Como
para os demais testes realizados sobre o modulo de localizagfo, 5 janelas de dados
foram avaliadas para a decisdo final da rede frente a cada situagdo de falta em
analise, o que nos deixa com um conjunto de 450 novos padrdes para o tipo de falta
aplicada.

A rede RBF foi analisada independente dos demais modulos de redes neurais
(detecgdo e classificagido) sendo que as respostas obtidas para algumas situagdes em
especifico, considerando-se as 5 janelas de dados, estdo relatadas nas tabelas que
seguem (Tabelas 43 a 49).

Na Tabela 43 apresentam-se as respostas da rede RBF frente as cinco janelas
de dados que descrevem uma situagdo de falta envolvendo a fase “A“ com conexéo a
terra, aplicada a 90 km do barramento D, com uma resisténcia de falta de 30 2 e um
Angulo de incidéncia de 0°. Nesta, observam-se tanto as trés saidas desejadas para o
modelo quanto as trés saidas obtidas frente a situagdo acima descrita. Seguindo a
idéia de analisar as cinco janelas de dados, como constata-se pelos resultados
apresentados, a rede RBF localiza corretamente a situagdo apresentada como alocada

sobre a zona de protegdo primaria.
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Para o novo conjunto de teste avaliado, a rede RBF apresentou 34 erros de
localizagdo, considerando-se cada janela de dados apresentada de forma
independente (indice de 92,44% de acerto em 450 padrdes). No entanto, da analise
das S janelas de dados, somente 4 erros foram constatados, o que nos permite
destacar um indice de acerto de 95,55% para as 90 situagdes de faltas avaliadas. Uma
localizagio erronea situada a 210 km do barramento D e as outras trés a 260 km da

mesma referéncia.

TABELA 43 - Saidas desejadas e esperadas para as cinco janelas de dados
analisadas, considerando-se uma falta envolvendo a fase “A” com conex@do a terra,
aplicada a 90 km do barramento D, com uma resisténcia de falta de 30 Q e um
dngulo de incidéncia de 0° (falta situada sobre a primeira zona de protegio)

Situagio de falta Saidas desejadas Saida obtidas
fase “A “ - terra L L, | ) Ly L, Ls
1* jane]a de dados 1,000 0,000 0,000 0,699 0,000 0,877
2 janela de dados 1,000 0,000 0,000 0,780 0,000 0,669
3° ja“e]a de dados 1,000 0,000 0,000 0,999 0,000 0,000
4* ja“e]a de dados 1,000 0,000 0,000 0,999 0,000 0,000
5° janela de dados 1,000 0,000 0,000 0,999 0,000 0,000

90 km 30Q 0°

Para as demais tabelas (44 a 49), segue-se o mesmo modo de apresentagfio, de
onde observa-se o bom desempenho da rede RBF frente as situagdes apresentadas.
Destaque deve ser levantado para as Tabelas 48 e 49, as quais ilustram situagdes de

faltas situadas sobre as zonas de transigio anteriormente definidas (capitulo 8).
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TABELA 44 — Saidas desejadas e esperadas para as cinco janelas de dados
analisadas, considerando-se uma falta envolvendo a fase “A” com conexdo a terra,
aplicada a 210 km do barramento D, com uma resisténcia de falta de 60 e um
angulo de incidéncia de 45° (falta situada sobre a primeira zona de protecéo)

Situacdo de falta Saidas desejadas Saida obtidas
fase “A “ - terra Ly i, L Ly L, Ls
1? janela de dados 1,000 0,000 0,000 0,999 0,000 0,000
22 janela de dados 1,000 0,000 0,000 0,999 0,000 0,000
3 janela de dados 1,000 0,000 0,000 0,999 0,000 0,000
4" janela de dados 1,000 0,000 0,000 0,999 0,000 0,000
gt janela de dados 1,000 0,000 0,000 0,999 0,000 0,000

210 km 60 Q 45°

TABELA 45 — Saidas desejadas e esperadas para as cinco janelas de dados
analisadas, considerando-se uma falta envolvendo a fase “A” com conex@o a terra,
aplicada a 240 km do barramento D, com uma resisténcia de falta de 90 €2 e um
angulo de incidéncia de 90° (falta situada sobre a segunda zona de protego)

Situaciio de falta Saidas desejadas Saida obtidas
fase “A “ - terra Ly L, Ls | P L, Ls
1" janela de dados | 0,000 | 1,000 [ 0000 | 0,216 [ 0,91 | 0,000
b i jane]a de dados 0,000 1,000 0,000 0,044 0,996 0,000
3" jane]a de dados 0,000 1,000 0,000 0,018 0,997 0,000
4* janela de dados 0,000 1,000 0,000 0,171 0,852 0,000
5" janela de dados | 0,000 | 1,000 | 0,00 | 0,056 | 0976 | 0,000

240 km 90 Q 90°

TABELA 46 — Saidas desejadas e esperadas para as cinco janelas de dados
analisadas, considerando-se uma falta envolvendo a fase “A” com conexdo a terra,
aplicada a 260 km do barramento D, com uma resisténcia de falta de 90 Q e um
angulo de incidéncia de 90° (falta situada sobre a segunda zona de protegéio)

Situaciio de falta Saidas desejadas Saida obtidas
fase “A “ - terra Ly L, Ls | P L, Ls
1?* janela de dados 0,000 1,000 0,000 0,000 0,998 0,000
28 janela de dados 0,000 1,000 0,000 0,000 0,999 0,000
3" jane]a de dados 0,000 1,000 0,000 0,000 0,997 0,000
4 janela de dados 0,000 1,000 0,000 0,022 0,897 0,000
g1 janela de dados 0,000 1,000 0,000 0,006 0,982 0,000

260 km 00 90°
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TABELA 47 — Saidas desejadas e esperadas para as cinco janelas de dados
analisadas, considerando-se uma falta envolvendo a fase “A” com conex@o a terra,
aplicada a 300 km do barramento D, com uma resisténcia de falta de 30 e um
dngulo de incidéncia de 0° (falta situada sobre a terceira zona de protegio)

Situagio de falta Saidas desejadas Saida obtidas
fase “A “ - terra Ly L, L3 L L, |
1" janela de dados | 0,000 | 0,000 | 1,000 | 0,000 | 0,000 | 0,999
22 jane]a de dados 0,000 0,000 1,000 0,000 0,000 1,000
3" janela de dados | 0,000 | 0000 | 1,000 | 0,000 | 0,00 | 1,000
4" janela de dados | 0,000 | 0,000 | 1,000 | 0,000 | 0,000 | 1,000
" jane]a de dados 0,000 0,000 1,000 0,000 0,000 1,000

300 km 300 0°

TABELA 48 — Saidas desejadas e esperadas para as cinco janelas de dados
analisadas, considerando-se uma falta envolvendo a fase “A” com conex@o a terra,
aplicada a 220 km do barramento D, com uma resisténcia de falta de 60 £ e um
angulo de incidéncia de 45° (falta situada sobre a primeira zona de transigio)

Situagio de falta Saidas desejadas Saida obtidas
fase “A “ - terra Ly | P Ls | ] L, Ls
12 janela de dados 1,000 0,000 0,000 0,979 0,008 0,000
28 janela de dados 1,000 0,000 0,000 0.984 0,007 0,000
3" janela de dados 1,000 0,000 0,000 0,990 0,006 0,000
4" janela de dados 1,000 0,000 0,000 0,998 0,001 0,000
57 janela de dados 1,000 0,000 0,000 0,999 0,000 0,000

220 km 60 Q) 45°

TABELA 49 — Saidas desejadas e esperadas para as cinco janelas de dados
analisadas, considerando-se uma falta envolvendo a fase “A” com conexdo a terra,
aplicada a 278 km do barramento D, com uma resisténcia de falta de 90 Q e um
angulo de incidéncia de 90° (falta situada sobre a segunda zona de transi¢éo)

Situacio de falta Saidas desejadas Saida obtidas
fase “A “ - terra L L, | L L, L
1? janela de dados 0,000 0,000 1,000 0,000 0,071 0,941
22 jane]a de dados 0,000 0,000 1,000 0,000 0,088 0,964
3? janela de dados 0,000 0,000 1,000 0,000 0,316 0,825
4 janela de dados 0,000 0,000 1,000 0,001 0,453 0,665
g7 janela de dados 0,000 0,000 1,000 0,000 0,407 0,864

278 ki 20Q 90°
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11.3 Observagoes gerais

Do estudo preliminar apresentado, verifica-se a grande capacidade da rede
RBF para realizar a fungfo de localizagdo da falta. A mesma apresenta uma estrutura
topolégica com 240 unidades de processamento na camada intermediaria, o que a
torna muito densa, e a habilidade em revelar de uma maneira explicita como se
procede o processo de aprendizagem. Outra caracteristica importante e que realmente
deve ser destacada é que a escolha do nimero de unidades intermediarias ndo ¢ tao
arbitraria/empirica como para as demais redes, ja que este nimero depende e muito
do nimero de padrdes empregados para formar o conjunto de treinamento. Os
elementos das entradas representam medidas das caracteristicas selecionadas a serem
usadas para a distingdo entre as classes. Nesta idéia, “os padrdes de entrada podem
ser vistos como pontos em um espago multi-dimensional, definido pelas medidas das
caracteristicas de entrada” (DASH ef al., 2001).

Outro quesito na avaliagdo da rede RBF diz respeito a rapidez observada no
processo de treinamento. Executando tal procedimento sobre o mesmo equipamento
(Pentium II, 333 MHz), o processo de treinamento da rede RBF ¢é aproximadamente
10 vezes mais rapido do que quando executado para a rede MLP (RNA3) designada
para a mesma fungfo. Esta rapidez é em grande parte definida em fungo da estrutura
topologica empregada e do reduzido nimero de padrdes utilizados para formar o
conjunto de treinamento. Novamente, comparando-se com a rede MLP (RNA3),
praticamente obteve-se bons resultados para a mesma fungo com 11% do nimero de
padrdes anteriormente empregados. Este nimero denota uma grande vantagem no
emprego do modelo alternativo de rede RBF, ja que, se ndo for possivel dispor de
simulag®es computacionais, a obtengdo de um nimero reduzido de padrdes reais para
a fase de treinamento fica simplificada.

Do conjunto de testes formulado e apresentado a rede RBF, 90 novas e
diferentes situagGes foram avaliadas. Deste nimero de situagdes, podemos computar
um indice geral de acertos de 95,55% para todos os padrdes apresentados (Tabela
50).

O que deve ser ressaltado ¢ que a rede RBF apresentou uma boa convergéncia

e rapidez no processo de treinamento caracterizados pelos bons resultados
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observados. Isto, tomando-se um numero reduzido de padrdes de treinamento e com
240 unidades de processamento na camada intermediaria, Em comparagdo com a
rede MLP, esta também apresentou bons resultados, uma arquitetura de rede neural
com um menor nimero de elementos de processamento na camada intermediaria,
apesar de possuir duas camadas intermedidrias com 48 e 44 unidades cada. O que
deve ser lembrado é que, apds o processo de treinamento “off-line”, o modelo MLP
apresenta um minimo esforgo e uma alta rapidez computacional, deixando a desejar
somente no que diz respeito ao grande nimero de padrdes de treinamento
empregado.

Na Tabela 50, apresentam-se alguns dados relevantes que caracterizam o
desempenho dos dois modelos de redes neurais artificiais empregados para a fungéo

de protegdo de distdncia no sistema de transmissfio em analise.

TABELA 50 — Valores comparativos entre as redes MLP e RBF, para conjuntos de
testes aproximados

REDE | Arquitetura | N°de situagdes de | Tempo aproximado Indice de

faltas empregadas do treinamento acerto
(conj. de treinamento) (h) (%)
MLP | 24-48-44-3 1225 12 96,07

RBF 24-240-3 135 11/2 95,55
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12 coONCLUSOES

A proposta apresentada teve como objetivo a implementagdo de um sistema
de protegdo aplicando-se a teoria de Redes Neurais Artificiais (RNAs). As grandezas
analisadas na implementagio referem-se a valores amostrados de tensdo e corrente
do sistema elétrico. O banco de dados, gerado através de simulagSes computacionais
dispondo-se do software Alfernative Transients Program (ATP) , descreveu entdo,
situagdes em que o sistema de protegdo deveria ou ndo atuar. Analisou-se, através do
emprego de RNAs implementadas pelo uso do software NeuralWorks, a
possibilidade da aplicagdo de um modelo completo de protegio para linhas de
transmissdo (detecgfio, classificacdio e localizagiio da falta), atentando-se ao
principio de funcionamento do relé digital de distdncia e imprimindo a0 mesmo uma
caracteristica adaptativa no que diz respeito as mudangas operacionais. Deve ser
destacado que a protegdo de distdncia baseada em RNAs nfio usa explicitamente a
informagfio da impedancia como base de informagdo, mas sim, aprende de exemplos
apresentados durante o processo de treinamento. A aproximagio por RNAs trabalha
como um classificador de padrdes e esta habil a detectar, classificar e localizar rapida
e precisamente alteragdes nas condigdes de operagéo do sistema e consequentemente,
resulta em melhoramento no desempenho dos relés digitais convencionais.

Dos mddulos implementados e testados, observa-se um bom desempenho do
modelo de protegdo frente as diversas situagdes de operagdo que o mesmo possa vir a
enfrentar. Tais situagdes levam em consideragdo as variagdes de distancia de
aplicagdo da falta, resisténcia e dngulo de incidéncia da falta, variagdes no fluxo de
energia do sistema e a evolugio de faltas bifasicas para faltas bifasicas com conexto
a terra.

/Com respeito ao modulo de detecgio, o mesmo atua também como um

discriminador direcional de faltas, que vem a acusar situagdes de surtos tanto em
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situagdo reversa como a frente de determinado barramento. O mesmo também
analisa constantemente o sistema no sentido de monitorar as condi¢@es normais de
operagdo. Para todos os casos analisados (itens 10.7.1 e 2), podemos afirmar que um
indice de acerto muito proximo a 100% foi encontrado para a fungéo associada a este
médulo.//() mesmo indice aproximado foi constatado para o modulo de classificag@o.
Este, por sua vez, analisa e classifica a situagdo de falta acusada pelo médulo prévio
(detecgdo), entre os dez tipos de faltas que podem vir a ocorrer sobre o sistema de
transmissfo. Cabe ressaltar que esta fungdo, implementada por uma rede neural,
classifica o tipo de falta caracterizado tanto entre as situagdes a frente como em
sentido reverso ao barramento de referéncia//

Um indice de aproximadamente 97% de acertos ¢é apresentado pelo modulo
de localizagdo. As trés arquiteturas Multi Layer Perceptrons (MLPs) que formam
este modulo atuam com bons resultados, alocando a situagdo apresentada em uma
das trés zonas de prote¢do: primaria, secundaria e/ou terciaria, definindo-se areas
respectivas  com 95%, 120% e 150% do comprimento da linha de transmissdo
protegida. Indices de incertezas de + 2% sobre o alcance das zonas de protegdo
anteriormente definidas foram considerados. Uma caracteristica desde modulo que
merece ser ressaltada, diz respeito ao emprego de uma tnica rede de localizagfo para
situagdes de faltas bifisicas com e sem envolvimento a terra. Da maneira
apresentada, no caso de faltas evolutivas, independentemente da correta atuagio ou
ndo do médulo de classificagéio, acusando a falta como sendo bifésica com ou sem o
envolvimento do terra, a mesma rede neural sera ativada no modulo de localizagéo,
com grandes chances de apresentar uma correta localizagdo do evento}//

Referindo-se ao contexto do estudo apresentado, a grande vantagem
observada da aplicagdo de RNAs na protegio de distdncia ¢ que, uma vez que o
treinamento esteja completo, a rede neural é capaz de fornecer as saidas desejadas
nio somente para entradas conhecidas que foram apresentadas na fase de
treinamento, mas também a resposta mais plausivel para qualquer entrada. Esta
capacidade de generalizagio das redes neurais implementadas a partir de exemplos
conhecidos, evidenciando a tolerdncia a ruidos que porventura possam ocorrer no
sistema  analisado, imprime a protecdo digital uma caracteristica adaptativa.

Somando-se as caracteristicas inerentes ao modelo neural, destaca-se a flexibilidade
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alcangada através do uso de um sistema digital. O algoritmo computacional
desenvolvido, que considera uma logica de ativagdo seqiiencial dos moédulos neurais
implementados, pode ser facilmente incorporado na implementag@o de um hardware.
Um modelo de um protétipo poderia entdo ser baseado, por exemplo, no processador
de sinal digital ADSP 2181. Este processador combina um alto desempenho com um
baixo custo e permite a aplicagdo descrita neste contexto. O mesmo prové ainda
todos os requisitos de memoria e inferfaces de entradas e saidas em um Unico chip.
Ainda associada a utilizagdo deste dispositivo, um conversor analogico/digital de 16
bits poderia ser considerado, o que viria a melhorar a precisdo dos sinais
digitalizados, acarretando uma minimizagfo do erro de quantizagio.

Sendo assim, dispondo de um sistema digital, todas as arquiteturas MLPs
empregadas e convertidas em um codigo de linguagem computacional, podem ser
implementadas em hardware, garantindo um processamento rapido e simples,
acarretando um pequeno esforgo computacional do método. A unica restrigdo pratica
para uma aplicagdo direta do modelo proposto, diz respeito ao nimero de padrdes de
treinamento (exemplos) necessarios para o processo de aprendizagem, quando do
emprego destas arquiteturas. Esta restrigdo esta associada principalmente ao médulo
de localizagdo, onde uma arquitetura de rede neural com duas camadas
intermediarias foi necessaria para atender a fungfo desejada. No entanto, para
transpor o que seria uma restrigio para a aplicagdo, ha a possibilidade do uso de
outras arquiteturas neurais que podem vir a apresentar bons e confiaveis resultados,
como o modelo alternativo apresentado no capitulo 11. Contudo, para a escolha entre
uma rede MLP ou uma rede RBF (Radial Basis Function), por exemplo, devemos
nos condicionar ao que realmente € esperado e o que nos interessa da aplicagdo em
questdo. Interessa-nos entfo, devido as reais restrigdes do problema, um conjunto de
treinamento reduzido com um rapido processo de aprendizagem, ou uma rede
compacta e simples? A primeira opgdo nos deixa com a possibilidade de uso de uma
rede menos compacta, como, por exemplo, uma rede RBF, e a segunda opg¢iio com
uma rede MLP, que exige por natureza um conjunto de treinamento mais
representativo e, consequentemente, um processo de aprendizagem mais demorado.
Ambas as arquiteturas, sejam elas MLPs ou RBFs apresentam caracteristicas

desejaveis a um sistema de protegdo adaptativo que dependem exclusivamente da
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aplicagdo e problema pratico a ser abordado. Cabe ressaltar, no entanto, que o estudo
apresentado para a aplicagdo de redes RBF é um estudo preliminar e que tanto um
aprofundamento tebrico, como testes mais generalizados sdo desejaveis ao modelo.

Para finalizar o trabalho apresentado , permito-me um ltimo questionamento.
Pode-se destacar ganhos para a area de pesquisa, em especifico para a prote¢do de
sistemas elétricos?

Acredito que de uma forma subjetiva, a qualquer area sob estudo cientifico
somam-se ganhos, desde que determinado estudo seja realizado de forma coerente e
com seriedade. Neste caso em especifico, o que deve ser assimilado ¢ a realizagdo de
um estudo de aplicagdo de redes neurais na protegdo de distdncia. A experiéncia
adquirida na analise do problema exposto e a simples abordagem realizada por si s6
trazem e permitem enumerar ganhos relacionados a protegdo de sistemas. Mesmo
nfio apresentando indices de 100% de acertos para todas as situagOes apresentadas,
evidencia-se a possibilidade de aplicagiio de tal ferramenta para solucionar de uma
forma simples os problemas levantados e denotados no desenvolver do trabalho. De
imediato, poderiamos apresentar resultados confidveis para todos os modulos
implementados, mas é certo que, por mais que testado, outras infindaveis situagdes
ainda devem ser consideradas antes de uma aplicagfio real. Dentre as vantagens ja
ressaltadas no decorrer da apresentagdo, como a simplicidade na abordagem,
adaptabilidade do sistema digital e um rapido processamento digital apos a fase de
treinamento, destaca-se ainda que, para a grande maioria dos casos analisados, todo o
processo apresentou um tempo médio de atuagfo situado entre 12 e 14 ms apos a
ocorréncia da falta (considerando a atuagfio dos trés modulos implementados:
detecgdio, classificagio e localizagdo). Este tempo vem melhorar muito o
desempenho de um sistema de protegdo digital, quando comparado aos métodos
convencionais empregados. Também deve ser destacado que mesmo merecendo um
estudo mais aprofundado, observa-se a possibilidade de extensio das zonas de
protegdes do sistema. Neste trabalho em especifico, uma extensio da zona de
protegdo primaria foi alcangada, permitindo um valor de 95% do comprimento da
linha de transmissdo analisada. Tal acréscimo desta zona de protegdo, vem a
melhorar a confiabilidade e, novamente, o desempenho do sistema de protegdo como

um todo.
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Apresenta-se no apéndice uma série de participa¢des do trabalho, sejam eles
contendo os resultados observados quando da implementagdo dos mddulos isolados
ou do trabalho por completo em congressos nacionais e/ou internacionais e

publicagdes em revistas nacionais e/ou internacionais.
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ANEXO
Resultados complementares

Faltas envolvendo a fase “B” com conexéo a terra

Nas Figuras 48 e 49, um indice de acerto de 100% pode ser observado para os
modulos de detecgdo e de classificagio, quando os mesmos estdo sujeitos as
situagBes de faltas que envolvam a fase B com conexdo a terra. Novamente, a grande
maioria dos casos apresentados a RNA1 foram corretamente avaliados dispondo-se
de até 3 ms ap6s a ocorréncia da falta. Detectada a condigio anormal, o modulo de
classificagdo foi ativado, e o seu tempo de resposta esta na ordem de 6 ms, conforme
se ilustra a Figura 49.

Pela Figura 50, um indice aproximado a 97,5% de respostas corretas pode ser
afirmado para o moédulo de localizago, atuando sobre faltas que recaiam sobre a
primeira, segunda ou terceira zona de protegéo. O mesmo apresentou quatro erros de
localizag@o na segunda zona de protegdo e um erro sobre a terceira zona de protegio.
Todas estas cinco situagdes foram localizadas como pertencendo a primeira zona de
protegio. Para as situagOes de faltas sobre as supostas zonas de transigdo, a

arquitetura de RNA3, apresentou um indice de 55,55% de acertos.
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Fallas aplicadas em Sentido Reverso (RS) e sobrea Primeira,
Segunda ea Terceira Zona de Protegio (PZP, SEP e TZP)
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FIGURA 48 — Resultados do modulo de detecgio para faltas envolvendo a fase
B com conexdo a terra
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Fallas aplicadas em Sentido Reverso (SR) e sobrea Primeira,
Segunda ea Terceira Zona de Prote¢do (PZP, SZP e TZF)
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FIGURA 49 — Resultados do mddulo de classificago para faltas envolvendo a fase
B com conexdo a terra
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Faltas aplicadas sobre a Primeira, Segunda ea Terceira Zona de Protegdo (PZP, SZP e TZP
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FIGURA 50 — Resultados do modulo de localizagdo para faltas envolvendo a fase
B com conexdo a terra
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Faltas envolvendo a fase “C” com conexao a terra

Para as Figuras 51 e 52 reservam-se os indices de acertos para os modulos de
detecgdo (100%) e de classificagdo (100%) quando sujeitos as situagdes de faltas que
envolvam a fase C com conexfo a terra. O tempo médio de processamento para cada
maédulo pode ser analisado destas, o que vem a ressaltar a velocidade e a eficiéncia
do modelo proposto até entéo.

Com respeito ao modulo de localizagdo, a RNA3 apresentou um indice de
acerto aproximado a 96% para as situagdes que envolvam o tipo de falta em questfio,
fase C com conex#o a terra (Figura 53). Um nimero total de oito erros foi observado
sobre a segunda zona de prote¢io, sendo que, destes, sete foram alocados como
pertencendo & primeira zona de protegdo e um como pertencendo a terceira zona.

Como observado pelos resultados obtidos, todos os médulos responderam
satisfatoriamente para os trés tipos de faltas avaliados neste item. Uma observagdo
coerente diz respeito ao moédulo de localizagio. Para os trés tipos de faltas, a RNA3
apresentou um numero total de 16 erros em 972 padrdes testados (98,35% de
acertos). Vale ainda ressaltar que 15 destes erros foram alocados como pertencendo a
primeira zona de protegdo, quando na verdade, pertenciam a segunda ou a terceira

zona de protegdo.
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Fallasaplicadas em Sentido Reverso (8R) e sobrea Fiiméra,
Segunda ea Terceira Zona deFrolesfo (PZP, S2P ¢ TZP)
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FIGURA 51 — Resultados do modulo de detecgdo para faltas envolvendo a fase
C com conexdo a terra
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Faltas aplicadas em Sentido Reverso (SR) e sobrea Primeirs,
Segunda e a Terceira Zom de Protecdo (PZP, SZP ¢ TZP)
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FIGURA 52 — Resultados do mddulo de classificagdio para faltas envolvendo a fase
C com conexdo a terra
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FIGURA 53 — Resultados do modulo de localizagdo para faltas envolvendo a fase
C com conexdo a terra




Aplicagdo de Redes Neurais Artificiais na Protegdo de Distdncia 192

Faltas envolvendo as fases “A” e “C”

Como para as situagdes de faltas anteriores, um indice de 100% de acerto
também pdde ser observado quando os modulos de detecgdo e de classificagdo foram
avaliados (Figuras 54 e 55). Para estes modulos, as RNAs 1 e 2 reagiram muito bem
frente as situagOes de faltas que envolvam as fases A e C sem conexdo a terra.
indices de acerto proximos a 95% e 65% foram constatados para a RNA4 quando da
sua exposigdo as situagdes de faltas que descrevessem o tipo de falta analisado,
sejam elas pertencentes as zonas de prote¢dio, bem como as zonas de transi¢io
(Figura 56). Onze erros sobre as zonas de protegdo foram observados na localizagdo
do tipo de falta citado. Destes, trés pertenciam a primeira e trés a segunda zona de
protegdo e foram erroneamente designados como sendo da terceira zona de protegio.
Os cinco erros restantes, situavam-se sobre a terceira zona de protegfio e foram mal
alocados como sendo da segunda zona de protegio.

Nio esquecendo de um fator muito importante nesta aplicagio, o tempo de
processamento, observa-se que o tempo médio de todo o processo permanece entre
11 e 13 ms, como ja evidenciado anteriormente. Deste tempo de processamento, 2
ms foram destinados a tarefa de detecgdo na grande maioria das situagdes avaliadas,
6 ms para a classificagio, ficando a localizagdo com um tempo situado entre 5 e 7

ms.
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Fallas aplicatas em Sentido Reverso (SR) e sobre a Primeira,
Segunda ea Terceira Zona de Protegdo (PZP, SZP e TZP)
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FIGURA 54 — Resultados do médulo de detecgéio para faltas envolvendo as fases
A e C sem conexao a terra




Aplicagdio de Redes Neurais Artificiais na Protegdo de Distdncia

194

Faltasaplicadas em Sertido Reverso (SR) e sobrea Primeira,

Segunda e a Terceira Zora de Prolegio (PZP, SZP e TZF)
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FIGURA 55 — Resultados do modulo de classificagio para faltas envolvendo as fases

A e C sem conexo a terra
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Faltas aplicadas em Sentido Reverso (SR) e sobrea Primeira,
Segunda ea Terceira Zona de Protedo (PZP, SZP e TZP)
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FIGURA 56 — Resultados do médulo de localizagdo para faltas envolvendo as fases
A e C sem conexdo a terra
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Faltas envolvendo as fases “B” e “C”

As Figuras 57, 58 e 59 ilustram o comportamento das RNAs 1, 2 ¢ 4 frente as
ocorréncias de faltas que envolvam as fases B e C sem conexdo a terra. Para a grande
maioria das situagdes apresentadas 4 RNA1, um tempo médio de processamento de 2
ms foi constatado (Figura 57), garantindo um indice de acerto de 100%. O mesmo
ocorrendo para a RNA2 (com um tempo médio de processamento igual a 8 ms,
Figura 58). Para os 324 padrdes apresentados ao modulo de localizagdo, 92,50%
foram corretamente alocados sobre as trés zonas de prote¢io e aproximadamente
66% corretamente alocados como pertencendo as duas zonas de transigdo, Figura 59.

O indice percentual dos erros observados para este modulo (7,5%), diz
respeito a um total de 22 padrdes que foram indevidamente alocados sobre as trés
zonas de protegio. Destes, oito e cinco padrdes que pertenciam a primeira zona de
protegio foram alocados como pertencendo & segunda e terceira zona de protegdo
respectivamente. Cinco situagdes que deveriam pertencer a segunda zona de protegdo
foram alocadas como restritas a terceira zona de prote¢do. Os quatro Gltimos erros,
dizem respeito a situagdes ocorridas sobre a terceira zona de protegio mas que foram

infelizmente alocadas a segunda zona de protegao.
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Faltas aplicadas em Sentido Reverso (SR) ¢ sobre a Primeira,
Segunda ea Terceira Zona de Prote¢io (PZP, SZP e TZP)
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FIGURA 57 — Resultados do médulo de detecgo para faltas envolvendo as fases
B e C sem conexdo a terra
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Fallas aplicadas em Serlido Reverso (SR) e sobre a Primeira,
Segunda e a Terceira Zora de Protecio (PZP, SZP e TZP)
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FIGURA 58 — Resultados do méodulo de classificagiio para faltas envolvendo as fases
B e C sem conexao a terra
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FIGURA 59 — Resultados do modulo de localizagéio para faltas envolvendo as fases
B e C sem conexdo a terra
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Faltas envolvendo as fases “A” e “C"” com conexao a terra

Para as Figuras 60, 61 e 62 reservam-se os indices obtidos das arquiteturas
RNAI1, RNA2 e RNA4 quando sujeitas ao conjunto de testes formulado que
representa as situagdes de faltas que envolvam as fases A e C com conexdo a terra.

Com um tempo médio de processamento de 2 ms, o modulo de detecgdo
(RNA1) apresenta um indice de 100% de acerto para todas as situagdes analisadas
(Figura 60). Cabe relembrar que, como para todas as demais situagdes apresentadas,
este modulo garante também um indice de 100% de acerto no reconhecimento das
situagOes normais de operagéo do sistema.

Com um tempo de processamento situado entre 5 e 8 ms (Figura 61), o
médulo de classificagio (RNA2) também apresenta um 6timo desempenho frente as
situagOes comentadas (100% de acerto).

Na Figura 62, indices aproximados a 99,5% e 58% sfio ilustrados para as
situagdes de faltas que recaem sobre as zonas de protegio e de transigdo
respectivamente. Com um tempo de processamento bem caracterizado, somente um
erro de localizagfio foi observado sobre a segunda zona de protegdo, sendo que este

foi erroneamente alocado a terceira zona.
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Faitas aplicadas em Sentido Reverso (SR) e sobre a Primeira,
Segunda ea Terceira Zona de Prolegdo (PZP, SZP e TZP)
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FIGURA 60 — Resultados do modulo de detecgfio para faltas envolvendo as fases
A e C com conexdo a terra
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FIGURA 61 — Resultados do modulo de classificago para faltas envolvendo as fases
A e C com conexdo a terra
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Fallas aplicadas sobre a Primeira, Segunda ea Terceira Zona de Protegdo (PZP, SZP e TZP)
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Faltas envolvendo as fases “B” e “C” com conexdo a terra

Sem alteragfio nos indices de respostas corretas (100%), as Figuras 63 e 64
caracterizam o comportamento dos modulos implementados que dizem respeito a
detecgiio (RNAL1) e classificagio (RNA2) quando deparados a situagdes de faltas que

envolvam as fases B e C com conexfo a terra.
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FIGURA 63 — Resultados do médulo de detecgiio para faltas envolvendo as fases
B e C com conexdo a terra
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Faltasaplicadas em Sentido Reverso (SR) e sotrea Primeira,
Segunda ea Terceira Zona de Protegdo (PZP, SZP e TZP)
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FIGURA 64 — Resultados do médulo de classificagfio para faltas envolvendo as fases
B e C com conexdo a terra

O modulo de localizagdo (RNA4) apresenta um indice proximo de 94% de
acerto para as faltas alocadas sobre as zonas de protegdo e um indice de 74% para as
demais areas delimitadas (zonas de transi¢do), Figura 65. Como para as demais
figuras ja apresentadas neste item, atengio especial deve ser dada ao tempo médio de
processamento dos referidos modulos. Neste caso em especifico, a maioria dos
padrdes analisados foram corretamente alocados as suas respectivas areas dispondo-
se de até 15 ms apos a ocorréncia do defeito. Quatro situagdes de faltas que

realmente pertencem a primeira zona de protegdo foram destinadas a segunda zona e
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nove padrdes, que pertencem a segunda zona, foram erroneamente localizadas como

pertencendo a terceira zona de protego.
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FIGURA 65 — Resultados do modulo de localizagdo para faltas envolvendo as fases
B e C com conex@o a terra
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