UNIVERSIDADE DE SAO PAULO

ESCOLA POLITECNICA

CELESTINO PAULO TCHIPONGUE KALUEYO

Redes neurais artificiais para localizagao de faltas em linhas de transmisséao

com derivagéo

Versao corrigida

Sao Paulo

2023



CELESTINO PAULO TCHIPONGUE KALUEYO

Redes neurais artificiais para localizagcéo de faltas em linhas de transmissao

com derivagao

Versao corrigida

Dissertacdo apresentada a Escola Politecnica
Universidade de Sado Paulo para obtengéo
do titulo de Mestre em ciéncias.

Area de Concentragao: Sistema de Poténcia

Orientador: Prof. Dr. Silvio Giuseppe Di Santo

Sao Paulo

2023



Ficha Catalografica

KALUEYO, Celestino Paulo Tchipongue

Redes neurais artificiais para localizacdo de faltas em linhas de
transmissao com derivagao, Sao Paulo / Celestino Paulo Tchipongue Kalueyo;
orientador, Silvio Giuseppe Di Santo. Sdo Paulo : Escola Politécnica, 2023
116 p.

Dissertagdo (mestrado em Engenharia Elétrica) - Programa de Pos-
graduacdo Engenharia Elétrica, escola Politécnica, departamento de
Engenharia Elétrica, Universidade de Sao Paulo, Sao Paulo, 2023

1. Redes neurais artificiais 2. Linhas de transmisséo de energia elétrica
3. Sistemas elétricos de poténcia 3. Protecdo de sistemas elétricos |.
Universidade de Sao Paulo. Escola Politécnica. Departamento de Engenharia
de Energia e Automacéo Elétricas II. t.




Autorizo a reproducéo e divulgacao total ou parcial deste trabalho, por qualquer meio
convencional ou eletrdnico, para fins de estudo e pesquisa, desde que citada a fonte.

Este exemplar foi revisado e corrigido em relagéo a versao original, sob
responsabilidade Unica do autor e com a anuéncia de seu orientador.

s&o Paulo, 30 de Maio de 2023

Assinatura do autor: C@l&f t/ /40 /Cﬂ[%e 3/ 0

Assinatura do orientador: @

Catalogacao-na-publicacéo

Kalueyo, Celestino Paulo Tchipongue
Redes neurais artificiais para localizacao de faltas em linhas de
transmissdo com derivagdo / C. P. T. Kalueyo -- verséo corr. -- Sdo Paulo, 2023.
116 p.

Dissertacéo (Mestrado) - Escola Politécnica da Universidade de S&o
Paulo. Departamento de Engenharia de Energia e Automacéo Elétricas.

1.Redes neurais 2.Linhas de transmisséo 3.Sistemas de prote¢éo
elétricas l.Universidade de S&o Paulo. Escola Politécnica. Departamento de
Engenharia de Energia e Automagao Elétricas II.t.




KALUEYO, Celestino Paulo Tchipongue
Redes neurais artificiais para localizagao de faltas em linhas de transmissdo com

derivagao

Dissertacdo apresentada a Escola Politecnica da Universidade de Sao

Paulo paraobtencdo do titulo de Mestre em Engenharia Elétrica.

Aprovada em:

Banca Examinadora

Prof. Dr.

Instituicao:

Julgamento:

Prof. Dr.

Instituigao:

Julgamento:

Prof. Dr.

Instituicao:

Julgamento:




Dedico esse trabalho para:

O meu pai pelo incentivo e o apoio financeiro para a concretizagdo dos meus
objetivos académicos, a minha mé&e, ao meu tio Mauricio e a minha tia Adriana,

aos meus irmaos Luciano Kalueyo e Honorato Tenente.



AGRADECIMENTOS

Ao meu orientador Prof. Dr. Silvio Giuseppe Di Santo pela confianca, orientagcéo

e os conhecimentos transmitidos ao longo de toda a formacgéao.

Aos professores Drs. Carlos Eduardo de Morais Pereira e Marcos Rosa Dos
Santos pela presengca e principalmente pelas sugestbes na etapa da

qualificacao.

A CAPES pelo auxilio financeiro.

Aos meus amigos Paulo Venancio, Edson Tchivela, Generoso Gouveia, Patrese

Xavier e Norton Liz pelo apoio moral.



Nao é sempre que a maioria esta certa



RESUMO

Este trabalho descreve um sistema de localizagdo de faltas em linhas de
transmissdo de energia elétrica que possuem derivagbes. O sistema utiliza
modelos de inteligéncia artificial, mais especificamente redes neurais artificiais.
Os sinais de tenséao e corrente provenientes de dois terminais, um local e outro

remoto, sdo fornecidos como entrada para o modelo de rede neural.

Além da localizacao de faltas, o trabalho também aborda a deteccéo de faltas e
a classificagao do tipo de falta. Isso significa que o sistema ndo apenas identifica
a presenca de um curto-circuito na linha de transmissao, mas também é capaz

de determinar o tipo especifico de falta.

Para implementar a técnica, foi realizada uma simulacao da linha de transmissao
no software ATP (Alternative Transients Program) e desenvolvido um algoritmo
no MATLAB para automatizar o processo de simulagédo. Esse algoritmo gerou
dados correspondentes a casos com presenca de falta (dados faltosos) e casos

sem falta (dados nao faltosos) no sistema.

Além disso, outro algoritmo foi desenvolvido no MATLAB com o objetivo de criar
um banco de dados e armazenar os dados obtidos a partir das simulacdes. Esse
banco de dados armazena informacdes como as caracteristicas das faltas,
parametros do sistema, resultados das medigdes, entre outros dados relevantes

para a analise e o desenvolvimento da técnica de localizagao de faltas.

Os dados gerados foram utilizados para alimentar os modelos de redes neurais
artificiais. Esses modelos possuem 24 entradas, que representam os valores
fasoriais das tensdes e correntes da linha de transmissdo. Essas entradas sao
processadas pelos neurbnios do modelo, que realizam calculos e tomam

decisdes com base nos padrbes dos dados.

Quanto a saida dos modelos, o modelo de localizagdo e o modelo de deteccao
possuem apenas um neurbnio na camada de saida. Esse neurbnio é
responsavel por fornecer uma resposta binaria indicando a presenga ou

auséncia de falta e como o local da acorréncia de falta na linha de transmisséao.



Ja o modelo de classificagdo possui 4 neurdnios na camada de saida. Cada
neurdnio representa um tipo especifico de falta, como curto-circuito fase-terra,
curto-circuito fase-fase, entre outros. Cada neurdnio ira produzir uma saida

correspondente a probabilidade de a falta pertencer aquela categoria.

O que caracteriza especificamente essa técnica é o fato de que, no processo de
localizacédo de faltas, sdo utilizados apenas dados correspondentes ao trecho
especifico que esta sendo analisado, levando em consideragao seus referenciais
e caracteristicas individuais. Isso significa que a técnica se concentra nos dados
relevantes ao trecho em questdo, evitando a inclusdo de informacdes
desnecessarias de outros trechos ou referéncias. Isso permite uma analise mais
precisa e focada na localizagéo da falta dentro do trecho especifico da linha de

transmissao.

Palavras-chave: Redes neurais. Linhas de transmissao. Sistemas de protecao

elétricas.



ABSTRACT

This work describes a fault location system in power transmission lines that have
taps. The system uses artificial intelligence models, more specifically artificial
neural networks. Voltage and current signals from two terminals, one local and

one remote, are provided as input to the neural network model.

In addition to fault location, the work also addresses fault detection and fault type
classification. This means that the system not only identifies the presence of a
short circuit on the transmission line, but is also able to determine the specific

type of fault.

To implement the technique, a simulation of the transmission line was performed
in the ATP (Alternative Transients Program) software and an algorithm was
developed in MATLAB to automate the simulation process. This algorithm
generated data corresponding to cases with missing (missing data) and cases

without missing (non-missing data) in the system.

Furthermore, another algorithm was developed in MATLAB with the objective of
creating a database and storing the data obtained from the simulations. This
database stores information such as fault characteristics, system parameters,
measurement results, among other relevant data for the analysis and

development of the fault location technique.

The generated data were used to feed the models of artificial neural networks.
These models have 24 inputs, which represent the phasor values of voltages and
currents in the transmission line. These inputs are processed by model neurons,

which perform calculations and make decisions based on patterns in the data.

As for the output of the models, the location model and the detection model have
only one neuron in the output layer. This neuron is responsible for providing a
binary response indicating the presence or absence of a fault and the location of

the fault occurrence on the transmission line.

The classification model has 4 neurons in the output layer. Each neuron

represents a specific type of fault, such as phase-to-ground short circuit, phase-



to-phase short circuit, among others. Each neuron will produce an output

corresponding to the probability that the fault belongs to that category.

What specifically characterizes this technique is the fact that, in the fault location
process, only data corresponding to the specific section being analyzed are used,
taking into account its references and individual characteristics. This means that
the technique focuses on data relevant to the passage in question, avoiding the
inclusion of unnecessary information from other passages or references. This
allows for a more accurate and focused analysis on the location of the fault within

the specific stretch of the transmission line.

Keywords: Neural networks. Transmission lines. Electrical protection systems.
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1 INTRODUGAO

1.1 OBJETIVO

O uso de redes neurais artificiais na localizacdo de faltas em linhas de
transmissao com derivagao tem como objetivo principal melhorar a eficiéncia e
a confiabilidade do sistema elétrico. Essa técnica busca identificar de maneira
rapida e precisa a localizagdo exata de defeitos nas linhas de transmisséo,

permitindo uma intervencao mais agil e efetiva no reparo dos problemas.

As redes neurais artificiais sdo capazes de aprender e reconhecer padrdes
complexos nos dados de entrada, o que as torna uma ferramenta poderosa na
deteccao de faltas em linhas de transmissao. Elas analisam os sinais de entrada,
como tensdo e corrente, e identificam os padroes caracteristicos de uma falta

em um determinado trecho da linha.

Ao utilizar essa técnica, é possivel reduzir o tempo necessario para identificar a
localizacdo da falta, permitindo uma resposta mais rapida por parte das equipes
responsaveis pela manutencdo e reparo da rede elétrica. Além disso, a
identificacdo precisa da localizagao da falta contribui para a minimizagdo de

prejuizos e interrupgdes no fornecimento de energia elétrica.



1.2 MOTIVAGAO

O proposito de um sistema de poténcia é transmitir energia elétrica para diversos
pontos, para diversas finalidades e com maior qualidade possivel. Contudo, tais
sistemas estdo constantemente expostos a eventualidades que provocam
desordem no seu estado de funcionamento normal, com isso, alterando assim,

suas grandezas elétricas.

Todos esses dilemas motivaram-me a realizar este trabalho, pois, a enormes
debilidades quanto a localizagao de faltas, apds a sua ocorréncia, ocasionando
assim interrupgdes no fornecimento de energia elétrica, que podem ser de curta

ou longa duracéo.

A linha de transmissao é de longe, o equipamento de um sistema de energia
elétrica, com maior probabilidade de ocorréncias de defeitos, pois, ela constitui
a grade porgdo do sistema, e esta exposto a todo tipo de fragilidade, as
ocorréncias podem ser de variadissimas causas principalmente através das

descargas atmosféricas.

Um dos incidentes que ocasionam grandes implicagdes no abastecimento de
energia elétrica sdo os curtos-circuitos, elas sdo as mais graves que sucedem
em consequéncia de uma falha do isolamento entre condutores de duas ou mais
fases, o contato entre uma fase e o terra, entre duas fases e o terra, na queda
de um poste, nas descargas eletricas atmosférericas e assim por diante, dentre
elas, a falta fase terra decorrem com maior regularidade. Assim sendo, faz-se
necessario a rapidez e precisao para a localizacao de falta, com o intuito de
reduzir, assim, o tempo para o restabelicimento da operacdo normal do sistema

energetico

Sendo assim, o uso das redes neurais artificiais para essa finalidade sao
permissiveis, pois uma das suas principais qualidades € em reconhecimento de
padroes. Ai isso tudo, soma-se o fato de que as redes neurais artificiais tratarem

com eficiéncia diversos tipos de problemas inclusive os n&o-lineares.



1.3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo, é feito um levantamento bibliografico de obras existentes sobre

estudos envolvendo métodos de localizagao de faltas.

Na literatura, existem varios estudos sobre a localizagcido de curtos-circuitos, com
o objetivo de evoluir e obter maior precisdo nos calculos matematicos,
implementar softwares para melhorar os resultadose levar em consideracéo as

complexidades dos sistemas elétricos de poténcia.

De acordo com Souza (2018), existem trés categorias de metodologias para a

localizagao de faltas em linhas de transmisséo:

1. Com base em componentes de alta frequéncia, que valem-se da tecnica
das ondas viajantes;
Com base em numeros de terminais monitorados ;

Com base em inteligéncia computacional.

Além das ténicas mencionadas acima, existem outras classificagdes para a

localizacao de faltas, como:

Técnicas de medi¢des de dados de pré - falta, pos - falta e durante o momento

da falta;
Técnicas com base em componentes de frequéncia fundamental.

E importante Salientar que uma Unica metodologia utilizada pode conter mais de

uma das categorias mencionadas.



1.3.1 Técnicas baseadas em analise em alta frequéncia

Esta metodologia é baseada em ondas viajantes, nas quais o tempo que um sinal
leva para se propagar entre o ponto de falta e as extremidades da linha é usado
para calcular a distancia da falta e, em seguida, determinar a sua localizagao.
No entanto, esse método pode gerar certos problemas, como erros quando a
falta ocorre préximo do barramento ou em um angulo de incidéncia zero. Além
disso, o tempo necessario para obter a onda receptora e calcular a distancia

pode levar a atrasos no processo.

Em um estudo conduzido por (Yan et al. 2022), foi proposta uma técnica de
localizagdo de faltas em linhas de transmissdao com base em ondas viajantes
(TW) usando dados de um unico terminal. Para resolver a dificuldade de
identificagdo precisa da primeira onda refletida, um novo método de
processamento de sinal para dados de TW foi desenvolvido com base no
principio de curtose progressiva. O segmento defeituoso € identificado pela
polaridade entre a onda inicial e a segunda e a onda refletida. Por fim, a distancia
precisa da falta é calculada com base nos principios de localizagao de faltas TW

de um unico terminal.

Um meétodo de localizagao de faltas baseado na medi¢cdo de impedancia de alta
frequéncia foi proposto por (Jia et al. 2018). Esse método é adequado para
sistemas de geracéo distribuida. Para evitar a influéncia dos loops de controle
com tempo de resposta em cascata de varios 10ms, € utilizada uma janela
retangular curta que abrange apenas transientes de falta de 6ms. O modelo de
impedancia de alta frequéncia para geradores de indugdo duplamente
alimentados é fornecido e testado, demonstrando uma boa precisdo nos
resultados. As influéncias da resisténcia da falta e dos angulos de inicio do
defeito também sao consideradas. Além disso, o0 método proposto pode ser
aplicado em sistemas de distribuicdo praticos com varias conexdes usando
medi¢cao multiterminal. Devido a auséncia de necessidade de sincronizagao de

dados, o método possui potencial para ser utilizado na pratica.



Para localizar faltas, a Transformada Rapida de Fourier (FFT) foi empregada
com o objetivo de transformar os sinais de corrente do dominio do tempo para o
dominio da frequéncia. Nesse processo, a frequéncia fundamental foi utilizada
para determinar o local da falta, utilizando a teoria das ondas viajantes, conforme
descrito por (Mamis, Arkan, 2011).

No estudo realizado por (Silveira, Seara, Zurn, 2001), a teoria das ondas
viajantes foi estudada com o auxilio da Transformada de Wavelet (TW) para

desacoplar os sinais de diversas frequéncias.

No estudo de (Anane et al, 2021), o método proposto depende das primeiras e
sucessivas diferencas entre o tempo de incidéncia e reflexdo da onda a partir do
local da falta na linha de transmissao. Para garantir uma detecgao precisa das
ondas de chegada, foi explorado um conjunto de sensores de campo magnético
em cada torre para medir a qualidade das ondas viajantes geradas na linha de
transmissdo e localizar os disturbios transitorios decorrentes de um curto-

circuito.

Para ampliar a area de abrangéncia, os dados da tens&do e da corrente foram
mensurados em diversos terminais da linha de transmiss&o para garantir maior

eficiencia no processo de localizagdo de faltas (Panigrahi et al 2017).

(H. Livani and C. Y. Evrenosoglu, 2014) apresentam uma técnica de localizagao
de faltas que se baseia em ondas viajantes e utiliza a transformada discreta de
wavelet (TDW) para extrair transientes das tensdes. Essa técnica foi aplicada em

uma unica extremidade da linha de transmissao hibrida.

1.3.2 Principio baseado em numeros de terminais monitorados

Huynh et al. (2022) propuseram uma técnica de localizagdo de faltas em uma
linha de transmissao com compensacdo em série de um sistema de poténcia,
utilizando um problema de otimizagcdo. O algoritmo Cuckoo Search (CS) foi
escolhido como método de otimizagao, utilizando medi¢cdes ndo sincronizadas

de tensobes e correntes nos terminais da linha de transmissao com compensacgao



em série. Os resultados obtidos pelo algoritmo CS foram comparados com os
resultados de outras técnicas, como o algoritmo genético (GA) e o algoritmo de
otimizagdo de enxame de particulas (PSO). A comparagao revelou que os
resultados de localizagdo de faltas obtidos pelo algoritmo CS na linha de
transmissao apresentam um percentual de erro aceitavel e sdo superiores em

relagao as técnicas comparadas.

(Fernando et al, 2020) utilizaram a transformada discreta de Fourier para
localizagao de faltas, a fim de extrair os sinais de fasores das componentes da
frequéncia fundamental de um ciclo completo, utilizando apenas dados de um

unico terminal.

(Mohsen Tabari, Javad Sadeh, 2022) abordaram uma proposta que visa, entre
outras coisas, a resolucao de problemas relacionados a localizagcao de falhas
utilizando apenas os dados de um unico terminal da linha de transmissao. Os
dados foram obtidos por meio da estimativa dos minimos quadrados a partir de

dois ciclos dos sinais de tensao e corrente.

O método proposto baseia-se no principio da superposi¢ao linear e no método
dos componentes simétricos, utilizando técnicas de medicdo de fase

sincronizada de dois terminais (Zhao et al, 2011).

(Hinge, Dambhare, 2016) desenvolveram um trabalho que inclui a detecgéo,
classificagao e localizagao de faltas no dominio da fase, com a extragao do
operador de sincronizagao a partir das medi¢des fasoriais disponiveis nas duas

extremidades da linha de transmissao.

(Di Santo, Pereira, 2012) apresentaram um método de localizagao de faltas para
linhas de transmissdo nao transpostas com multiplas derivacdes, a fim de
determinar informagdes sobre a falta, como a secido de ocorréncia, a distancia
ou seja, o ponto de ocorréncia e a resisténcia. Esse método baseia-se nas
tensbes e correntes fasoriais de pré-falta e pds-falta, medidas em estado

estacionario em terminais locais e remotos.



(Anees et al, 2012) mensuraram a tensao sincronizada e a corrente nos dois
terminais da linha com o objetivo de localizar faltas em qualquer ponto da linha

de transmissao. O local da falta € obtido usando a matriz de impedancia.

1.3.3 Principios baseado em inteligéncia computacional

(Zerahny et al, 2021) Uma linha de transmissao longa foi simulada para coletar
dados de falta de uma das extremidades da linha, o que tornou a abordagem
economicamente viavel. Utilizando a Transformada Wavelet Discreta, foram
extraidas as caracteristicas essenciais do tipo de falta e da sua localizagao.
Dentre os varios tipos de wavelets testados, a wavelet de Haar foi considerada
a mais adequada. Os resultados obtidos foram utilizados como recursos para
treinar varios modelos de machine learning para a localizagao de faltas na linha
de transmissdo, no entanto, a rede neural artificial € o mdelo que apresentou

melhores resultados, com 95,9% de precisao para localizacao.

(M. Coban e S. S. Tezcan, 2020) fizeram um estudo a fim de determinar o local
exato das faltas de curto-circuito que podem ocorrer em uma linha de
transmissao de 230 kV e 100 km. Eles modelaram um algoritmo de RNA usando
a técnica de retropropagacdo padréao feed forward. Apds processar as
informagdes de corrente e tensao das trés fases retiradas do inicio da linha, as
mesmas foram divididas em grupos especificos de 5 frequéncias e usadas como

entrada para o modelo de rede neural artificial

A técnica usada por (R.C S. Ana, O.E.M. Sebastido, 2012) é de localizagéo de
faltas em linhas de transmissdao com circuito duplo utilizando Redes Neurais
Artificiais (RNAs), a analise é baseada em dados de tensao e corrente de ambos
0S circuitos, e os testes utilizam os dados oriundos dos dois terminais da linha

ou de apenas um dos terminais.

Em (R. Fan, T. Yin, R. Huang, J. Lian and S. Wang, 2019) apresentaram uma
nova abordagem de localizagdo de faltas para linhas de transmissdo usando

técnicas modernas de aprendizado profundo. Uma rede neural convolucional



mista com estrutura de memaria de longo prazo (LSTM) foi treinada para prever
a distdncia da falta, mensurando os dados de tensdo e corrente das
extremidades da linha. A funcéo convolucional, as camadas de pool e a estrutura
LSTM sao usadas para preservar a invariancia de tradugdo e capturar a
correlacdo temporal dos dados de entrada da série temporal. Técnicas
avangadas de aprendizado profundo, como estimativa de momento adaptativo e
dropout, sdo usadas para treinar com eficiéncia a rede neural e evitar o

overfitting.

(Joorabian et al, 2004) projetaram e implementaram um localizador de faltas
baseado em redes neurais artificiais para linhas de transmissao de extra alta
tenséo (EHV). O sistema utiliza formas de onda de tensdo e corrente com falhas
em apenas um dos terminais da linha. As redes de fungao de base radial (RBF)
sao treinadas com dados em varias condi¢oes de falha e usadas para classificar
o tipo e localizar a falha na linha de transmisséo. Os resultados obtidos a partir
dos testes das redes RBF com dados de falhas simuladas e dados registrados
de um sistema de 400 kV mostram claramente que essa técnica é altamente

robusta e precisa.

Em (Harithaa, et al 2019) propuseram um algoritmo eficiente para detectar faltas
assimétricas, classificar o tipo de falta e localizar a zona de falta em linhas de
transmissao utilizando Rede Neural Artificial (RNA), que pode ser implementado
em relés numéricos. O sistema completo € capaz de identificar a condi¢cao de
auséncia de falta, as trés faltas diferentes linha-terra, faltas linha-fase e faltas
duplas linha-terra, e indicando a zona na qual a falta se desenvolveu. Para
localizar a falta, trés zonas foram reconhecidas em cada linha de transmissao. O

mesmo algoritmo foi implementado em hardware.

A técnica de redes neurais artificiais (RNA) em (Mazon et al, 2000) foi usada
como metodologia que permite que seja determinada a distancia na qual a falta
ocorre em uma linha de transmisséo de dois terminais usando os componentes
fundamentais de 50/60 Hz da tensédo de pré-falta e da magnitudes de corrente,

que sdo medidos nos dois terminais.



(Belagoune et al. 2021), propuseram modelos de regressdo e classificagao
utilizando aprendizado profundo baseado em Redes Neurais Recorrentes
Profundas (RNRP) para localizagao, classificagéo e previsao de localizagao de
falhas. Esses novos modelos exploram dados transientes de ciclos completos
pré e pos-falta, em que os valores dos fasores de tensio e corrente sdo obtidos

por meio de medi¢gdes em varios terminais da linha de transmisséo.

No estudo de (Carvalho et al.1999), foi desenvolvido um modelo de rede neural
artificial para a localizacao de falhas em uma linha de transmissao de 100 km de
comprimento. Os sinais de tensao e corrente antes e depois da falta, extraidos
de um unico terminal, foram utilizados como parametros para o treinamento e

teste do modelo, que € do tipo supervisionado.
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2. Redes Neurais Artificiais

2.1 Introducgao

Os primeiros estudos e modelos bastante rudimentares sobre redes neurais
artificiais (RNA) foram introduzidos pela primeira vez em 1943 pela celebre
publicagdo de Warren McCulloch, no entanto, de la para ca, varias outras foram

desenvolvidas ao longo tempo, como veremos adiante.

Rede neural artificial € um preditor com recursos que permitem processar
grandes volumes de informagds aplicando operagdes matematicas, eles séo
conectados entre si, um passando informagao para o outro. A saida é disparada
caso o valor da soma transponha a fronteirao pré determinada, todo esse

detralhe é inspirado no neuronio do ser humano.

Em uma das suas publicagdes (Haykin, 2001), define que as (RNAs) ndo podem
solucionar problemas trabalhando de forma individual principalmente quando
envolvem tarefas que requerem uma grande precisao, como aplicagdes de l6gica
e aritmética. Mas, por outro lado, as redes neurais artificiais (RNAs) tém tido um
enorme sucesso em aplicacbées em que se exigem inferéncias complexas nao

lineares entre as entradas e saidas.

Além das qualidades ja mencionadas sobre redes neurais artificiais (RNA), elas
sdao amplamente empregadas em diversos problemas nas areas de engenharias

e ciéncias (Silva, Spotti, Flouzino 2016) tais como:

No ramo da saude, com o uso das redes neurais artificiais, foi feito um rastreio
de pessoas com dislexia e comorbidade de transtorno do déficit de atengdo com
hiperatividade (TDAH) através de classificacdo probabilistica, com a finalidade
de identificar pessoas com tais enfermidades e encaminha-las para atendimento

especializado precocemente ( Mousinho et al, 2009);

No mundo militar sdo amplamente utilizados para localizag&o de bases inimigas

atraves de jatos e drones;



No automobilismo as RNA s&o referencias e prestam enorme contribuicdo no

funcionamento no trafego dos carros autonomos;

Sao extensamente uasdos no mundo do mercado fincnceiro notadamente para

a predigao;

A visdo computacional € uma das varias subareas da inteligéncia artificial que
se dedica na detecgdo de imagens, onde as RNAs sao as referéncias para o
desenvolvimento de modelos de algoritmos de machine learning para o
reconhecimento de padrao, especificamente no reconhecimento de face, que é
uma tecnica bastante consolidada. Sdo empregue principalmente em aeroporto

e rovias.



2.2 Neuronio Biologico

O neurdnio humano mostardo na figura 2.1, € uma célula de aparéncia incomum
encontrada principalmente no cértex cerebral animal (por exemplo, no meu
cérebro), composto de um corpo celular englobando o nucleo e a maioria dos
componentes complexos da célula e muitas extensdes de subdivisbes chamadas
dendritos, além de uma extensdo bastante longa que se chama axénio. O
comprimento do axénio pode ser apenas algumas vezes mais longo do que o
corpo da célula, ou até dezenas de milhares de vezes maior. Perto de sua
extremidade, o axdénio divide-se em muitos ramos chamados de telodendros, e
na ponta desses ramos estdo estruturas minusculas chamadas terminais
sinapticos ou somente sinapses que estdo conectadas aos dendritos ou
diretamente ao corpo celular de outros neurénios. Os neurbnios bioldgicos
recebem curtos impulsos elétricos de outros neurbnios através dessas sinapses
chamadas sinais. Quando um neurdnio recebe um numero suficiente de sinais
de outros neurdnios em alguns milissegundos, ele dispara seus proprios sinais
(Géron A, 2019).
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Figura 2.1 — Neurdnio Biologico(Géron A, 2019)

Sendo assim, os neurdnios biolégicos individuais parecem se comportar de uma
maneira simples, porém existem mais de 10 bilhdes de neurbnios no cérebro de
um ser humano, que sado conectados através das sinapses. Existe um enorme

mistério sobre a arquitetura das redes neurais bioldgicas, até hoje continua



sendo objeto de pesquisa ativa, entretanto certas partes do cérebro foram
mapeadas e parece que 0S neurdbnios muitas vezes sao organizados em

camadas consecutivas, vide a figura 2.2.

Figura 2.2 — Cértex Humano(Géron A, 2019)

2.3 Neuonio Artificial

Em 1943, Warren McCulloch e Walter Pitts definiram um modelo de neurbnio
artificial com base na composigcao e funcionalidade do neurénio humano. Esse
modelo foi bem recebido pelos estudiosos no assunto, pois o funcionamento de
uma rede neural artificial € bastante direto e consiste na soma dos produtos das
entradas em relagdo aos seus respectivos pesos, seguido por uma fungao de

ativagao que define a saida, como representado na figura 2.3.
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Figura 2.3 — Neuronio Artificial



Na figura 2.3, que representa um neurdnio artificial, os sinais de entrada sao
representados pelas letras X e alimentam a rede neural artificial com dados. A
excitagao do neurénio depende do valor de cada peso (W). Em outras palavras,
se o valor do peso for alto, a excitacdo sera maior, caso contrario, a excitagcao

sera menor.

Dando sequéncia a exploragao da figura 2.3, na fungédo soma ocorre o somatorio

dos produtos entre os sinais de entrada e seus pesos. O resultado do somatorio

é a entrada da fungéo de ativagdo g (Uy, ). Se o valor de entrada ultrapassar um
certo limite estabelecido, a fungéo de ativagéo é ativada e produz a saida (Vj),

caso contrario, a saida ndo é ativada.

A funcgao de ativacao tem como fungao limitar os sinais de saida de um neurdnio
dentro de um intervalo de valores pré-estabelecidos, que normalmente variam
entre [0, 1] ou [-1, 1].

A expressdo matematica de um neurdnio pode ser descrita pelas seguintes

equacdes:
Vi = g(ug + by) (2.1)
Onde:
n (2.2)
Up = Wk} * X]
j=1
Onde:

X, = Matriz de entradas

Wi = Pesos

V. = Resultado da soma

B = Bias



g( ) = Funcéo de ativagao

Vi = Saida

2.4 Funcao de Ativagao

A funcgao de ativacao é responsavel por limitar os sinais de saida de um neurdnio.
A razao pela qual se utiliza a fungao de ativagao é a capacidade que ela possui
de lidar com diversos tipos de fungdes, sejam elas lineares ou nao-lineares,
introduzindo a nao-linearidade no modelo. A funcao de ativacao é responsavel
por tomar a decisdo se um determinado neurbnio artificial deve ou nao ser
ativado, com a finalidade de definir o sinal de saida, associado aos valores de

entrada.

Existem varios tipos de fungdo de ativagdo, alguns serdo representado e

definados no paragrafo a seguir:

A funcédo de ativagdo linear possui 0 mesmo principio de funcionamento ao da
funcao limiar, € uma funcdo de ativagao que define a saida do neurénio como
uma combinagao linear dos sinais de entrada, sem introduzir a ndo-linearidade

no modelo. Como mostra a figura 4.

Figura 2.4 — Funcgao Linear

A equacgao que define a fungao linear da figura 2.4 esta representada a baixo:



9w = w 23)

Funcéo limiar;

A
|
Figura 2.5 — Fung&o Limiar
Funcao limiar equagao 2.4:
0, seu, <0 (2.4)

9(uy) = {1, seu, =0

A funcao de ativacdo sigmoide é uma fungcdo matematica que tem como
caracteristica principal a capacidade de transformar os sinais de entrada em uma
escala de (0, 1) ou (-1, 1), tornando a saida do neurbnio apropriada para analise
e interpretacdo, sdo representados em diversos modeleos, como veremos a

sequir:



Funcao sigmoide logistica;
g(uy)

_—“/ | U,

Figura 2.6 — Fungao sigmodide

A equacao 5 representa a fungao sigmoide:

1 (2.5)

90 = T

Funcgao tangente hiperbolica € uma fungao que transforma os sinais de entrada
em uma escala de -1 a 1, fazendo com que a saida do neurdnio esteja sempre

dentro desse intervalo, a equacgéao 2.6 representa essa fung¢ao de ativagao.

g(u)

A

Figura 2.7 — Funcéo tangente hiperbolica



e — U (2.6)

e 4+ e~ U

g(ug) =

A fungdo de ativagcdo Relu é uma das fungdes mais amplamente usadas na
construcdo de modelos de redes neurais artificiais. Ela é naturalmente facil de
interpretar, como mostrado na Figura 8. Além dos pontos ja mencionados sobre
essa funcao, ela é conveniente porque incorpora a nao linearidade necessaria
para adaptar-se a qualquer modelo. E € uma funcao de ativacao retificadora que
define a saida do neurdnio como zero para valores negativos ou o zero de
entrada e mantém a saida igual a entrada para valores positivos. A fungéo Relu
€ considerada uma versao melhorada da fungao de ativagao sigmoide (logistica,

tangente hiperbdlica).

g(uy)

Figura 2.8 — Fungéao de ativacéo Relu

Equacao da fungad de ativacdo RelLu

0, se u, <0 (2.7)
U, se u, >0

gu) = {



2.5 Arquitetura

A tarefa de descrever como um ou varios problemas devem ser definidos e
resolvidos carece de um rigoroso planejamento, e em varias situagoes,
normalmente recorremos a softwares computacionais para facilitar o processo
de resolucéo.

Desta feita, é fundamental a definicdo da arquitetura do modelo da rede, pois é
através dela que definimos como os neurdnios deverdao comportar-se uns em
relagcao aos outros, a fim de estabelecer uma conexao bem estruturada entre as
camadas e os neurdnios. Na literatura, sdo estudados varios tipos de arquitetura

de RNA, que serao apresentados no paragrafo a seguir com mais detalhes:

2.5.1 Arquitetura Direta (feedforward)

Essa arquitetura € mostrada na figura 9, € um modelo que representa uma rede
neural simples, de sentido Unico, e € composto por apenas uma camada de
neuronios, as variaveis de entrada sio recebidos pela camada de entrada, que
de forma sequencial fazem a conexdo dos sinais com a unica camada de
neurdnios ate a saida.

Uma das suas caracteristicas principais nesse tipo de rede, a informacgao flui em

uma unica dire¢ao, da entrada para a saida ou seja da escquerda para direita.

L
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Figura 2.9 — Camada Direta



Para situagdes linearmente separaveis esse modelo funcionam perfeitamente.
Elas sdo comumente usadas em situagdes em que haja necessidade de

classificagdes e regressao de padrdes e problemas lineares.

2.5.2 Arquitetura Direta de Multplas Camadas

Nesta arquitetura, o sentido do fluxo também é unidirecional. No entanto, ela
difere da arquitetura 2.5.1 por conter uma ou varias camadas escondidas entre
as camadas de entrada e saida. Por serem mais robustas em relacdo a
arquitetura anterior, geralmente s&o empregadas para resolver multiplos
problemas que apresentam ndo-linearidades, melhorar processos de produgao,

robdtica, procedimentos de manufatura e hospitalares (Da Silva et al, 2010).

E

Figura 2.10 — Multiplas Camadas

Na figura 10 esta representada uma arquitetura de Multiplas Camadas
(feedforward), que conta com uma camada de entrada. O seu principio de
funcionamento é similar ao da figura 9 em termos do sentido do deslocamento
do fluxo de informacao. No intervalo entre a camada de entrada e a de saida,

existem neurdnios que compdem duas camadas escondidas que se conectam



entre si até a camada de saida. As camadas escondidas estdo conectadas uma
apos a outra e recebem sinais da camada de entrada. Esses mesmos sinais de
entrada n&o sofrem nenhuma alteragdo ao longo do processo. A segunda
camada escondida recebe sinais de saida da primeira camada escondida e
produz o resultado completo em direcdo ao modelo de ativagcdo abastecida pelas
ligacdes da fonte localizadas na entrada. Cada neurdnio possui seu respectivo

peso em cada uma das suas entradas e uma polarizagao (Grus J, 2016).

No entanto, devido a sua multiplicidade em termos de camadas, essas redes
neurais podem ser aplicadas em uma vasta area de conhecimento, incluindo
reconhecimento de padrdes, agrupamento de dados brutos, estimativa de

temperatura, previsées no mercado financeiro e muito mais.
2.5.3 Arquitetura de Rede Recorrente (Realimentagao)

Sao redes que, em suas arquiteturas, possuem lacos para o processo de
realimentacdo, ou seja, lagos de repeticdo. Elas sdo diferentes das duas
mencionadas anteriormente tanto em sua configuragdo quanto em seu
funcionamento. Além disso, apresentam um dinamismo proprio, pois nao se
limitam a considerar apenas os exemplos de entrada vistos naquele instante,
mas também utilizam os sinais de saida para retroalimentar a entrada principal

de forma a interferir positivamente no resultado, como ilustrado na figura 2.11.

L

Realimentacdo

Figura 2.11 — Rede Recorrente



A escolha de uma rede recorrente no momento t-1 afeta a decisao que sera
tomada em um momento posterior, na etapa de tempo t. Portanto, € correto
afirmar que esses modelos possuem mais de uma fonte de alimentacdo em seu
funcionamento: a entrada inicial e a sua saida, que se combinam para definir

como a rede ird responder a novos dados (Da Silva et al, 2010).

Exemplo de redes que possuem a realimentacdo sido: a rede Hopfield, rede

Perceptron com realimentacéo, rede Kohenen.

2.6 Aprendizado de Maquina

Uma das qualidades das redes neurais € a capacidade que elas possuem de
aprender por meio de padrdes, permitindo que sejam adaptadas para resolver
diversos problemas. O processo de aprendizado ocorre de forma interativa e
ordenada, com a atualizacdo das sinapses e seus niveis, como o bias, a fim de
tornar a rede apta para ser usada de forma geral. Essas intera¢des realizadas
de maneira ordenada deixam a rede mais instruida para qualquer ambiente de
processo de aprendizagem, a que se da o nome de algoritmo de aprendizagem
(Haykin, 2001).

Existem varios tipos de aprendizado de maquina, portanto, € fundamental
menciona-los, pois estdo categorizados levando em conta suas especificidades,
como a predigao, as caracteristicas dos dados, o modelo e o tipo de supervisao,

de acordo com a quantidade (Géron A, 2019).

Existem diversos modelos e categorias de tipo de aprendizado, a seguir

citaremos alguns:

2.6.1 Apredizagem Supervisionada

O aprendizado supervisionado, também chamado de aprendizado com

professor, ocorre quando o modelo aprende a partir de resultados esperados ja



pré-estabelecidos, ou seja, cada exemplo de entrada é associado a uma saida
desejada, utilizando os valores passados da variavel dependente para aprender
quais devem ser seus resultados de saida. Os mesmos valores servem como
supervisao dessas previsdes, permitindo o ajuste nas previsbes com base nos
erros. Um exemplo muito famoso de aprendizado supervisionado € o filtro de
spam, como mostrado na figura 2.12. Quando recebemos mensagens via email,
o destino dado a essa mensagem € usado como parte do treinamento pelos
algoritmos. Dessa forma, os emails recebidos e lidos com frequéncia s&o
entendidos como mensagens importantes e sempre serao direcionados para a
caixa de mensagens recebidas (INBOX). Por outro lado, quando certas
mensagens direcionadas para a caixa de entrada sao constantemente
ignoradas, serao entdo deduzidas como mensagens irrelevantes ou maliciosas,

tendo como destino as caixas de spam ou lixeira (Géron A, 2019).

INBOX
SPAM .

CLASSIHER

SPAM FOLDER
v : |] "
E . ! :. . :- .

Figura 2.12 — Aprendizado Supervisionado Adaptado [2]

O procedimento de identificacdo e separagdao quanto a importancia das
mensagens recebidas é realizado por um classificador de padroes. As proximas
mensagens passarao por um filtro com o propdsito de classifica-las tendo como
referéncia as condi¢gdes de spam ou ndo spam. Se a mensagem for considerada
spam, sera direcionada para a caixa de spam (SPAM), caso contrario, ira para a
caixa de entrada (INBOX).



2.6.2 Aprendizado nao Supervisionado

Este tipo de aprendizado é conhecido como aprendizado ndo supervisionado.
Nele, as variaveis de entrada sao amostradas sem informagdes sobre a variavel
alvo ou rétulo, ou seja, ndo ha valores rotulados pré-estabelecidos que possam
ser usados como modelo de referéncia para fazer previsdes futuras de forma
comparativa. No entanto, nesse sistema de aprendizado, o modelo se ajusta com
certa frequéncia aos sinais que recebe, aprendendo aptidées que lhe

possibilitam desenvolver competéncias.

Estado do
Ambiente Externo Resposta

Ambiente Externo P  Aprendizagem >

Figura 13 — Blocos de aprendizado ndo supervisionado

A a aprendizagem competitiva € uma técnica de aprendizado n&o supervisionado
em que varios neurdnios competem entre si para serem ativados pela entrada
de dados, de forma que apenas um neurbnio vence e é ativado enquanto os
demais sao inibidos. Essa técnica é frequentemente utilizada em redes neurais
de agrupamento, onde o objetivo &€ agrupar dados similares em um mesmo
cluster. Quando os neurbnios competem para serem ativados, acabam
agrupando os dados em diferentes clusters, dependendo de suas
caracteristicas. A partir desses clusters, € possivel identificar padrées nos dados

e gerar informagdes uteis.

2.6.3 Aprendizado por Reforgo

A Aprendizagem por Refor¢o é baseada em sistemas de recompensa, onde a
maquina por si s6 deve solucionar problemas por tentativa e erro até que o
sistema aprenda qual € a melhor sequéncia de tomada de decisdo. Nesse tipo
de aprendizado, a maquina aprende com seus proprios erros, buscando sempre

maximizar a recompensa obtida a cada agéo realizada.



Neste método, os parametros internos dos neurdnios sao baseados em qualquer
informagao, seja ela com qualidade ou sem qualidade, em grandes volumes ou
em menor volume, provenientes do processo de interagdo com o ambiente. Tem

como finalidade testar a dindmica do aprendizado (da Silva et al, 2010)

Reforco primario

_ Entrada B
Ambiente _'—‘_; Critico
AN
Reforco Heuristico
Acbes
—A Sistema de
o _
Aprendizagem

Figura 2.14 — Aprendizagem por Reforgo

Na figura 2.14, é representado um modelo de aprendizagem por reforco em
diagrama de blocos. O sinal de refor¢o primario proveniente do ambiente é
transformado pelo critico em um sinal de reforgo de melhor qualidade, chamado

de reforgo heuristico. (Haykin, 2009)

Nesse modelo, tem-se como propdsito atenuar significativamente o total de
erros, tendo como premissa a aprendizagem por reforco, que € largamente
baseada em metodologias estatisticas, em que os ajustes s&o realizados de
forma probabilistica. Caso os resultados sejam corretos, o modelo é

recompensado.



2.7 Aprendizagem

Agora que ja foram mostrado com detalhes sobre os tipos de aprendizado,
chegou o momento de definir e atribuir alguns parametros enssenciais, pois,
salientar ainda que a definigdo do modelo do algoritmo a ser aplicado, esta
estreitamente ligado ao trabalho de aprendizagem que se deseja desenvolver
com a RNA. No proximo paragrafo serdo definidos alguns parametros de

aprendizagem (Haykin, 2001):
2.7.1 Associacao de Padroes

existem essencialmente dois tipos de associacdes, a auto-associacdo e a
heteroassociagdo. Na auto-associagdo uma colegcao de vetores tém de ser
armazenado em um modelo de RNA, e posteriormente, apresentados de forma
sequencial ao referido modelo, no entanto, com um formato truncada. E um
momento em que o0 modelo necessita resgatar os padrdes relatados
anteriormente, por intermedio de colegdes até gerar produzir uma solugao
adequada. No segundo caso, a heterossoacéao é o inverso da auto-associagéo o
funcionamento é semelhante ao tipo de apredizado com professor, onde os

sinais de entrada tém uma relacido com os de saida.

2.7.2 Reconcimento de Padroes

E um padrao relativamente complexo e muito eficaz, possui a vatagem de poder
ser usado para os dois tipos de apredizado, o supervisionado € 0 néao
supervisionado atraves de processo de treinamentos. A rede neural aprende
padrdes pre estabelecidos, recebendo varios sinais de entrada de forma
reteirada, atrelados as entradas estao os sinais de referencias pertecente a cada

sinal de entrada.

Entrada

Bdracaode  |_y, Classificacdo = Respostas
caracteristicas

Figura 2.15 — Classificagao de padroes



Em seguida, acontece o processo de testagem onde o modelo recebe dados
dos quais a rede desconhe, no entando, com as mesmas caracteristicas dos
dados usados no ato de treinamento. Desse modo a rede esta apta para
reconnhecer a classe de cada padrao especifico, isso s6 é possivel atraves das

infornagdes extraidas no processo de treinamento.

2.7.3 Aproximacgao de Funcoes

O processo de aproximacao consiste no treinamento do modelo de rede neural,
tendo como premissa os dados de entrada e os de saida. A finaldade € projetar
um modelo de RNA de forma a interligar o sistema desconhecido para apresentar
detalhadamente o processo de entrada e saida para averiguar se sistema de

aproximacao esta funcionando corretamente.

Sistema
" | desconhecido

Entrada

Modelo
RNA

Figura 2.16 — Func&o de aproximagéao

Onde o vetor entrada é representado pela letra x, ja o f(x) desgna o sistema
desconhecido e a d descreve a saida desejada, o que representa o sistema de

aprendizado com professor como mostra a figura 16.



2.7.4 Coontrole

Outra area onde as RNAs sio bastante eficientes € no sistema de controle como
mostra a figura 2.17, tem um funcionamento identico ao aprendizado
superviosionado, pois, existe um sinal pré estabelecida sendo usado como

referéncia onde a saida realimenta a entrada principal.

L

Planta

W

Referéncig
*0

Controle

Figura 2.17 — Sistema de controle

Com o sinal pré estabelecido ou de referéncia analisa-se a direferenga entre a
referencia e o valor de saida, entdo, o resultado gerado pela diferenca é
submetido ao controle do modelo para que seja moldado dentro dos parametros
adequados, com o intuito de garantir que os valores de entrada sejam os mais

precisos possiveis para que seja evitado erros nos sinais de saida.

2.8 Percepton de Unica Camada

O Perceptron € a forma mais simples de representacao de uma RNA, constituida
somente por uma unidade neural desenvolvida por Rosenblatt (1958), cuja
expectativa era implementar um modelo computacional inspirado na retina (Da
Silva et al, 2019). Por este motivo, em algumas literaturas, também é chamado
de perceptron de Rosenblatt. A rede perceptron € constituida por apenas uma
camada, dai vem a sua simplicidade, e nessa unica camada contém apenas um

neurdnio artificial (NA).

A figura 2.18 ilustra o perceptron, que recebe sinais de entrada da area externa

(x1...xn), para ilustrar a situagao na qual se deseja controlar. O modelo possui



uma unica saida binaria, pois € composto por somente um unico neurdnio. Essa
simplicidade permite acelerar todo o processo de treinamento e torna-o capaz

de solucionar somente problemas lineares.

Apesar de ser um modelo simples, na época de seu desenvolvimento, o
Perceptron teve um enorme potencial de atrair diversos pesquisadores
interessados em investigar essa area de pesquisa promissora para a época. Ele
também chamou a atencdo da comunidade cientifica que trabalhava com

inteligéncia artificial. (Da Silva et al, 2019).

X1E:::==- W,

~1 {xo}

g(.) —} y

Figura 2.18 — Rede perceptron (Da Silva)

O perceptron da figura 2.18 faz parte de um modelo feedforward atendendo o
sentido do trafego das informagdes tém um unico sentido, que séo da esquerda
para direita em direcdo a saida do perceptron sem a possibilidade de

retroalimentacéo.



2.8.1 Funcionamento do Perceptron

A estrutura do modelo, como representado na figura 2.18, é de facil
interpretacdo. As entradas X; representam os sinais que descrevem o
desempenho do desenvolvimento da estrutura que sera mapeada, e essas
entradas sdo multiplicadas pelos seus respectivos pesos W;, que indicam o quao
importante cada sinal é para o modelo. E importante ressaltar que os sinais de
entrada sdo imutaveis e podem adotar diversos tipos de valores, enquanto os
pesos sinapticos sao inicialmente determinados de forma aleatéria ou

randdmica.

Em seguida, a soma dos produtos entre as entradas e seus pesos ponderados,
adicionado ao respectivo bias 8, é entdo enviado para a funcéo de ativacdo, com

a finalidade de determinar o sinal de saida y do modelo.

As equagbes 2.8 e 2.9, representam matematicamente o funcionamento de

perceptron:
n
u= Z W, *X;—6
= (2.8)
y=g)
(2.9)
Em que:

X; representam os sinais de entradas do modelo, o W; sao os pesos

relacionados a entrada

X; = Matriz de entradas

W, = Pesos

U = Potencial de ativagao
0 = Bias
g( ) = Funcéo de ativagao

'y = Saida



Para percepton simples como o da figura 2.18, € comumente utilizado a funcao
de ativacdo que pode solucionar problemas linearmente separaveis, pois,
nesses casos os resultados a serem produzidos para a saida do modelo séo

binarios, O ou 1.

2.8.2 Treinamento do Perceptron

Baseando-se na regra de Hebb, o processo de treinamento de um perceptron
simples consiste basicamente na atualizagao dos pesos sinapticos. Devido a sua
simplicidade, os valores alvo que representam os sinais a serem atingidos fazem

parte de um conjunto de classes binarias, normalmente 0 ou 1.

De forma breve, o processo de treinamento consiste basicamente no seguinte:
quando o resultado da execugcdo do modelo nao for idéntico ao valor alvo, é
iniciada a atualizacdo. Como mencionado anteriormente, os valores de entrada
sdo imutaveis, ou seja, ndo podem ser alterados. Portanto, o processo de
atualizagao é feito nos pesos, alterando de maneira crescente os seus valores.
Mas se o resultado da saida do modelo coincidir com o valor alvo, indica que os
pesos devem permanecer intactos sem necessidade de atualiza-los. Entdo, este
procedimento € reproduzido repetidamente com todos os sinais de entrada do
conjunto de dados até que a saida do modelo seja igual ao alvo a fim de
concretizar o objetivo. Matematicamente, o processo de atualizagdo dos pesos

é representado da seguinte forma:

i k
Wiatual — [/Vianterlor + 1. (d(k) _ Y)-Xi( ) (2.10)

Onde:

W = Pesos sinapticos

1 = Taxa de aprendizagem (constante)



d® = Sinal alvo ou saida desejada

y = Saida do modelo

X-(k) = Sinal de entrada

l

2.9 Perceptron Multicamada

Os perceptrons multicamadas foram introduzidos inicialmente na década de
1980 com grande contribuicdo dos autores McClelland e Rumelhart (1986), que
definiram de forma exaustiva o modelo de aprendizagem backpropagation,

tornando-se um grande sucesso para as RNAs.

O Perceptron Multicamadas (também conhecido como MLP - Multi-Layer
Perceptron) € uma arquitetura melhorada se comparada ao perceptron simples.
Ele € um modelo de RNA que contém uma ou mais camadas intermediarias entre
a camada de entrada e a camada de saida. Essas camadas intermediarias sdo
compostas por neurbnios que processam os sinais de entrada e produzem
saidas que sido passadas para a proxima camada até que a saida final seja

produzida.

O processo de treinamento do Perceptron de multicamadas € uma generalizagao
da regra Delta, que se assemelha parcialmente ao processo de treinamento do
Perceptron de uma camada e ao do modelo Adaline. Resumidamente, o sistema
de retropropagacdo € a base principal do processo de aprendizado do

Perceptron de multicamadas.

Devido as qualidades ja mencionadas no primeiro paragrafo, os perceptrons
multicamadas vém sendo empregados em tarefas de variadissimas naturezas e
complexidades, fazendo uso de sua capacidade de nao-linearidade, o que lhes
permite apresentar resultados robustos e de qualidade. Algumas das areas que

se beneficiam desses modelos sio:

Deteccao facial;



Deteccéo de voz;

Deteccdo de doencas;

Controle desmatamento florestais;
Previsao do tempo.

A Figura 2.19 representa a etapa de forward do movimento do perceptron
multicamadas, em que a sequéncia de dados tem inicio na camada de entrada,
passa pelos neurbnios da primeira camada escondida e da segunda camada

escondida, e percorre o0 modelo até alcancar a saida, da esquerda para a direita.

Entrada
Saida

Camada neural
de saida

Camada de
entrada

12 Camada Neural 22 Camada Neural
Escondida Escondida

Figura 2.19 — Perceptron Multicamadas adaptado(Da Silva)

2.9.1 Funcioanmento de Perceptron Multicamadas

Conforme demonstrado na Figura 2.19, as fontes externas que alimentam a rede,
representando as entradas, seguem o fluxo da informagcdo no sentido
convencional até alcancar a saida do modelo. A primeira camada intermediaria

da RNA recebe sinais vindos da entrada, filtrados pelas respectivas funcdes de



ativacao, que determinam os valores da saida da primeira camada intermediaria.
Ainda é importante salientar que as saidas da primeira camada intermediaria
passam a alimentar os neurénios da proxima camada. Em algum momento do
processo, as saidas de um determinado neurdnio serdo consideradas como

entrada do proximo, até que seja alcangada a saida final do modelo.

Posto isto, o numero de neurdnios contidos na camada escondida ndo alterara
a trajetdria do fluxo das informacgdes, que, para o forward, é e sempre sera da

esquerda para a direita.

2.9.1 Treinamento do Perceptron multicamadas

O processo de treinamento da RNA de multicamadas € baseado na

generalizacao

4 Camada neural
de saida

j.llllllallll :

Camada de

entrada
— Fase forward

- Fase backward
12 Camada neural 22 Camada neural

escondida escondida
Figura 2.20 — Perceptron Multicamas Adaptado(Da Silva)

Todavia, inicialmente é feito o processo de propagacgdo (forward), como
detalhado na Figura 2.19, que representa o sentido normal do fluxo de

informacgao da rede, através do qual os sinais {X;, X,, ... X;;} que representam as



entradas da rede se propagam entre os neurdnios intermediarios até alcangarem
a camada neural de saida. O forward tem como objetivo apresentar os resultados

finais das saidas realizadas pelo modelo de RNA.

Em seguida, os resultados previstos pelo modelo de RNA sao instantaneamente
comparados com os sinais alvo esperados, seguindo a regra de aprendizagem
supervisionada. Caso a resposta fornecida pela rede satisfaca a referéncia,
entende-se que o modelo aprendeu perfeitamente durante o treinamento. E
importante salientar que € praticamente impossivel obter um resultado

satisfatorio logo no primeiro treinamento ou nas primeiras épocas.

A diferenca entre as respostas desejadas e os resultados produzidos pelos
neurdnios de saida da rede € o que chamamos de erro, resultante do processo
de interacdo pelo qual o modelo foi submetido. Nesse momento, termina
temporariamente a sequéncia direta (forward) do treinamento, dando inicio ao
préximo passo, que é o ajuste das sinapses e limiares, tecnicamente chamado
de processo inverso do primeiro passo, o0 backpropagation (propagagao
reversa), percorrendo todas as camadas da rede. Para facilitar o entendimento
desses procedimentos, a figura 2.20 apresenta mais detalhes. O objetivo desses
ajustes € melhorar a performance do modelo e reduzir significativamente a

quantidade de erros, aproximando-a de zero.

No que diz respeito aos ajustes das sinapses dos neurdnios, sao definidas suas
componentes, que determinam as conexdes entre neurbnios contidos nas
camadas que constituem o modelo, como demonstrado na Figura 2.21, a qual
define os elementos dentro do modelo e a forma como eles se relacionam com

diferentes variaveis.



12 Camada neural 22 Camada neural
escondida escondida
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Figura 2.21 - Perceptron Multicamadas(Da Silva)

E necessario fazer uma analogia entre as Figuras 2.21 e 2.22 para facilitar o
entendimento da operagao do backpropagation, pois os neurénios das camadas
intermediarias e da camada de saida sao representados na Figura 2.22 pelo
simbolo j, o qual pode ser qualquer um dos neurbnios da Figura 2.21. Por sua
vez, o simbolo L representa qualquer camada, também na Figura 2.21, enquanto
que g pode ser qualquer um dos modelos de funcdo de ativagdo descritos na

Secao 2.4 e contidos nos neurénios intermediarios e de saida.



Entrada 0
Entrada1 |
; Y
W;{,z) J

Entrada 2 ||
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Figura 2.22 Representagao da retropropagagéo

Onde:

W;; = Pesos sinapticos

I; = O somatorio dos produtos entre as entradas e seus respectivos pesos
sinapticos

y;= Saida do modelo

X,,= Sinal de entrada

Atentando-se especificamente a Figura 2.22, que remete a um perceptron de
uma camada, como visto no subcapitulo 2.8, observa-se que ela é uma
representacdo simplificada de um perceptron de multicamadas, no qual as
entradas sao representadas pelos neurbnios das camadas intermediarias da
Figura 2.21, ponderados pelas respectivas sinapses, e em seguida submetidos

a fungdo de ativagéo, seguindo o fluxo sequencialmente até a saida. Essa



descricao detalha a fase forward do perceptron de multicamadas. Com base nas
estruturas das arquiteturas dos modelos de RNA nas figuras 2.20, 2.21 € 2.22, 0
treinamento da rede backpropagation é dividido em duas partes distintas: a parte

forward e a parte backward, que serao detalhadas no paragrafo a seguir.

® O primeiro passo consiste no processo da inicilizacdo das sinapses W,
onde, os valores sao determinados randomicamente e normalmente

proximos de zero.

® Em seguinda, o modelo recebe as amostras nas camada de entrada, por
se tratar de uma sistema supervisionado, entdo, também recebe as
amostras referente aos sinais alvos esperados. O processo de
aprendizagem € do tipo off-line que consiste em analisar enormes
quantidades de dados e executa o treinamento de forma off-line, € um tipo
bastante lento na execucdo além do alto consumo de recursos
computacionais, porém garante maior precisdo na apuragao que reflete

positivamente na acuracia da saida da RNA.

A equacgéo 2.11 representa o inicio do processo de treinamento, através da soma
ponderada das entradas e pesos que sao alimentados a funcido de ativacao,
resultando na saida que determina o erro gerado pela rede. E importante
ressaltar que a primeira camada de entrada n&o passa pelo processo interativo,

ou seja, nao contém fungao de ativagao entre seus neurénios

(2.11)

Ii == zWﬂ 'Xi

n
=0

Durante o treinamento do perceptron de multicamadas da figura 2.21, em algum
momento, as camadas intermediarias assumirdo o papel de camadas de
entrada. Nesse caso, a equacao 2.11 deve ser substituida pelas equacdes 2.13
e 2.14, que séo usadas para calcular as saidas das camadas intermediarias e a

camada de saida, respectivamente.



n (2.12)

1=0
ni
@ _ @ @ 213
Ij —Z”Gi Y (213)
i=0
n;
@) _ 3) (@)
1= > wy, (2.14)
1=0

Em que o n ilucida a quantidade de valores de entradas submetidos aos

neuronios.

No entanto, o Yj(” € a representacao na forma vetorial das informacdes da saida

do modelo de j-ésimo neurénio com base no neurdnio da figura 2.22. Como

mostrados nas equacdes a seguir.

yjm = g(1}) (2.15)
@ _ (12 (2.16)
V2 =g(1f)
@) _ (3 (2.17)
v, =g(I?)

Yj( ) € a saida da primeira camada intermediaria

Yj(z) € a saida da segunda camada intermediaria

y®

i € a camada de saida do modelo da rede neural

(IJ-L) € a fungao de ativacao contido em todos os neurénios, e é o que define que

tipo de resultado devera ser reproduzido pela saida y]-L da RNA.



E importante resaltar mas uma vez, que, com base na figura 2.21 a saida da
primeira camada intermediaria, no sentido convencional do treinamento alimenta
a entrada da segunda camada intermediaria, e esta, alimenta a camada de

saida.

Até o momento, vimos apenas o trecho da derivagao referente ao forward, que
representa a primeira parte do treinamento. A segunda etapa é o
backpropagation, que consiste em detalhar o conceito de erro, cuja
responsabilidade € analisar a diferenga entre o resultado encontrado pela saida
do modelo da RNA e os sinais de referéncia pré-estabelecidos ou valor alvo
pretendido. Logo, com base na figura 2.21 e levando em conta os sinais de
referéncia k-ésimos, a equacgao 2.18 ajuda a definir a métrica utilizada para
estimar a qualidade do desempenho do modelo da RNA através dos sinais da

camada de saida, aplicando a fungdo mean squared error.

1<
E(O = 5 (&0 = V2 ()’ (2.18)
j=1

Em que:

Yj3 (k) é o sinal da camada de saida do modelo de RNA da figura 2.21, mediante

k-ésimo de processo;
d;(k) corresponde ao valor alvo

A equacao 2.18 define a media dos erros também pode ser representada da

seguinte maneira:

p
1
- (2.19)
Ew = 3 kE_lE(k)

E, Mean Squared Error



E (k) Squared Error

O desenvolvimento do backpropagation compreende a atividade de atualizacao
dos pesos W com a finalidade de reduzir significatimente o resultado da equacao

2.18, com isso, melhorar a eficacia da saida da RNA.

e A segunda parte do processo de treinamento compreende na a

atualizacao das sinapses da RNA referente a fase do backward.

O ajuste das sinapses W3 dos neuronios da camada de saida da figura 21, é
baseado na regra do gradiente descendente que define o tempo do percurso
para alcangar o minimo local, e esta consiste na analise e implementagao das
propriedades derivativas parciais as quais garantem a descida e o sentido do

gradiente, baseado na fungéo erro atraves da equacao 2.18.

VE®) = — * * (2.20)
(3) (3) (3) (3)
ow,; > oy oY awy
Por outro lado, e com base na equacéo anterior, associa-se:
(3)
L() — Y.(Z) (2.21)
3 i
oW,
ay_(3)
J (713
—@ =9 () (2.22)
J
0E
— 3
R C (2.23)

Na qual o dj € a saida desejada pre determindado para um sistema de

aprendizagem supervisionado ou aprendizado com professor.



No entanto, a atualizacdo dos pesos sinapticos € feito tomando o sentido

contrario ao do gradiente com a finalidade de alcangar o erro minimo.

AW =y« 6P 5 v @ (2.24)

Em que 6]-(3) representa a definicdo do gradiente e € deduzido da seguinte forma:

Simplificando a equacao 2.24 a atualizagdo pode ser realizada interativamente

5}_(3) _ (dj (3)) g ( (3)) (2.25)

com a expressao a seguir:

(3) (t+1) = (3) () +7 = 5(3) « Y.(Z) (2.26)

A atualizacdo das sinapses das camadas intermediarias sao realizadas de forma
distinta aos de saida da rede neural artificial, pois, elas dependem dos ajustes

feitos nos neuronios que os antecedem.

Se tratando da arquitetura mostrada na figura 2.21, as respetivas camadas
escondidas deveram ser ajustadas, depois que os pesos dos neurbnios da

camada de saida do modelo forem atualizado.

O ajuste das sinapses Vlﬂ-i(z)na segunda camada intermediaria, tem o intuito de

reduzir significativamente o erro correspondente a saida desta da RNA em
funcdo da anamolia do backpropagation proveniente da atualizagdo da camada

de saida. Com isso, segue as seguintes equacgoes:

(3) (3) 2.27
AR .
ow ay(3) o1 owy

Por outro lado, e com base na equagao anterior, associa-se:



51®@ (2.28)
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No entanto, a atualizacdo dos pesos sinapticos é feito tomando o sentido

contrario ao do gradiente com a finalidade de alcangar o erro minimo.

@ _ @ , y@® 2.31
AW =n* 87 *Y, (2.31)

Em que & representa a definigdo do gradiente e é deduzido da seguinte forma:

nz
5j(2) _ _(z 5&)) g’ (1) (2.32)
k=1

Simplificando a equacdo 31 a atualizagdo pode ser realizada interativamente

com a expressao a seguir:

WPt +1) = WP @) + 1+ 82 » P (2.33)

O processo da atualizagédo dos pesos na primeira camada intermediaria da figura

2.21 segue a mesma analogia o da segunda camada intermediaria. O ajuste das
sinapses l/lg.i(l)na segunda camada intermediaria, tem o intuito de reduzir

significativamente o erro correspondente a saida desta da RNA em funcio da
anamolia do backpropagation proveniente da atualizagdo da segunda camada

escondida. Com isso, segue as seguintes equacgoes:



e Atualizacdo das sinapses da primeira camada intermedia

(1) (1
aY; ol;
VE(l) = a}121) = ai) * J(l) * ](1) (2.34)
awﬁ an azj awji
Por outro lado, e com base na equagao anterior, associa-se:
(1)
o ¥ (2.35)
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No entanto, a atualizacdo dos pesos sinapticos é feito tomando o sentido

contrario ao do gradiente com a finalidade de alcangar o erro minimo.
1) _ 1 2.
AV'GL-()—U*5]-()*XL' (2.38)

Em que 6 representa a definigdo do gradiente e é deduzido da seguinte forma:

n;
5@ = _(Z 5@ « WPy« g'(h) (2.39)
k=1

Simplificando a equacao 39 a atualizagdo pode ser realizada interativamente

com a expressao a seguir:

(1) _ @ (@) 2.40
WP+ 1) = Wil @) + 987« X, (2:40)

A realizagdo das etapas do forward e backward decorrem de forma interativa, a

quantidade das interagcées dependem de um numero pré-determinado ou até que



se chegue no numero de repeticoes sufuciente a ponto que o menor valor do
erro seja alcangado com a parada antecipada, isso acontece quando o processo
de interagdo termina antes mesmo que seja alcang¢ado o quantidade de vezes

pré-determinado, antes do numero de epocs definido.

2.9.2 Desempenho de Modelos de multicamadas com Retropropagacao

Apesar da constante evolugdo da area de machine learning a analise do
desempenho dos modelos e dos algoritmo continuam sendo um enorme desafio
para os estudiosos e profissionais no assunto, por esse motivo, a definificdo dos
parametros tendem a ser definido de forma experimental até que se encontre o

modelo adequecuado.

Para as redes neurais artificiais umas das fun¢des fundamentais que devem ser
escolhidos com muito cuidado sido as fun¢des de ativacao, pois, € atraves dela
que é definido o tipo de saida que devera ser produzido pelo modelo, sédo
divididos basicamente em dois tipos diferentes, aqueles projetados para
operacgoes linerares e outros para situagdes nao lineares. O primeiro tem um
esforgo computacional ligeiramente reduzido se comparado com o segundo,

porem, o segundo se adequa a quaisquer problema.

Continuando com o desempenho das RNA outro parametro a ser considerado é
a taxa de aprendizagem, define o tempo de convergencia levando em conta o
tipo da taxa, ou seja, taxa fixa ou dinamica. Tem outro pormenor relacionado ao
valor a ser atribuido a taxa de aprendizado, que diz que se a taxa for fixa e o seu
valor um tanto quanto elevado o processo de convergencia tende a ser impreciso
e nao alcangar o minimo local, o recomendavel € que inicialmente seja atribuido
valor pequeno proximo de zero e ir variando crescentimente dentro de uma taxa
dinamica pré-estabelecida até localizar um valor adequado para o

hiperparametro da taxa de aprendizagem.



2.9.3 Treinamento com o Método Resilent Propagation

Em um determinado problema pode ser o caso, que seja necessario usar dois
ou mais tipos de funcdo de ativagdo para garantir maior confiabilidade no
processo de treinamento, em modelos de perceptron multicamadas o mais
indicado é a fungado de ativagdo RelLU nas camadas intermediarias. A fungao
ReLU tem como principio computar os valores recebidos e produzir uma saida
dentro de um intervalo entre zero a infinito, para valores que entram com sinais
negativos sdo zerados no instante da saida, esse facto faz com que treine a rede
com maior celeridade, porem, tal situaca leva a derivada a valores zero em

consequencia disso pesos sinapticos dessa regido nao séo atualizados.

De modo a corrigir o dilema da magnitude do gradiente, este método, limita-se
apenas na corregao da taxa de variacdo dos sinais para definir o sentido dos
ajustes das sinapses, com isso, 0 processo de interacdo da taxa de
aprendizagem deixa de ser estatica sendo que, no instante em que os valores
do gradiente tornarem-se iguais dentro de duas interagdes de forma consecutiva
abre a possibilidade de se elevar o valor da taxa de aprendizagem pelo fato desta
estar distante do alcance do minimo local. No entanto, quando os valores do
gradiente tornarem-se distintos conclui-se portanto, que deve ser dimuido o valor
da aprendizagem porque o minimo local foi passado, nesse caso a redugéo da

taxa visa melhor melhorar o processo da convergencia.

0E(t—1) O0E(t)
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(0 /\ Ji(L) (E—1), se

(2.41)

Em que:



A\ Ef) representa a taxa de aprendizagem de forma isoladas e pertecente a
somente uma sinapse, sendo que, quando (n* > 1) aumenta a taxa de

aprendizagem e (0 <n~ < 1) € a redugao.



3.Conclusao

Neste fase foram apresentados introdutoriamente aspetos inerentes sobre as
redes neurais artificiais, primeiro passo foram contextualizados o funcionamento

do cerebro biologico,



4.Aplicacdo das redes neurais artificiais para a localizagao de faltas nas

linhas de transmissao de energia eletricas

A utilizagado de redes neurais artificiais para o setor elétrico € justificavel, pois,
uma das suas principais aplica¢des € o reconhecimento de padrdes, a isso, ainda
adiciona-se o facto de que elas lidam perfeitamente com problemas n&o lineares
[(Da Silva)].

Um modelo equivalente do sistema sera detalhado com a finalidade de simular
os transitorios nas linhas de transmissao, a extracdo dos sinais a caracterizacao
dos dados, a construgdo de um banco de dados e definir os parametros que nos

levaram a localizagcido dos desturbios no sistema.

4.1 Sistema simulado

Para garantir maior celeridade no processo de simulagao dos curtos circuitos foi
necessrio o desenvolvimento de um algoritmo que rodou e simulou de forma
automatica os arquivos no ATP do modelo equivalente da figura 4.1. Das
simulagdes feitas gerou-se um banco de dados onde foram armazenados os

dados para o treinamento dos modelos da rede neural artificial.
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Figura 4.1 - Linha de transmissdo utilizada para simulagdo e obtenc&do dos
dados(Di Santo).



Em que:
E% — Gerador local
ER — Gerador remoto

K;, — Impedancia equivalente por tras da barra local
Kequ - Impedancia equivalente por tras da barra remota

L e R — Barras local e remota

Para que o modelo de localizagao de defeitos funcione de forma adequada na
identificacdo dos locais defeituosos com maior precisao, € necessario que sejam
definidos certos criterios para a linha de transmissao e introduzi-los no ATP.

Com tudo, os seguintes componentes foram submetidos para a simulagéo:

> O tipo da falta: E referente ao envolvimento das fases defeituosas e a
terra. Para essa dissertagao, as faltas abrangidas sdo: AG, BG, CG, AB,
BC, AC, ABG, BCG, ACG, ABC;

» Localizacdo da falta: Sdo0 mensurados desde o ponto de obtegdo dos
sinais até proximo do final de cada trecho ou seja, foram considerados de
0,2 a 98% de cada trecho da linha, sendo 0.2% proximo do inicio de cada

trecho e 98% proximo do final de cada trecho;

» Impendancia de falta: Acontece entre os condutores de fase e fase, ou
com envolvimento do condutor terra, e os valores foram variados dentro
do intervalo entre 0 0,1; 1, 5; 25; 50; 100; 250; 500 ohms;

> Angulo falta: A definicdo do angulo tem muito haver com a natureza do
gerador e dos sistemas a ele conectados, outro parametro que nao deve
ser ignorado € o sistema de aterramento[2], a seguir fazer-se-a um
esclarecimento sobre esse processo. No instante em que uma tensdo CA

€ aplicada um siatema e os valores atribuidos a R e L sao constante:



V = sen(wt + a) =Ri+LZ—i (4.1)

Com base na equacéo 4.2, Inicialmente t=0 bem no instante da aplicagao

da tensao, portanto, o a € que definira 0 modulo da tensao instantania.

Solucionando a equacéo 4.2:
[ = IZ_I [sen(wt + a — ) — e Ri/Lsen(a - 6)] (4-2)

Em que:

1Z| = [R2 + (wL)? (4.3)

0 =tg 1(wL/R) (4.4)

Da equacéo 4.3, o primeiro termo é variado senoidalmente em fung¢ao do
tempo, assim sendo, ele representa o valor no estado permanente da
corrente em um circuito RL em fungcdo de uma tensao aplicada. A outra
parte nao é periodico, e reperesenta a componente continua da corrente
do sistema. Quando o valor do conjunto permanente é diferente de zero
em (=0, entdo, aparece a componente continua com a finalidade de

corresponder a condicao fisica que € anular-se a corrente quando o t=0.
Por outro lado, sempre que (@ - 8) = 0 ou (a - ) ha ausencia da
componente de corrente continua, no entanto, quando a falha ocorre no
momento em que (a - 0) = £m/2, inicialmente o valor de pico da
componente da corrente continua igual ao pico na componente

senoidal(Stevenson Jr). Especificamente para essa dissertagao o angulo

que incede nas falhas foi de 0 e 20 graus.



Agora que as informagdres relacionadas aos parametros que compdem o
processo de localizacdo de defeitos foram defindas no paragrafo anterior,
chegou o0 momento de dar corpo ao banco de dados. Para isso, é necessario o
uso de recursos computacionais ATP para simulagdes, tendo em vista as
movimentagdes da tensdo e corrente, com uma frequencia de amostragem de
960Hz.

Levando em conta a complexidade para alimentar uma base de dados, foi
necessario o desenvolvimento de um algoritmo no software MATLAB
(MATHWORKS, 2021), para agilizar o processo de leitura e extragdo dos
arquivos em EMTP-ATP, de forma a automatizar a geracao e a alimentacao de
dados na base de dados, que serviram como entrada da rede neural artificial. E
importante salientar que os sinais de corrente e tensdo sdo armazenados na

base de dados na forma fasorial, com componentes reais e imaginarias.

O desenvolvimento completo do sistema foi feita usando varios algoritmos, mas
em apenas dois tipo de software. Para as simulacdes e a obtencdo dos dados
que alimentaram o banco de dados, o algoritmo foi desenvolvido no MATLAB.
Ja para os modelos de redes neurais artificiais, foi utilizado o PYTHON, com as
suas frameworks, como o SCIKIT-LEARN e TENSORFLOW. Para mais detalhes
sobre as funcionalidades de cada um dos softwares, serdo abordados nos

proximos capitulos.



4.2 Deteccao da falta

A deteccao de defeitos nas linhas de transmissao é fundamental para garantir a
qualidade do funcionamento do sistema. Para isso, sinais de tensao e corrente
dos geradores sao coletados sdo coletados e passam por um filtro passa-baixa
de Butterworth. Os sinais de tenséo e corrente sao, entdo, reamostrados em (64)
amostras cada um. O objetivo da aplicagao do filtro € evitar o aliasing nos sinais
de tensdo e corrente, antes de serem armazenados na base de dados, ja que os
modelos de redes neurais s&o sensiveis a variaveis fora dos padrdes ou outliyer.

O dispositivo de protecao atuara em 7ms depois do surgimento do defeito.

E—-Tensﬁo e Corrente

Madulo de
Deteccao

Falta Detectada

Classificacéo do Tipo de Faltas

Figura 4.2 — Modulo de detecgao de faltas

A figura 4.2 mostra o processo de deteccao de faltas na linha linha de
transmissdo, que € crucial para garantir a qualidade de funcionamento do
sistema. Os sinaos de tensio e corrente sdo coletados de dois geradores com
uma frequéncia de 940 Hz e passam por um filtro passa-baixa butterworth para
evitar o aliasing. Em seguida, os sinais sdo reamostrados em 64 amostras para

cada sinal.



Depois, os sinais pré-faltas e pds-falta das tensdes e correntes sao obtidos para
melhorar a eficiéncia e evitar dados desnecessarios. A base de dados armazena
somente os sinais de tensao e corrente com faltas, calculados como a diferenca
entre os sinais fasoriais pos-falta e pré-falta. Com esse processo, a base de
dados foi exugada e teve sua qualidade aprimorada, com 93816 pontos que

alimentaram os modelos na fase de treinamemento da rede neural artificial.

A figura 4.3 representa as 24 entradas para a rede neural artificial, onde cada
entrada € composta pelos valores fasoriais da tensdao e corrente, que sao
reamostrados a uma taxa de 940 Hz. A reamostragem permite que os padrbes
de tenséo e corrente sejam corretamente estimulados na entrada da rede neural,
garantindo uma calssificagdo mais precisa dos sinais de entrada. E importante
destacar que a quantidade de entradas para o modelo foi determinada apds
analises detalhadas de eficiéncia dos modelos, levando em consideracao e

equilibrio entre precisao e eficiéncia computacional.
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Figura 4.3 — Rede Neural com 24-10-1 para detecgao

O modelo de RNA é composta por uma camada intermediaria com 10 neurdnios
e uma camada de saida. A arquitetura utilizada é a de rede perceptron
multicamadas, do tipo de aprendizagem supervisionada, e a feedforward. A
padronizacao dos sinais de entrada foi feita na escala entre -1 e 1, pois esses
modelos sdo muito sensiveis as variagdes nos valores des variaveis. A

padronizagdo € importante porque os algoritmos de machine learning sao

bastantes sensiveis a discrepancia nos valores das suas variaveis.



Em relagdo ao modelo da RNA que representa o pedaco da detegao figura 4.3,
ela é constituida por uma camada intermediaria e composto por 10 neuroénios e
1 camada de saida. Do tipo de aprendizagem supervisionada e uma rede
perceptron multicamadas da arquitetura feedforward, no que se refere a
padronizagao dos sinais de entradas, foram padronizados dentro da escala entre
(-1, 1) € necessario padronizar, pois os algoritmos de machine learning sao

bastantes sensiveis a discrepancia nos valores das suas variaveis.

Apos a padronizacao dos sinais de entradas, foi entdo, também feita a para os

sinais alvo que nesse caso foram padronizados no intervalo de (0 e 1).

Para a camada escondida foi usado como fungao de ativagcéo o do tipo ReLu
(Rectified Linear Unit) ela é amplamente utilizada devido a sua eficiéncia na
convergéncia. E na saida da rede foi utilizado a fungad do tipo linear que apesar
das suas limitacbes a funcado de ativagao linear é apropriada para situagdes

linearmente separaveis, o que € desejavel para o problema de detecgéo.

Quanto ao treinamento foi usado o método resilient-propagation que é uma
versao melhorada do backpropagation, onde os dados foram divididos em duas
partes distintas e ficou assim: 70% para treinamento e 30% dos dados para o
teste do modelo, ainda sobre o teste é fundamental que eles fiquem inacessiveis
durante o processo de treinamento, pois, a fase do teste € que representam o

funcionamento do modelo no mundo real.

Para a detecéao foi escolhido o método de validagao holdout, que consiste em
separar parte dos dados para treinamento e a outra parte para o teste, o

treinamento convergiu de forma antecipada.

4.3 Classificacao do tipo de faltas

Agora com os defeitos detectados, os sinais sdo enviados para o0 moédulo do
conjunto de classificacdo, que tem como premissa analisar os tipos de faltas
envolvidos no sistema da linha de transmissado, ou seja, quando uma falta é
detecta 0 moddulo de classificagcdo entra em acgdo detectando os sinais

envolvidos, como mostra a figura 4.4.
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Figura 4.4 — Modulo de classificagdo do tipo de falta

Esse modulo tem Unica e exclusiva fungao de classificar o envolvimento do tipo
de fases na ocorréncia de alguma anomalia no sistema, a arquitetura do

modelo do tipo de faltas é apresentada na figura 4.5.

O modelo da RNA da figura 4.5, apresenta uma arquitetura diferente da do
modelo de detecgao, principalmente nas camadas intermediarias e na de saida.
Nesta, existem 2 camadas intermediarias e cada camada possui 13 neuronios
agrupados verticalmente, 1 camada de saida com 4 neurdnios que representam

as fases A, B, C e incluindo a fase terre G.



Camada de
Entrada

Figura 4.5 — Rede Neural com 24-13-13-4 para classificagao de faltas

Quanto a padronizagao dos sinais de entradas, segue o definido no modelo da

detecéo.



Tabela 4.1 — Tabela da verdade classificagao de faltas

Tipo de faltas Saidas

A B C G

AG 1 0 0 1
BG 0 1 0 1
CG 0 0 1 1
ABG 1 1 0 1
BCG 0 1 1 1
CAG 1 0 1 1
AB 1 B 0 0
BC 0 1 1 0
CA 1 0 1 0
ABC 1 1 1 0

A variavel alvo que representam as saidas da arquitetura da figura 4.5 foram
normalizados entre (0, 1), onde, o 0 remete-nos a auséncia de envolvimento de
fases defeituosa e o 1 significa que foi classificado um determinado tipo de falta,

vide a tabela 4.1

Quanto ao treinamento foi usado o método resilient-propagation que é uma
versdo melhorada do backpropagation, como no modelo anterior e tipo
empregado no processo de aprendizado é o supervisionada, ou seja, aprende
com um professor, com a mesma técnica usada no modelo da detegéo, o mesmo

se repetiu com o uso de um perceptron multicamadas da arquitetura feedforward.

Para a fung¢ao de ativagédo foram empregues dois tipos diferentes, para as duas
camadas escondidas foi usado a funcao de ativacéo o do tipo RelLu, e na saida
da rede neural artificial foi do tipo sigmoide, diferente da fungao linear é

adequado para problemas nao lineares.



Tabela 2 — Erro na classificagao

Tipo de Respotas da rede neural

faltas

reais Trec1 | Trec2 | Trec3 | Trecd4 | Trec5 | Trec6 | Trec7 | Erro
por

trechos

AG AG AG AG AG AG AG AG 0,00
BG BC BC BC BC BC BC BC 0,00
CG CG CG CG CG CG CG CG 0,00
ABG ABG |ABG |ABG |ABG |ABG |ABG |ABG | 0,00
BCG BCG |BCG |BCG |BCG |BCG |BCG |BCG |0,00
CAG CAG |CAG |CAG |CAG |CAG |CAG |CAG |0,00
AB AB AB AB AB AB AB AB 0,00
BC BC BC BC BC BC BC BC 0,00
CA CA CA CA CA CA CA CA 0,00
ABC ABC |ABC |ABC |ABC |ABC |ABC |ABC |0,00

Trec = Trecho




4.4 Localizagao de faltas

Finalmente chegou a etapa da localizagdo dos pontos com defeitos da linha de

transmissao, como mostrado na figura 4.6

f’t’enﬂéﬂ e Corrente faltosa

Maodulo de

; E +—[efeitos Envolvidos
Classificacao

Local da falta

Figura 4.6 — Localizagéo de faltas

Visto que, o processo de classificacdo do tipo de falta foi concluido, entéo,
valores de faltas de meio ciclo s&o apresentados ao conjunto que define o local
da ocorréncia da falta, na posse das informacdes sobre as faltas envolvidas cabe
entdo determinar modelos especificos para cada tipo de faltas, como mostra a

arquitetura basica do modelo de localizacao de faltas na figura 4.7.

A composicdo dos parametros do modelo para a localizagao de faltas sao
ligeiramente complexa se comparado com as outras duas anteriores, sendo que,
a variavel a ser a alcancada apresenta uma ordem bastante variada, e isso faz
com que seja solicitado maior gastos computacionais e software com maior

eficiencia para redes neuais.

No que concerne a variavel alvo tem os mesmos criterios adotados na
classificagao do tipo de faltas em que as saidas da arquitetura da figura 4.7 foram
normalizados entre (0, 1), onde, o 0 indica que nenhuma defeito foilocalizado ao
longo dos trechos da linha de transmissao, ja o numero 1 significa que foi

localizado uma determinada falta em dos trechos.
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Figura 4.7 — Rede Neural com 24 — m - n -1 para localizagao de faltas

Para a funcdo de ativagcédo foram empregues dois tipos diferentes, para as duas
camadas escondidas foi usado a fung¢ao de ativagcéo o do tipo Relu, e na saida
da rede neural artificial foi do tipo sigmoide, diferente da funcao linear é

adequado para problemas nao lineares.

Quanto ao treinamento foi usado o método resilient-propagation que é uma

versao melhorada do backpropagation, como no modelo anterior e tipo



empregado no processo de aprendizado é o supervisionada, ou seja, aprende
com um professor, com a mesma técnica usada no modelo da detecdo, o mesmo

se repetiu com o uso de um perceptron multicamadas da arquitetura feedforward.



5. Conclusao

Nessa etapa, as estruturas do conjunto completo que compdem as trés fases
dos sistemas de localizagdo de curto-circuito posto neste trabalho foram

descritas de forma detalhada.

Outro parametro descrito foi 0 modelo da linha de transmissao estudado, que foi
simulado atraves de um codigo desenvolvido no MATLAB variando os diferentes
tipo de faltas assim como suas respetivas impedancias. Ainda foram defindas as

componentes que formam as topologias dos modelos das RNA.



6.Topologia da Rede Neural Artificial

Para que um modelo de rede rede neural artificial alcance sucesso, € necessario
definir varios parametros, hiperparametros, métricas e outros componentes, que
serao apresentados nos paragrafos subsequentes, para garantir o melhor

desempenho durante o treinamento.

Especificamente para este trabalho, a métrica adotada para medir a qualidade e
a eficacia dos resultados dos algoritmos dos modelos e definir a arquitetura da
rede neural artificial € o mean squared error Erro Médio Quadratico) ou Root
Mean Squared Error (Raiz Quadrada do Erro Médio Quadratico). Assim, 0 modelo

que apresentrar menor erro possivel sera o escolhido.

Em que:
n
D. — S:|?
MSE = zu 6.1)
_ n
=1
Ou
D = SiI?
RMSE = zT (6.2)

i=1

D; = Saida conhecida ou valor alvo
S; = Saida predita pela rede neural artificial

1 = O numero total amostrado

Os outros componentes que completam a arquitetura foram apresentados no

capitulo 4 desta dissertagdo. Os sinais de entradas sdo os mesmos para todas



arquiteturas ou seja, para a arquitetura da detencéo, classificagao e localizagao
como mostrado nas figuras 4.3, 4.5 e 4.7. O mesmo se sucede com o tipo de
padronizacado ou normalizacao, todos os valores de entrada foram normalizados

na faixa de (-1, 1)

Para a fung¢ao de ativagao foi definida como sendo o do tipo de ativacdo RelLu
para todas as camadas escondidads de todas as arquiteturas dos modelos

desenvolvidos.

Em relagdo a fungao de ativagcao nas camadas de saidas foram variadas
mediante as situagdes apresentadas, para a detencao foi utilizado o tipo de
funcao de ativagao linear e para as camadas de saidas da arquitetura de
classificagao e de localizagao foram empregues o sigmoide. E o tipo de
aprendizagem é supervisionado para todos, igualmente o resilient-propagation foi

definido como o método de treinamento como detalhado no capitulo anterior.

O proceesso de convergencia do treinamento foi definido como parada
antecipada, nesse caso o processo termina antes do numero de épocas defindo

ou entdo, quando o menor erro medio for alcangado.

Os componentes definidos neste capitulo sdo de abragencia geral, ou seja, é
constante para todas as arquiteturas. Os parametros especificos de cada modelo

serdo adicionados nos passos a seguir.

6.1 Modelo de Detecc¢ao da faltas

A base de dados para a detecgao recebeu 93816 sinais de amostras de tensao
e corrente, desses, 70% foi reservado como variavel de entrada para treinamento
e os restantes 30% para o teste do desempenho do modelo, os parametros
adicionais que completam a arquitetura deste modelo estdo descritos na figura

4.3. Apos o treinamento, o grafico com o desempenho € mostrado na figura 6.1.

Depois de inumeras tentativas para encontrar a configuragédo e arquitetura que
apresente o melhor desempenho, foi identificado que o modelo com o menor

mean squared error é constituido por uma camada intermediaria composta com



10 neurdnios, e 1 neurbnio na camada de saida. Essa configuragdo é

demostrada na figura 4.3.
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Figura 6.1 — Desempenho do moédulo da detecgao

Com todos os parametros definidos no paragrafo anterior, foi possivel utilizar os
30% dos dados que ainda ndo haviam utilizados na fase de treino, foram usados

para testar a eficacia do modelo da rede neural.

Como é visivel no grafico da figura 6.1, o processo interativo terminou apos a
conclusao de 150 épocas, muito antes do numero de épocas definido, que era
de 1500 épocas. Isso corrobora com a tese da convergéncia antecipada
mencionada anteriormente, tanto para o treinamento quanto para o teste. Ao
analisar a tragetoria do mean squared error em relagao ao numero de épocas, é
possivel constatar que o modelo teve 100% de acerto, visto que o erro foi igual

a zero. A taxa de acertos € representada na tabela 6.1.



Tabela 6.1 — taxa de acertos

Dados Faltas detectadas
Treinamento 100%
Teste 100%

Observando a tabela 6.1 é notorio o quao as faltas foram detectadas com eficacia

de 100% em um periodo de 0.05 milissendos (ms).

6.2 Modelo de Classificagao da faltas

Diferentemente do modelo da deteccao, em que foram utilizados todos os dados
do banco de dados, no modelo de classificagao foram utilizados apenas as
amostras faltosas da tensao e corrente, talizando 3913 amostras. A separagao
dos dados entre as partes para treinamento e teste seguiu 0s mesmos critérios

adotados no modelo de detecgao.
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Figura 6.2 — Distribui¢do dos tipo de faltas



No grafico da figura 6.2, esta representada a distribuicdo dos dados faltosos do
tipo de faltas contidos na base de dados usada como sinal de referéncia no

paradigma de aprendizagem supervisionada.

O criterio de avaliagdo de desempenho é mesmo utilizado no subcapitulo 5.1
com o objetivo de encontrar o menor erro médio possivel, ou seja, aquele mais

proximo de zero, conforme representado no grafico da figura 5.3.
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Figura 6.3 — Desempenho do médulo da classificagao

No que diz respeito a escolha dos componentes que compdem os paramentros
para a configuracdo da arquitetura da rede classificagdo de faltas, foram
adotados critério semelhantes aos demais componentes. parte desses cirtérios

foram especificados com detalhes no capitulo 5.

Entretanto, é importantee lembrar que as camadas intermediarias, assim como
seus respectivos neurdnios, do modelo de classificacdo foram ajustados pelo
método de tentativa erro até chegar na arquitetura da figura 4.5, que apresentou
o melhor desempenho com duas camadas intermediarias, cada uma composta

por 13 neurdnios, respectivamente. Quanto a camada de saida, ela é diferente



da do modelo de deteccdo, que apresenta apenas um unico neurdnio na
camada, enquanto que no modelo de classificacdo a camada de saida apresenta

4 neuronios representando as fases A, B, C e G.

Tabela 6.2 — taxa de acertos da classificagao

Dados Faltas detectadas

Treinamento 100%

Teste 100%




6.3 Modelo de Localizagao de faltas

Antes de implementar o modelo da rede neural artificial para a localizagao de
faltas em uma linha de transmissao, € necessario detalhar as caracteristicas da
propria linha de transmissao, que possui um comprimento total de 280 km e é
dividida em trechos como mostrado na figura 6.4. cada trecho é identifficado por
um numero, sendo eles: trecho 1, trecho 2, trecho 3, trecho 4, trecho 5, trecho 6
e trecho 7, respectivamente. Alem disso, € essencial entender como os trechos

da linha estao conectados entre si para a implementacao adequada do modelo.
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Figura 6.4 — Linha de transmissao usada para a localizagdo de defeitos (Di
Santo)

A linha de transmissdao da figura 6.4 €& configurado com as seguintes

informacoes:

Tabela 6.3 — Informacdes da linha de transmissao

Tensao nominal 138 kV

Tipo de circuito Simples




6.3.1 Sistemas equivalentes dos geradores

Tabela 6.4 — caracteristicas dos gereadores

Tens&o no gerador local

138L0°kV

Tensao no gerador remoto

138L20°%kV

Tabela 6.5 — Sequéncia positiva

Terminal local

Terminal remoto

Poténcia de curto
circuito trifasico

0,97L.84,14° GVA

Poténcia de curto
circuito trifasico

2,231.83,29° GVA

Poténcia de curto
circuito fase-terra

0,721.83,46° GVA

Poténcia de curto
circuito fase-terra

1,60L83,57° GVA

Impendancia Impendancia
equivalente 2+j19,50Q equivalente 1+j8,5Q
Tabela 6.6 — Sequéncia zero
Terminal local Terminal remoto
Impendancia Impendancia
equivalente 5+j39,50Q equivalente 2+j18,5Q




7. Apresentacado Dos Resultados Variando as distancias das faltas

Para dimensionar as distancias, foi utilizado como base em (Di Santo) que definiu
o seguinte: as distancias das faltas nos trechos 1, 2 e 3 sdo mensuradas tendo
como referéncia de partida o gerador local, enquanto que, para o trecho 4, a
referéncia € a conexdo 2. Ja as distancias para os trechos 5, 6 e 7 tém como

ponto de partida na conexao 1.

7.1 Parametros dos modelos

O processo de treinamento dos modelos das redes neurais artificiais foi realizado
usando o método aprendizado supervisionado, utilizando os algoritmos
implementados em python, com as bibliotecas Tensorflow e Keras. O
treinamento é finalizado quando o valor do erro quadratico médio (mean squared
error) atinge o menor valor possivel, ou quando o numero de épocas definido &
alcancado, ou ainda através de uma parada antecipada. No caso dos modelos

de localizagao, todos convergiram por parada antecipada.

No que diz respeito ao treinamento, foi feita uma filtragem dos dados por trecho
na base de dados. Assim, o treinamento também foi realizado por trecho,
variando as distancias dentro de cada trecho, de acordo com as caracteristicas
do sistema da linha de transmissdo. Isso significa que somente os dados
relativos a cada trecho foram utilizados no treinamento correspondente,
garantindo, dessa forma, maior confiabilidade nos resultados. Essa abordagem
também evita vazamento de dados entre os trechos, o que pode prejudicar o

desempenho do modelo.

A divisao dos dados para treinamento e teste seguiu um parametro diferente dos
demais devido as caracteristicas especificas da linha de transmiss&o. Os trechos
com distancias menores possuem menor quantidade de dados, enquanto os
trechos mais longos tém um grande volume de dados. Por isso, os trechos 1 e 5
tiveram seus dados divididos da seguinte forma: 50% para treinamento e 50%
para testes. Para o restante dos trechos, a divisao foi 70% para treinamento e

30% para o testes.



Para determinar a quantidade de camadas intermediarias e seus respectivos
neurdnios, utilizou-se o método de alteragcdao dos neurdnios dos modelos da
redes neurais artificiais, que consiste no processo de tentativa e erro. Para a
localizagéo de faltas do tipo fase terra e do tipo fase — fase — fase - terra, alguns

parametros de suas arquiteturas ficaram assim definidos:

Todas as arquitetura convergiram com 2 camadas intermediarias, conforme

apresentado nas tabelas 7.1 e 7.2;

Enquanto que o numero de neudnios por cada camda intermediaria variou de
arquitetura para arquitetura, as arquiteturas com os neurdnios que convergiram

também estdo mostradas nas tabelas 7.1 e 7.2 respectivamente;
A camada de saida contem 1 neurénio para todas as arquiteturas;

Em relagdo ao numero de épocas, todas convergiram antecipadamente em 5
épocas, como mostrado nas tabelas 7.1, 7.2 e nos graficos com as performances

do mean squared error, que serao apresentados mais adiante.

A tabela 7.1 apresentam os efeitos da variagdo de camadas intermediarios e
seus respectivos neurbnios, tanto para as faltas monofasicas quanto as faltas
trifasicas ambas tiveram um comportamento similar quando é variado a
quantidade de neurdnios nas camadas intermediarias € 0 mesmo sucede com a

quantidade de numero de épocas.



Tabela 7.1 — Variagdo de camadas e neurbénos intermediarios nas faltas fase

terra
Trecho | m n Epocas converg

éncia

10 10 15 N&o

1 13 13 15 N&o
18 18 5 Sim

10 10 15 N&o

2 16 16 15 Nao
20 20 5 Sim

16 16 15 Nao

3 18 18 15 Nao
20 20 5 Sim

16 16 15 N&o

4 18 18 15 N&o
20 20 5 Sim

5 16 16 15 N&o
18 18 15 N&o

30 30 5 Sim

13 13 15 Nao

6 16 16 15 Nao
25 25 5 Sim

16 16 15 Nao

7 18 18 15 Nao
30 30 5 Sim

m — Primeira camada escondida

n — Segunda camada escondida



As métricas em redes neurais artificiais sdo parametros que servem para avaliar
o desempenho, a eficacia e na escolher a arquitetura que apresenta melhores
resultados. Para o modelo de localizagdo de faltas, optou-se por utilizar erro
(loss) como parametro para avaliar o desempenho dos modelos. O erro consiste
na diferenga entre o valor desejado e o valor predito pelo modelo de rede neural
artificial, como mostrado na equacdo 7.1. E importante ressaltar que essa

métrica segue basicamente as mesmas equacdes descritas em 5.1 € 5.2.

(D-5) (7.1)

erro =

Em que:

D = Saida conhecida ou valor alvo

S = Saida predita pela rede neural artificial

1 = O numero total amostrado

7.1.1 Falta fase — terra

Os graficos das figuras 7.1, 7.2, 7.3, 74, 7.5, 7.6 e 7.7 apresentam as
performances dos modelos da rede neural em relagcdo ao numero de épocas.
Apesar da variacio da resisténcia e das distancias em cada trecho, porém, os
graficos aqui mostrados contém somente os dados com resisténcias de 250 ohm
e com as distancias de faltas localizadas a 50% de cada trecho da linha da
transmissao. Além disso, os graficos também mostram que todas as arquiteturas
confirmaram o que ja foi antecipado anteriormente, em relagdo a antecipacéo

da convergéncia no processo de treinamento e teste.
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Figura 7.7 desempenho do modelo falta fase-terra 7° trecho

7.1.1.1 Resultados com variagao das distancias falta fase - terra

Outra informagao muito relevante a ser extraida dos graficos, € o fato de que
para os trechos menores como os casos do trecho 1 e do trecho 5, bem como
os trechos proximos das fontes, seus erros tendem a ser maiores em relacao
aos trechos com comprimentos maiores e distantes das fontes, parte disso é
explicado pelo reduzido numero de dados contidos nos trechos menores e outra
explicagdo é a aproximidade com que os trechos tém com as suas respectivas
fontes, porque, quando a falta ocorre proxima a fonte, o impacto na localizacéo
da falta pode ser maior, pois a corrente elétrica flui para a fonte, e esse fenomeno
pode interferir nos sinais elétricos medidos pelos sensores. O que faz com que
resulte em maiores distorcdes nos dados de entrada dos modelos de redes
neurais, afetando assim, a precisdo da localizagdo da falta. Como visto nos
graficos anteriores e nas tabelas 7.2, 7.3.



Tabela 7.2 — Localizacao de faltas variandos as distancias fase-terra

Trecho C Dist. Resposta Erro Erro
(km) | Reais da RNA absol relativo

(km) treinada uto
Rf = 250Q (%)

(km)
1 30 15 14,80 0,20 1,33
2 40 50 49,91 0,085 0,17
3 30 85 84,95 0,05 0,058
4 70 35 34,80 0,20 0,57
5 30 15 14,81 0,19 1,26
6 40 50 49 92 0,08 0,16
7 40 90 89,95 0,05 0,055

Tabela 7.3 — Erros do modelo da rede neural artificial

Rf Erro Erro Erro Desvio
minimo | mdximo | médio | padrdo
250Q | 0,050 |0,20 0,122 | 0,071

A figura 7.8 apresenta o histograma de distribuicdo dos erros absolutos em km
das distancias para faltas fase-terra a 50% de cada trecho previstos pelo modelo
de rede neural artificial, e ilustra de forma clara a variacdo dos erros absoluto

entre os trechos.
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Figura 7.8 — histograma dos erros absolutos das distancias para faltas fase-terra a 50%

de cada trecho

7.1.2 Faltas fase — fase - fase
Resisténcia de defeito a 250 ohm
Distancia = 50% de cada trecho

Durante uma falta trifasica, ocorre um evento mais grave do que um curto-circuito
monofasico. O curto-circuito trifasico resultar em correntes mais elevadas e

maiores esforgcos mecanicos nas estruturas da linha de transmissao.

De maneira similar ao descrito no subcapitulo 7.1 para a selecéo dos neurdnios
que compdem as camadas intermediarias, foram testados varios modelos até
que fosse encontrado aquele que proporcionasse os melhores resultados, como

mostrado na Tabela 7.4.



Tabela 7.4 — Teste de diferentes arquiteturas de redes neurais artificiais

Trecho | m n Epocas Cf)n\{er
géncia

10 10 15 Nao

1 13 13 15 N&o
20 20 5 Sim

10 10 15 Nao

2 16 13 5 Sim
20 20 5 N&o

16 16 15 Nao

3 18 18 15 Nao
20 20 5 Sim

16 16 15 N&o

4 18 18 15 N&o
20 20 5 Sim

16 16 15 N&o

5 18 18 15 Nao
20 20 5 Sim

10 10 15 Nao

6 13 13 5 Sim
25 25 15 N&o

16 16 15 N&o

7 18 18 15 Nao
30 30 5 Sim

m = primeira camada intermediaria

n = segunda camada intermediaria
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Figura 7.9 desempenho do modelo falta 3fases-terra 1° trecho
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Figura 7.11 desempenho do modelo falta 3fases-terra 3° trecho
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Figura 7.12 desempenho do modelo falta 3fases-terra 4° trecho
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Figura 7.13 desempenho do modelo falta 3fases-terra 5° trecho
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Figura 7.14 desempenho do modelo falta 3fases-terra 6° trecho
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Figura 7.15 desempenho do modelo falta 3fases-terra 7° trecho

Os trechos representados nas figuras 7.8, 7.11 e 7.12 apresentaram valores de
erros relativamente superiores aos dos outros trechos, pelos mesmos motivos
mencionados na sec¢ado 7.1.1.1. Trechos de menor comprimento tendem a
produzir menores quantidades de dados, enquanto o oposto ocorre com 0s
trechos mais longos. Para corroborar os graficos, os valores dos erros também

estao apresentados numericamente nas Tabelas 7.5 e 7.6.



7.1.2.2 Resultados com variagdao das distancias falta fase — fase - fase —

terra.

Tabela 7.5 — Localizacao de faltas variandos as distancias 3fases-terra

T C Dist. | Resposta da Erro Erro
(km) | Reais RNA treinada | absoluto relativo
(km) Rf = 250Q
(%)
1 30 15 14,79 0,201 1,34
2| 40 50 49,91 0,087 0,174
3| 30 85 84,94 0,06 0,07
4 | 70 35 34,79 0,21 0,6
5] 30 15 14,78 0,22 1,46
6 | 40 50 49,90 0,10 0,2
7| 40 90 89,95 0,05 0,055

Tabela 7.6 — Erros do modelo da rede neural artificial

Rf Erro Erro Erro Desvio
minimo | maximo | médio | padrdo
250Q | 0,050 0,22 0,132 | 0,074

A figura 7.16 apresenta o histograma de distribuicdo dos erros absolutos em km
das distancias para faltas fase-fase-fase a 50% de cada trecho previstos pelo

modelo de rede neural artificial.
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Figura 7.16 — histograma dos erros absolutos das distancias para faltas fase-fase-fase
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Ap0s os treinamentos, os testes apresentaram respostas satisfatorias diante dos
problemas apresentados, e o erro médio quadratico (mean squared error) foi
menor que 10% para todos os parametros, incluindo tipo de faltas, resisténcia e
distancia dos trechos, conforme mostrado nas Tabelas 7.1 e 7.5. Apesar de ter
sido utilizada uma quantidade ligeiramente menor de dados em alguns trechos,
eles foram extremamente eficientes e precisos para o processo de localizagao
de ocorréncias de defeitos nos sistemas das linhas de transmissao de energia

elétrica. Os modelos mostraram-se eficazes.



8 CONCLUSAO E PORPOSTAS PARA TRABALHOS FUTUROS

Na presente dissertacdo foi desenvolvido uma tecnica de localizacido de faltas

em sistemas de linhas de transmissao de energia elétrica.

Para implementar a técnica, uma linha de transmissao foi simulada no software
ATP e um algoritmo foi desenvolvido no MATLAB com a finalidade de
automatizar o processo de simulag¢des, gerando dados faltosos e nao faltosos do
sistema. Além disso, outro algoritmo também foi desenvolvido no MATLAB para

gerar um banco de dados e armazenar os dados provenientes das simulagdes.

Através da revisdo bibliografica e da analise dos resultados de estudos
apresentados, foi possivel constatar que a utilizagao das redes neurais oferece
uma série de beneficios, sendo assim, é forte candidata para auxiliar os modelos
mais tradicionais relativamente aos métodos de localizagao de faltas em linhas
de transmissdo. A técnica € capaz de lidar com diferentes tipos de faltas,
apresenta boa precisdo e rapidez na identificagdo de problemas, e pode ser

facilmente implementada em sistemas de monitoramento em tempo real.

Apesar da complexidade da tecnica, os modelos propostos mostrraram - se
eficazes e promissores, pois, os resultados refletem o sucesso obtido. Os
modelos obtiveram menos de 10% de erros ao longo do processo de todos os
testes. Além da localizagao também foram abordados os temas da detec¢ao de
faltas e a classificacao do tipo de faltas, nesses dois ultimos os modelos também

apresentaram um otimo desempenho como mostrado nas tabelas 6.1 e 6.2.

No entanto, alguns desafios ainda precisam ser superados para que a técnica
seja amplamente utilizada. Dentre eles, destacam-se a necessidade de uma
grande quantidade de dados para treinamento de uma rede neural, € a
complexidade na configuragdo dos parametros e hiperparametros dos modelos

de redes neurais.

Os modelos apresentaram maiores dificuldades na localizacdo de faltas em
trechos mais curtos, devido ao numero reduzido de amostras disponiveis nesses

trechos. Como resultado, os erros também foram maiores nessas areas.



Vale ressaltar que, embora as redes neurais nao sejam os melhores modelos
para dados estruturados ou modulares, os modelos propostos ainda assim

obtiveram resultados encorajadores, com menos de 10% de erros nos testes.

No presente trabalho, utilizou-se a técnica para predi¢ao. Para trabalhos futuros,
espera-se que novos estudos aprofundem a pesquisa sobre a aplicacdo da

técnica para a previsao de curtos circuitos em linhas de transmisséo.
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