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Resumo

Um algoritmo de localizacdo de faltas para linhas de transmissdio utilizando

Redes Neurais Artificiais (RNAs) é apresentado neste trabalho. A arquitetura de

rede adotada fol a perceptron multi-camada. Os softwares Neuranélise e ATP

foram utilizados para construgdo da base de dados utilizada no treinam
teste e validacdo da{s RNAs. As entradas para as RNAs sdo as amostr
tensdes e correntes de fase e de sequiéncia zero. As condigdes de falta f
simuladas para uma linha de transmissao de 230 kV. Cada arquivo neces
para a construcio da base de dados é gerado automaticamente em um foy
padronizado e executado em modo batch. Para a localizagdo de faltas, a lin
transmissio é' dividida em 8 zonas. Anterior a localizacdo, € feita a classifi

do tipo de falta treinando-se uma RNA com a base de dados completa. A

lento,
s de
oram
58ATi0
mato
ha de
cacao

pos a

classificacio, € feita a selecio da zona em que se encontra a falta. Para a

localizacio, 8 RNAs sdo treinadas para cada tipo de falta, cada uma cc

m os

dados da zona especifica. O localizador possui ao todo 37 RNAs, e apresgntou

resultados satisfatdrios para o problema analisado.
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Abstract

A fault location algorithm for transmission lines using artificial neural networks
(ANNSs) is préseated in this work. The network architecture adopted wgs the
muitilayer perceptron. The softwares Neurandlise and ATP were used to puild
the data base used for training, test and validation of the ANNs. The inptits to
the ANNs are phase quantities and zero sequence voltage and cdrrent
wavetform data from the electric system. The fault conditions were simulated
for a 230 kV transmission line. Each file needed to build the data base is
generated automatically from a standard format file and run in batch modg. For
the fault location, the transmussion line is divided into 8 zones. Previdus to
localization, the classification of fault type is carried out by training the ANNSs
with the full line data. After the classification of fault type the zone in whigh the
fault is located is selected. For the final localization, eight ANNSs are traingd for
each fault type, each one with the data of the specific zone. The full localizer has
37 ANNs, and the results presented for the problem analyzed |were

satisfactories.
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Introducao

O Setor Elétrico Brasileiro vem sofrendo nos altimos anos um prof
processo de reestruturacdo. Essa reestruturagdo sacramentou a importang
se investir na obtengdo de altos indices de disponibilidade do sisten

transmissdo de energia elétrica. O que antes consistia numa politica de

fundo

ria de

na de

bom

senso das empresas passou a ser uma questdo de sobrevivéncia, diante das

rigorosas regras e pesadas multas impostas pelos orgéos fiscalizadores.




E eminente a necessidade do sistema de transmissdo de energia elétrica

ser dotado de equipamentos que possam monitorar suas condigdes e fornecer

todas as informacGes necessdrias ao seu restabelecimento imediato, quanglo da

ocorréncia de uma falha. Falhas nos sistemas elétricos de poténcia sdo comuns

devido as condictes adversas a que podem ser submetidos. Essas condigdes

incluem desligamentos ndo programados de um ou mais componentgs do
sistema, denlre eles as linhas de transmissao.
O desenvolvimento nos altimos anos de novas técnicas de localizaciio de

faltas em linhas de transmissdo é assunto de grande interesse | para

pesquisadores e engenheiros da area de sistemas elétricos de poténcia. A
localizacdo precisa e imediata de falta na linha de transmissdo permite uma
rapida determinagio de sua natureza, facilitando os reparos e a restauracao do

sistema elétrico em questdo.

1.1 Motivacao

A complexidade atual do sistema elétrico tem tornado o mercado de erjergia

cada vez mais competitivo, exigindo eficiéncia do sistemna e qualidade no sgrvigo
prestado. O sistema elétrico, entretanto, estd sujeito a eventos inesperadog que
podem causar interrupgéo no suprimento de energia, acarretando redugiio da

eficiéncia e da qualidade [Silva, 2004]. Dessa forma, é cada vez mais importante

a monitoracdo de qualquer perturbagdo que venha a ocorrer no sistema, e a

correta identificacdo de todos os detalhes, como tipo e localizag&o.




A ocorréncia aleatéria e imprevisivel que pode causar a interrupgiio no
fornecimento de energia elétrica ¢ denominada falta [Caminha, 1977]. O sistema
de protecdo ¢ responsdvel pela remocdo imediata das segdes com falta; pela
atuagdo apropriada dos seus disjuntores; garantindo a integridade do sistema
elétrico e dos equipamentos envolvidos.

Dentre os componentes de um sistema elétrico de poténcia, a linha de
transmissdo ¢ o elemento mais susceptivel a faltas, considerando-se| suas
dimensdes fisicas. Para as linhas utilizam-se, em geral, os valores das tensdes e
correntes de fasc registrados para detectar, classificar e localizar determjnada
falta e entdo enviar um sinal para os circuitos de interrupgdo que irdo
desconecta-la [Oleskovicz et al, 2003]. Os defeitos mais freqlientes nas linhas de
transmissdo sao causados pela perda de isolamento entre o condutor e a terra,
ou entre condutores, geralmente em fungdo de [Barreto, 2003]:

¢ Deterioracdo da cadeia de isoladores seja por poluicdo ou por quebra,

oriunda de atos de vandalismo;

 Quebra de condutores de fase, provocada por ruptura dos pinos dos
isoladores, quebra das ferragens de sustentacao das cadeias de isolafores
ou mesmg por ruptura do proprio condutor;
¢ Queda do cabo para-raio montado sobre os condutores de fase, gerando
curtos-circuitos mono, bi ou trifasicos;
s Incidéncia de descargas atmosféricas.
O conhecimento imediato da localizacdo da falta e de sua natureza

facilita os reparos e a restauragdo da linha, sendo de importéncia vital parg uma




operagdo econdbmica. Além de facilitar a manuten¢do e os reparos necessérios

no sistema elétrico, a localizacdo precisa das faltas fornece informaces titdis em
estudos de protecio e analise de desempenho frente a surtos atmosféricos.

Até a década de 70, os sistemas de controle das subestacdes leram
predominani'erhente dominados pelos relés eletromecanicos e desprovidps de
qualquer sistema de localizagdo de faltas em linhas de transmissig. Os
registradores de perturbagdo existentes eram caros e limitados, pois|seus
registros tinham que ser coletados localmente e enviados por fransportes
convencionais para o0s centros de andlise. Apenas permitiam uma anélise
simplificada do tipo de defeito ocorrido {mono, bi ou trifasico), além de uma
estimativa grosseira da proximidade do defeito de um terminal ou do outrp.

Com a entrada dos relés semi-estaticos no final da década de 70, os
primeiros localizadores de faltas passaram a ser incorporados aos sistemias de
controle e protecéo das linhas de transmissdo. Com o processo de digitaligacdo
dos sistemas de controle e dos relés de protegdo, os localizadores de falta foram
incorporados definitivamente ao sistema de controle e supervisdo de um
terminal de linha, 1ma vez que todo o processo de aquisicdo de dados {cotrente
e tensdo dos terminais de linha) passou a ser unificado.

Os localizadores de falta desempenham papel relevante, mesmo quando
ha helicopteros disponiveis para a inspecdo das linhas de transmissdo. Isso
ocorre porque existem linhas situadas em regides de dificil acesso, ou em [ocais
bastante insalubres, em que o simples percurso por um véo pode levar muito

tempo. A importincia dos localizadores de faltas é ainda mais 6bvia quando




ndo se dispde de helicdpteros, e as patrulhas sdo realizadas por [terra,

particularmente em linhas longas e em terrenos acidentados. Também sdo tteis
onde a manutencio da jurisdi¢do é dividida entre diferentes companhihs ou
entre divisdes dentro da mesma companhia.

Outro aspecto que possibilitou o uso de localizadores de faltas em linhas
de transmissio foi a ampliagdo e, principalmente, a modernizacdo das redes de
oscilografia. Os registradores digitais de perturbag@o passaram a domipar o
mercado, e uma vez que as informacdes de corrente e tensdo estavam
disponiveis em sua forma digital, a aplicagdo de softwares direcionados para a
localizagdo de faltas passou também a ser largamente utilizada.

As técnicas de Inteligéncia Artificial tém se tornado solugdes alternativas
para problemas em Engenharia Elétrica, destacando-se o uso das redes neurais
artificiais (RNAs). As RNAs vém sendo aplicadas em problemas de
classificacio, previsdo de séries temporais e identificagdo de sistemas. Essa
diversidade de aplicacdes se deve ao fato de possuirem alta capacidade de

aprendizado e generalizacdo, além de velocidade e robustez no diagndstic.

O uso das RNAs em Engenharia Elétrica ja é bastante expressivo
atualmente. Utilizando suas capacidades de generalizacdo e abstragdo, é
possivel detectar, classificar e localizar uma situacdo de falta. No caso de
localizacdo de faltas em linhas de transmissdo, as RNAs vém apresentanda bons
resultados [Jorge et al, 1999], [Oleskovicz et al, 2000; 2003] e [Kezunoyic &
Rikalo, 1996; 1999], o que encoraja o aprofundamento dos estudos da aplicagdo

dessa metodologia nessa linha de pesquisa.




1.2 Objetivos

O estudo de alguns algoritmos de localizagdo de faltas em linhag de
transmissdo, com a posterior implementagdo de um sistema de localizagdd com
a utilizagdo de uma estrutura encadeada de RNAs sio os objetivos [lesta

dissertagdio. Os valores amostrados das tensdes e correntes no sistema so

utilizados como pardmetros de entrada para o localizador. A linha de

transmissdo utilizada para teste da metodologia proposta foi a 04V4 de 230kV,

pertencente ao subsistema Leste da CIESF, entre as cidades de Campina
Grande ~ I’B e Natal - RN.

No esquema adotado, inicialmente Qma RNA realiza a classificagdo do
tipo de falta (Fase-Terra, Fase-Fase, Fase-Fase-Terra ou Trifdsica). Em seguida,
com a linha dividida uniformemente em 8 trechos, denominados zonas de
localizacdo, identifica-se o trecho onde a falta ocorreu. Nesse momento,l uma
RNA treinada com os padrdes referentes aquele trecho e ao tipo dei falta
identificado, realiza a estimacgdo da localizacdo. A escolha de 8 zonas ocprreu
devido ao fato de ser uina poténcia de 2 (possibilitando assim a codificagio em

3 bits). A divisdo em 4 zonas nao implicaria numa exatiddo satisfatéria na

localizagdo por zona, e dividindo-se em 16 resultaria num niimero excessiyvoe de

redes localizadoras. A arquitetura de RNA escolhida foi a perceptron multi-

camada, mais conhecida como rede MLP, e o recurso computacional utilizado

para construgio do sistema foi o Neural Network Toolbox do MATLAB®. A

base de dados para treinamento das RNAs foi construida de forma

automatizada, ulilizando o software Neuranalise desenvolvido em um projeto

)




de P&D da UFCG/CHESF [GSE/DEE/ UFCG, 2004]. Com o software & pogsivel

construir todos arquivos de dados para as localizagdes desejadas, execut

ar na

plataforma de simulagdo ATP para obtencdo das tensdes e correntes.

Posteriormente, os dados sdo agrupados em janelas deslizantes e colocadas em

forma aleatdria para apresentagao as RNAs.
1.3 Estrutura da Dissertacao

O trabalho aqui apresentado estd organizado da seguinte forma:

Capitulo 2: Fundamentagdo Tedérica. Neste capitulo serd aborda
teoria de redes neurais, assim como principios fundamentais de falt
sistemas elétricos de poténcia.

Capitulo 3: Revisdo Bibliogrifica. Neste capitulo serdo mostrados a

da a

15 21m

lguns

métodos tradicionais de localizacio de faltas, assim como a utiliracio

das RNAs em Engenharia Elétrica.

Capitulo 4: Método Implementado. Serd abordada a estrutura encadeada

de redes neurais que forma o localizador proposto, com as

particularidades e ajustes realizados para cada simulagao.

Capitulo 5 Andlise dos Resultados. Serdo mostrados os resultados

obtidos para o método implementado, com discussdo dos mesmos.

Capitulo 6: Conclusdes. Serdo apresentadas as conclusdes obtidas a partir

dos resultados apresentados no capitulo anterior. Neste capitulo
também f{eitas sugestdes de melhorias que poderao ser implemen

futuramente.

serao

tadas




*  Apexo: Artigo “Implementagdo de um Localizador de Faltas Utilizando
Redes Neurais Artificiais” resultante dessa dissertacdo, submetido ao

IEEE Lalin Ameérica Congress on Transmission and Distribution -|T&D

2004.




Fundamentacao Teodrica

Neste capitulo serdo apresentados uma revisdo dos conceitos basicos de redes
neurais, assim como os principios fundamentais de faltas em sistemas eléiricos

de ?Otélwcia.
2.1 Conceitos de Redes Neurais Artificiais

O trabalho em RINAs iniciou-se pelo reconhecimento de que o cérebro humano

processa informaces de uma forma inteiramente diferente do computador

9




digital convencional. O cérebro é um computador altamente complexo,
linear e paralelo [Haykin, 1999]. Na sua forma geral, uma rede neural &

estrutura que ¢ projetada para modelar a maneira como o cérebro realiza

naoe-

uma

uma

tarefa particular ou fungdo de interesse. Para o trabalho em questdg, foi

utilizada uma classe importante de redes neurais que desempenham

511a5

fungdes obedecendo a um processo ou algoritmo de aprendizagem. Em termos

gerais, uma RNA contém uma camada de entrada, uma camada de saida ¢

uma

ou mais camadas escondidas. Cada camada pode possuir uma ou varias

unidades de processamento, denominadas neurénios.

Os neurdnios podem estar dispostos em estruturas interligadas por um

grande ntmero de conexdes (sinapses). Geralmente essas conexded

530

associadas a pesos, que servem como fator de ponderacdo das entradas

recebidas por cada unidade de rede [Silva, 2004].
2.1.1 Modelo do Neurénio

Um neurdnio ¢ a unidade de processamento de informacdo fundamental p
operacdo ce uma rede neural. Seu modelo em diagrama de blocos, que for

base para a modelagem artificial de RNAs, esta ilustrado na Figura 2.1.
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Figura 2.1 - Modelo nio-linear de um neurdnio.

O neurdnio recebe a informagdo de entrada através de um conjun

to de

ligac6es ponderadas pelos pesos sinapticos. Um sinal xjna entrada da sinapse j

conectada ao neurdnio k¥ & multiplicado pelo peso sinaptico wy (o primeiro

indice indica o neurdnio em questdo, enquanto o segundo refere-se a singpse).

Os sinais de entrada ponderados pelos respectivos pesos sindpticod sdo

somados; com a saida do neurénio sendo definida pela funcdo de ativagao, que

limita o intervalo permissivel de amplitude do sinal de saida a um valor fjnito.

No modelo também estd incluso o bias, que aumenta ou diminui a en

trada

liquida da funcio de ativagiio. Matematicamente, o neurdnio ¢ assim definido:

"

i k = Z va.:;‘ xj
J=1

v, =u, +b,

Yo T W("’ip)
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Existem trés tipos basicos de fungao de ativacio:

1. Fungéio limiar ou degrau unitario, definida por:
) I se vz0 1 se v, 20
Qj yVi= j— JA =t

0 se v<0 0 se v, <0

2. Fungdo linear por partes, definida por:

I se va—

1 1

g()(rv):“— vV s —>v>—-—

2 2

0 se v<-—-—
L
3. Fungio sigméide, cujo grafico tem a forma de s. E a forma|mais

freqientemente utilizada. E definida por:

1

o) =—
{+e

=L

As fungdes sigmoides constituem a forma mais comum de fungdps de
ativacio usadas na construcao de RNAs. A constante g é conhecida fomo
pardmetro de suavidade da funcfo sigmoide, sendo sempre maior que zero.

Com o valor de 2 tendendo ao infinito, a fungdo torna-se a funcgao limiar.

2.1.2 Arquiteturas de Redes Neurais e Treinamento

A maneira como 0s neurdnios siao estruturados estd intimamente relacignada
com o algoritmo de aprendizagem usado para treinar a rede. Quanto a
estrutura, as redes neurais podem ser classificadas em:
e Redes de camada tnica - E a forma mais simples de redes em camadas, em

que hd wmna camada de entrada de nés de fonte que se projeta sobrg uma
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camada de saida de neurdnios, mas nao vice-versa. A camada tnica se tefere

a camada de saida.

* Redes com maltiplas camadas - Se distinguem das anteriores pela presenca
de uma ou mais camadas ocultas. A fun¢do dos neurdnios ocultos é intervir
enire a entrada externa e a saida da rede de maneira eficiente. Os ns de
fonte da camada de entrada da rede fornecem os respectivos elementos do
padrdo de ativagdo, que constituem os sinais de entrada aplicado$ aos
neurdnios na segunda camada. Os sinais de saida da segunda camadp sdo
utilizaclos como entradas para a terceira camada, e assim sucessivamente.

¢ Redes recorrentes - S3o caracterizadas pela existéncia de lagos de
realimentacao.
Neste trabalho foram utilizadas redes com miltiplas camadas,
normalmente conhecidas como perceptrons de maltiplas camadas (MLP -
multilayer perceptron). A razéo da escolha é o fato de ser uma arquitetura de facil
implementacdo e por ser bastante difundida na linha de pesquisa na gual o
trabalho se enquadra. O treinamento utilizado geralmente para esse tipo de
rede & conhecido como algoritmo de retropropagagdo do erro, utilizadp em
aproximadamente 80-90% das aplicages praticas [Maz6n et al, 2000}, ¢ que
consiste de dois passos através das diferentes camadas da rede:
¢ Propagacido - Um vetor de entrada é aplicado a rede, e seu efeito se propaga
camada por camada; produzindo uma resposta nas camadas de saida.

Durante esse passo 0s pesos sinapticos sdo todos fixos.
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* Retropropagagao - Os pesos sindpticos s3o ajustados de acordo com

uma

regra de correcdo de erro. A resposta real da rede é subtraida da resposta

desejada, gerando um sinal de erro, que é propagado através da rede em

direcdo contraria as conexdes sindpticas.
O sinal de erro na saida do neurénio j, na iteragdo n ¢ definido por:
€, (f’Z) = dj (n) . _)?,.(7?)
Em que:

e, (n) - Sinal de erro na saida no neurdnio.
d; (n) - Saida desejada no neurénio.

Y (n) - Saida real no neurdnio.

(2.4)

O valor instantdneo da energia para o neurtnio j é definido fomo

1 . . .
~e}(n). Da mesma forma, o valor instantineo da energia total do erro E

—
=

S
ol

obtido somando-se as energias de todos os neurdnios da camada de saida. [fem-

se entao:

(2.5)

em que o conjunto C inclui todos os neurénios da camada de saida. Send¢ N o

namero total de padrdes contidos no conjunto de treinamento, a energia média

do erro é obtida somando-se as energias totais para todos os #; € normaliz

em relagao ao conjunto N. E obtida a seguinte expressao:

N
‘Emea' = ?i;: Z E(}’?)
~ n=l
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O objetive do processo de aprendizagem & ajustar os pesos sinaptiqos da

rede de forma a minimizar £,,,. O algoritmo de retropropagacao aplicg

correcio Aw,(n) ao peso w,(n), proporcional & derivada parcial SE(n)/ o . (n).

O gradiente pode ser calculado com o auxilio da regra da cadeia:

PE(n) _ 0E(n) Be,(n) av,(n) v, (n)
aw (n) de (n) v, () v, (n) ow, (n)

Diferenciando-se ambos os membros da equagéo (2.5) em relagio a ¢, (n),

da equacdo (2.4) em relagdo a y, (n), da equacdo (2.3) em relacio a v ; (n)] e da
equagdo (2.1} em relagdo a w, (n) obtém-se:
) _ (o) 28)
Je ; (rf) !
il ) (2.9)
o, (n)
oy, () =g, (v ; (rr)) 2.10)
av; () ’
%, (1) - v (n) 2.11)
ow (n)

Aplicando-se as equagdes {2.8), (2.9}, (2.10) e (2.11) em (2.7) obtém-se:

OEk) _ o (o v, () ()

ja
OW Ji (”)

A correciio Aw,,{») aplicada a w,(n) ¢ definida por [Haykin, 1999]:
{
Aw, (n)= B/ A (

em que 5 € o pardmetro da taxa de aprendizagem do algoritmy

retropropagagio, que tem por fungdo regular a velocidade de convergd
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Vale salientar que os pesos sindpticos sdo corrigidos no passp da

retropropagacio. Aplicando-se a equacdo (2.12) em (2.13):
Aw (n)=no ; (n)x ; (n)
em que &, (1) & o gradiente local, que aponta para as modificacbes neces

nos pesos sindpticos, ¢ é definido por:

& .{n) =— E?E(n)

81:_ ; (n)

(2.14)

sarias

2.15)

Na pratica, o aprendizado mediante aplicacdo do algoritmp de

retropropagacio resulta das apresentaces de um determinado conjunto de

padrdes de treinamento para a rede. Uma apresentagdo do conjunt

o de

treinamento inteiro € denominada época. O processo de aprendizagepm é

mantido em uma base de época em época até os pesos e os valores dos A

ias se

estabilizarem e o erro médio quadrdtico convergir. A aprendizagem por

retropropagacdo pode ocorrer de duas formas bdsicas:

¢ Modo Seqiiencial - A atualizagdo dos pesos € realizada ap0s a apresen

tacdo

de cada padrdo de treinamento. Cada época consiste de N vetores de

treinamento, com as grandezas de entrada e as saidas descjadas. A

vetor de treinamento ¢ feito o ajuste dos pesos e dos niveis de bigs.

equacOes mostradas anteriormente nesse capitulo referem-se a esse moglo.

cada

» Modo por lote - O ajuste dos pesos ¢ realizado apés a apresentacao de todos

os padrdes de treinamento que formam uma época. O conjunt

treinamento pode ser divido em subconjuntos denominados lotes.
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Para o modo de treinamento por lote, o valor de reajuste dos pesos a
cada padrdo apresentado & rede & calculado da mesma forma que no lﬁodo
seqitencial. Contudo, 0s pesos sindpticos s6 s@o atualizados ao final da épaca de
treinamento, utilizando-se a média aritmética de todos os reajustes calcylados
para todos os padrdes da época. Dessa forma, a equagio (2.13) pode ser gscrita
COmo:

hen_ & - OE(n)
Aw(n)=—— —

LT | G"’Vﬁ

(2.16)

em qgue « é chamado de momentum da rede. Esse termo tem a fungdo de acelerar

a convergéncia. Sua incorporagio representa uma modificagdo pequeha na

atualizacdo dos pesos, contudo pode ter alguns efeitos benéficos sobre a
aprendizagem no algoritmo. O termo de momento pode também ter o berjeficio

de evitar que o processo de aprendizagem termine em um minimo logal. O

of
termo TE"@

%
O )j i

é calculado da mesma forma que no modo seqiiencial,

No reajuste seqiiencial uma época de treinamento ¢ composta por apenas
um padrio, ja que o reajuste é feito a cada padrao, enquanto que no reajuste por

lote uma época ¢ formada pelo conjunto de padres de um lote. O modo

seqitencial de treinamento é preferivel por requerer menor armazenamento
local para cada conexdo sindptica, também por ser mais facil de implementar.
Além disso, visto que os parametros sdo apresentados a rede de forma aleatoria,

o treinamento tem natureza estocastica. Desta forma ¢ menos provavel |que o

algoritmo fique preso em um minimo local. Devido & natureza estocasfica, €

mais dificil estabelecer as condiges teo¢ricas para convergéncia. O uso do
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treinamento por lote fornece wma estimativa precisa do vetor de gradiente,
garantindo uma convergéncia mais simples para um minimo local.
A escolha dos padrdes a serem apresentados a rede durante a etapa de

treinamento € de extrema importdncia. Eles devem ser representativd

o

, de
forma que seu contetido seja 0 maior possivel para a tarefa considerada. Nas
tarefas de classificagoes de padroes, € comum tornar aleatéria a ordem ern que
os padrdes sdo apresentados a rede de uma época para a seguinte. Idealmente, a
aleatoricdade garante que os padrdes sucessivos apresentados, raramente

pertengam & mesma classe e sim que eles sejam radicalmente diferentes.

-

Um aspecto relevante na etapa de treinamento é a precaugdo cpm o

treinamento excessivo da rede de forma que os reajustes efetuados nos pegos ao

invés de reduzir o erro gradativamente, passem a aumentar a cada iteragéo, o
que pode fazer com que o algoritmo nunca venha a convergir. Neste panto a
rede perde a capacidade de generalizagiio, ¢ passa a aprender especificamente o
conjunto de treinamento apresentado; ou porque a arquitetura da rede é
inadequada para aquela aplicagio, ou o conjunto de treinamento ndo congegue
retratar de forma representativa o conhecimento que deve ser adquirido.

O treinamento de uma RNA pode ser encarado como um problema de
otimizacio, em que se deseja minimizar o erro referente aos pesos sindpticos.
Os métodos mais utilizados sdo os de gradiente conjugado e quasi-Newton.
Também pode ser aplicada a teoria dos minimos quadrados. Hagan & Menhaj
[1994] sugeriram a adog¢do do método de Levenberg-Marquardt, que é mais

sofisticado em relacdo aos que utilizam gradiente descendente ou conjugado;
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corregdo para cada camada é dada por [Hagan & Menhaj, 1994]:

porém requer maior esfor¢o computacional. Seja w o vetor de pesos

correspondente a cada camada da rede. De acordo com o método de Newton, a

9 N
Aw = —[V" Epreq (x)T VEimed (w) (2.17)

2 ) o ) .
em que V‘bmed(w) ¢ a matriz Hessiana, e VE,,;(w) o gradiente. Cbmo

E eq (W), de acordo com (2.6), € escrita como uma funcdo quadratica tem-se

VE oy (W)= J7 (whe(w) (2.

v? Epod (w) =J (w) (w) +8 ( ) (2.

em que J(w), a matriz Jacobiana, e S{w) sdo escritos da forma:

[ ee (w)  Be;lw) dey(w) |
Ow; s ow,,
de,(w)  Beslw) . ey (w)
Jw)=l aw ; Ay ow,, (1.
(")eh: (w) ?GN () . ae;\; (w)
ow, Ow> ow, |
N
z WV Ze. (w) (2.

18)

19)

20)

Para o método de Gauss-Newton é feita a aproximacdo S(w)g0,

escrevendo-se:

aw =T ()] 7 (W) 0

A modificacio do método de Levenberg-Marquardt em relagdo ad

Gauss-Newton € a seguinte:

Aw = —[J r {w)s (w)+ pl ]] J7 (w)e(w) (2
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em que o parametro g ¢ multiplicado por um fator B quando o incremento é
positivo. Caso contrdrio é dividido pelo mesmo fator. Na literatura, os valores
utilizacdos foram: u=0,01(inicialmente), e £ =10. Nota-se que quando |y é
muito alto, o algoritmo comporta-se como gradiente descendente, e quandg x é
pequeno como Gauss-Newton. O treinamento com o algoritmo de Levenberg-
Marquardt apresenta maior eficiéncia em rela¢do aos demais, principalmente
para redes com pesos da ordem de centenas.

Qutros algoritmos de treinamento tém sido propostos, na tentativa de se
obter uma atualizacao apropriada dos pesos da rede. O que torna muitas

estratégias de treinamento, algumas vezes néo eficazes, é que a atualizagdg Awj;

dos pesos ndo depende apenas do valor adaptade do coeficiente de
aprendizagem, mas também do valor da derivada parcial. Assim, o efeito de
uma adaptagdo do cocficiente de aprendizagem pode ser drasticamente
distorcido pela variagdo do comportamento da derivada.

Na tentativa de solucionar esse problema, Riedmiller & Braun [1993]

propuseram wm algoritmo de treinamento chamado de Rprop, resilient
Propagation, que é derivado do algoritmo tradicional de retropropagacip. A
diferenca entre eles é que, no Rprop, a atualizacdo dos pesos ¢é feita fazendo-se
uso apenas do sinal da derivada parcial da fung¢do de erro, e nio de seu valor. O
valor da atualizagio dos pesos é calculado pela avaliagdo do sinal da deriyada
parcial de uma iteragdo para outra, o que methora o processo de aprendizggem

e faz com que a convergéncia torne-se mais rapida [Souza et al, 2004].




2.2 Faltas em Sistemas Elétricos de Poténcia

As faltas em sistemas de poténcia podem ser basicamente de dois tipos:
simétricas, quando todas as fases estdo envolvidas; e assimétricas que ocorrem
entre fases, endre [ase ¢ terra ou podem ser entre duas fases e a terra. Em uma
situagdo de falta, o caminho da corrente de fase a fase ou de fase a terra pode ou
ndo ter impedéancia significativa. De acordo com os dados da CHESF pata os
anos de 2003 e 2004, cerca de 70% das faltas nas linhas de transmissdo ocotrem
. s - 2 0,
entre apenas uma fase e a terra, Um ndmero menor, em torno de 5%, refere-se

as faltas que envolvem todas as trés fases. Na Tabela 2.1 os dados estig em

maiores detalhes.

Tabela 2.1 - Faltas ocorridas no sistennia CHESF nos anos de 2003 e 2004.

Tipo da Falta | Ocorréncias | Ocorréncias (%)
Fase-Terra 2260 67,71
Fase-Fase 660 19,77
Fase-Fase-Terra 177 5,30
Trifasica 241 7,22
TOTAL - 333; - 100,00

Com excecdo das faltas firifasicas, todas as outras apresentam pma
condicdo de desequilibrio no sistema trifdsico. No caso dos defeitos trifasicos
simétricos, todas as fases s&o solicitadas de modo idéntico e conduzem ao
mesmo valor eficaz de corrente de curto-circuito, Conseqitentemente, comg em
qualquer caso de carga simétrica, o calculo precisa ser feito apenas paral um

condutor. Ao contrario, em todos os demais casos de curto-circuito, originam-se
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cargas assimétricas, havendo a necessidade de se efetuar caleulos que levern em
conta as assimetrias. Um modo cldssico de se fazer isso é empregar o método
das componentes simétricas [Silva, 2002]. Esta técnica decompde o sistema
desbalanceado em trés outros sistemas balanceados, chamados de circuitds de
sequéncias positiva, negativa e zero, para tanto sendo necessario a aplicacip do
Teorema de Thévenin ao sistema de poténeia, a fim de substitui-lo por| um
Unico gerador e uma impeddancia série.

Para a seqliéncia positiva os fasores possuem mesma amplitude, estido

(4]
defasados de 120°% e na seqiiéncia ABC. Para a seqiiéncia negativa os faspres
também possuem mesma amplitude, e estdo defasados de 120 mas possuem a
seqiiéncia CBA. Para a seqliéncia zero os fasores possuem mesma amplitude e
estio em fase. Vale salientar que a componente positiva é referentg a
componente da fonte do sistema. Nas Figuras 2.2 e 2.3 sdo apresentadgs o
sistema trifdsico a ser representado em componentes simétricas, e as respectivas

componentes.

7
- + 9 Iat =
IS | *
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= X 7
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Figura 2.2 - Sistema Trif4sico a ser representado em compenentes sitnétricas.
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Figura 2.3 - Componentes de seqiiéncia zero, positiva e negativa do sisterna da Figura 2

2.

Da Figura 2.3 se tém as seguintes relacdes entre as tensdes e corrent¢s de

-

seqliéncia:
Ve =-2Z,1, (2.24)
Vi=V-71 (2.25)
V,=-2Z,1, (2.26)

Sendo §,, S, e S, as grandezas de fase (tensbes ou correntes), e S, ,

S e

S, as de seqliéncia zero, positiva e negativa respectivamente; a equacdo

matricial que relaciona cada conjunto de grandezas ¢ dada a seguir:

. r
(S . 1 1

S,
=1 o* a}S
s, 1 e o [Sz

em que: o =1£120°. A transformacdo inversa é calculada da seguinte forma;

P11 1S,
1 a o |S i (4
i s

W —

@ o«

‘S;(J
5 |-
SE

L

Na Tabela 2.2 é apresentado um resumo dos valores das tensd

correntes de fase em regime permanente, e na Tabela 2.3 as grandeza:
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seqliéncia para cada tipo de falta existente, considerando-se a impedan
L

falta nula.

Tabela 2.2a - Resumo das tensdes de fase para as condices de falta.

ria de

Vi

Falta Va Ve
T ; Ka‘? - ;]20 " [aé’ ﬂ'xJZQ:lV [(a-m 12 +(a-a2 Zz}V
g+ Ep v 2o Zo+Z1+Z3
227 2Z AV 247V
AB et 2 Mt
Zy+7Z7 Ly+Za Zi+Zp
3ZpZ 3V
AB 0 0
B Z1Zy+Zpf3 +ApZy
ABC U ] 0
Tabela 2.2b - Resumo das correntes de fase para as condicoes de falta.,
Falta I, ) Iy L
v
) — a9 0
AT Zg+Zi+4o
— 3V Ny
AB i P 0
VAR YA Zr+4;
i3z —az '\/EV(Z ~a’z ]
3viz Z J a“Zo
ABT i ( 0 a’_z? 0 0
ZijZywZplz+ 202 ZZ3+Zpla+ 202 ]
V sl aV
ABC o =
Z; £} Zy
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Tabela 2.3a - Resumo das tensdes de seqiiéncia para as condigdes de falta.

Falta Vo Vs v,
-ZyV Zop+2ZaW _
Fase-Terra r——uﬁ uuuuu - LQ_)____ v |
RN IREY, Zo+Zp+2;3 Zg+Z1+2Zp
: ZoV ZaV
Fase-Fase 0 — 2 2
TR, Zi+2Z7
ZoZoV 7YY 7
Fase-Fase-Terra 0 _2 — -— Q 2 ZpZ2V _
ZiZa+ZpZ2+2Zpi; L1Zy+lpZa+vZpZy ZiEy+EpZz+EnZy
Trifasica 0 0 0

Tabela 2.3b - Resumo das tenstes de seqliéncia para as condicdes de falta.

Falta Io I |
E ““T N 4 v v
ase-ferma Zop+Lj+Lo In+Z1+Z3 Zo+Zi+Z]
Fase-F 0 z m
Aserase 7173 Z1+72
Ence Fase.Terra | ~ZoV (Zp+ZaW ~ZgV
ase-rase-teima A VA A VA WA VA ZiZar+dpZa+vZpZy Z1Z2+ZpZ2+ %02
v
Trifasica 0 —{7; 0
Em que:

AT - Falta da fase A para a terra.

AB - Falta entre as fases A e B.

ABT - Falta entre as fases A e Be a terra.

ABC - Falta entre as fases A, Be C.

Va, Vb €V, - Tensoes nas fases A, Be C.

L, I e 1. - Correntes nas fases A, Be C.

Vo, Vi e Vg - TensBes de seqiiéncia zero, positiva e negativa.

Ip, I1 e Iz - Correntes de seqiiéncia zero, positiva e negativa.
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Vale salientar que para a Tabela 2.2 as grandezas sdo as mesmas$ para
cada tipo de falta (por exemplo, para falta BT os valores de Va, Vp e V. setdo os

mostrados na Tabela 2.2a trocando-se Vi por Vi, Vi por Ve e Ve por Va).. As

faltas trifasicas para terra proporcionam as mesmas grandezas que as!faltas

trifasicas sem conexio para a terra.

Para andlise de faltas em sistemas elétricos, destaca-se tambéfn a
capacidade de operadores experientes de identificar o tipo de defeito
analisando o registro oscilografico, proveniente de registradores digitais de
perturbagéo (RDPs). Alternativamente, a aplicacdo de técnicas de inteligéncia
artificial, em particular RNAs, ao problema se traduz em emular o raciocinio do
especialista, através de algoritmos computacionais mais velozes, robustos e

precisos em comparag¢io acs métodos convencionais [Souza et al, 2004].
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Revisdo Bibliografica

Muitos algoritmos de localizagio de faltas foram propostos visando localis
faltas de modo preciso ¢ eficiente. Alguns utilizam dados pré e pos-falta, o
apenas pos-falta. Esses dados podem ser adquiridos de um ou de a
terminais da linha de transmissdo avaliada. Héd a opgao de se utilizar teng

correntes, ou apenas um ou outro desses sinais. Além dos algor

rar as

utros

mbos

des e

tmos

tradicionais, existem outros que utilizam RNAs. Neste capitulo é apresentada

-

uma revisdo dos métodos.
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3.1 Algoritmos baseados em dados de um terminal

3.1.1 Método de Eriksson

Eriksson et al [1985] sugeriram um algoritmo que utiliza dados relativos a

apenas um terminal da linha de transmissdo. Hipéteses simplificadorag
equacionar ¢ problema da determinagdo da distancia da falta foram efet
para dispensar os dados do terminal remoto. O calculo da distancia da f
feito regorrendo a um sistema equivalente em regime permanente, mostr
seguir na Figura 3.1.
Em que:

Va, Vs - Tensdo nos terminais A e B (terminal local e remoto respectivamer
Ia, In - Corrente pds-falta nos terminais A e B.

14a, f1as ~ Corrente pré-falta nos terminais A e B.

I, I - Corrente de falta nos terminais Ae B. [/, =7, -1,,.

Iiga, Iis - Componente da corrente de falta em direc@o aos terminais A e B.
R~ Resisténcia de falta.

p - Fragao do comprimento total da linha (distdncia normalizada).

Z1 - Impedéncia de surto da linha de transmissao.

Zsa, Zss - Impedancia da fonte nos terminais A e B.
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Figura 3.1 - Sistema equivalenie para analise de faltas pro método de Eriksson. (a) CircuitJO pré-

falta. {b) Circuito de falta. () Circuito pds-falta (Superposicéo de {a) e (b)).

As grandezas pos-falta sdo a superposicio das grandezas pré-faltg com

as grandezas apenas de falta. A expressio para a tensdo no terminal local, ¢om a
linha de transmissdo submetida a uma falta trifdsica é a soma da queda de

@
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tensdo na linha entre o terminal A e o ponto de falta com a tenso no ponto de

falta:
Viy=1,p-Z, +I1,R, (3.1)
O valor de p é encontrado através da relagio [Eriksson et al, 1985]:
pz-—p-Kl+K2mK3'-.Rj,:G (3.2)
K1=1+ﬁ+—f"’,_— K, = Y -[HZSB} K, = .]ﬂ ~(1+(235+ZS")
Z, 1,-Z, 1.z, z, 1,/Z, Z,

el, =1, D, sendo Ds o fator de distribuicdo para o sistema analisado.

_Q-p)z,+2,

! ZSA + ‘Zz’. + ZSH

(3.3)

Os calculos da distincia e da resisténeia de falta sdo realizados

LS

resolvendo-se as equagoes (3.1) e (3.2). As tensdes e correntes sdo obtidas dos

e e

registradores, as impedancias Zsa e Zss sdo determinadas por técnicps de
determinacao de equivalentes, e a impedéancia da linha é um parametro
conhecido. Como fontes de erro para o algoritmo de Eriksson podem ser cltadas
a omissdo do efeito das admitancias shunt nas linhas de transmissao, possiveis

imprecisdes na determinacao dos equivalentes, assim como ruidos superpostos

na medicdo das tensdes e correntes.

3.1.2 Método de Takagi

Takagi et al {1981, 1982] desenvolveram outro algoritmo para localizaglo de
faltas utilizando apenas dados de um terminal da linha. Para os calculos

necess&qrios, representou-se a linha de transmissdo como uma linha longa.
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Tomando come referéncia a Figura 3.1, e o modelo de linha adotado; obtém-se

as expressoes que determinam a corrente e tensdo de falta, dadas a seguir;
V, =V, cosh(wl) - Z .1, senh(yd)

V.
1= 7—“ senh (}fd) =y cosh(;/d)

L
Em que:
y - Constante de propagacao da linha.

Zc - Impedancia caracleristica da linha de transmissao.

(3.4)

(3.5)

Uma alternativa simples para resolugdo é fazer as seghintes

considerac@es: tanh(yd) = e £, = £l As aproximagdes sdo validag

linhas curtas, cuja extensdo nao exceda 100 km. Sendo: Z, =yZ_, a distang

ocorréncia da falta 4 pode ser encontrada pela seguinte expressdo:

. tl, /7).
Tim{z,7,7%,)

A expressdo (3.6) é uma aproxifiagdo eficiente para linhas ¢
Quando o comprimento da linha de transmisséio ultrapassa os 100 §

necessaria uima correcdo na distéancia de falta, dada por:

d, =

Em que:
d; - Distdncia calculada por (3.6).
dz ~ Distdncia corrigida.

B - Im(y).
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Uma forma mais precisa de se utilizar o algoritmo de Takag

para

localizar a falta € baseada nas equagdes a seguir, que tomam como referéncia a

Figura 3.1, e foi avaliada por Pereira & Zanetta [2000]:

V=R,

[f - ~([lfA + ‘ri_ﬁa )

Aplicando-se (3.10) em (3.9) chega-se a:

I, =1, -K(d)

1A
V) =Ry T, K ()

Usande-se (3.4) e {3.5) em (3.12) tem-se que:

V .
V, cosh(yd)~ 7.1, senh(nd )=~ R, (w}ﬂ-senh (el )~ 1, cosh(}d)](l +K(d))=

g

7 cosh(ud) - senh(s
V, cosh(yd )~ Z .1, senh(3/) 'y (1+K(d))

v,
2 senh(nf ) - !y cosh(y)
ZC

Considerando gue para a expressdo (3.13) as hipdteses de ¢
impedéncia de falta é puramente resistiva e linear, e a relagio K(d) ¢ um ny
real; sua parte imagindria serd nula. Desta forma tem-se que:

; V,cosh(pd )~ 2.1 , senh(d) -0

—Zf ! SCnh (;yd ) -1 e COSh (;"{i)

A expressdo (3.14) ¢ aplicada apenas em casos de falta trifasica, e

ser resolvida através de um método iterativo, como o de Newton-Raphson
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obtencao da distancia de falta d. Para os outros tipos de falta, sdo utilizatlos os

diagramas de seqiéncia para dedugéo das cquagdes que expressam a digtancia

de falta. Na Tabela 3.1 sdo mostradas essas expressdes. Ha de se ressaltar que as

variaveis com indice 0, 1 e 2 referem-se as componentes de seqliéncia zero,

positiva ¢ negativa respectivamente.

Tabela 3.1 - Expressdes da distdncia de falta para os casos fase-terra, fase-fase e fase-fase-terra.

Tipo de Falta

Expressio

Fase-Terra

eyl 4wl
Im i f !

A
%‘;— senh(?d) - I}A cosh(yd)

e

Q ] 2 1

=0

Fase-Fase

ploy2
Iim 7

i =0

il
t —!!-4— senh{yd ) - 1}1 cosh{d)
L7

| o I
Vi-V=R)

Fase-Fase-Terra

7

[

lmi 0 L S

i;’gsenh(yd )= 1% cosh(3d)
A

=0

i - () &
Vi~V =-3R.1}

De acordo com a equagdo (3.14) e a Tabela 3.1, nota-se a necessidade do

armazenamento adequado das tensdes e correntes pré-falta, assim como a

(3

classificacdo da mesma; visto que para o célculo apurado cada tipo de fplta €

modelado de maneira diferente. Segundo Barreto [2003], Pereira & Zanetta

[2000] e Takagi et al [1981] o algoritmo ¢ eficiente para faltas a

distancias”, apresentando deficiéncias para faltas distantes do terminal local.
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3.1.3 Método de Wiszniewscki

De acordo com Wiszniewscki [1983], as resisténcias de falta sdo responsaveis

por erros de localizagdo nas linhas curtas. Para faltas fase-fase seus valores sio

relativamente pequenos, néo influindo na localizacdo. Entretanto, paralfaltas
envolvendo a terra, tornam-se significativos a ponto de afetar a precisio. Para

obtengiio de melhores resultados, foi sugerida uma correcdo na reatincia

aparente medida no terminal remoto, baseada na diferenga de fase eptre a

corrente total de falta e a através da resisténeia. A reatincia corrigida ¢

proporcional a distancia de ocorréncia da falta.
O método de Wiszniewscki adota também como base os circuitos da

Figura 3.1, com a modificagdo de gue hd wma impedéncia conegctada

diretamente entre as barras A e B, e também utiliza dados apenas do terminal

local. O equivalente monofédsico € adaptavel para circuitos trifasicos. Assim

como nos métodos propostas por Takagi et al [1981, 1982] e Eriksson et al

[1985], & necessaria a decomposicdo em circuito pré-falta e circuito pés-falta. E

definido também um fator de distribuic@o, dependente das impedancias do
equivalente monofasico, sendo, portanto um niimero complexo. Sua estimacao

ndo é trivial, constituindo um empecilho para ado¢éo do algoritmo. O método

de Wiszniewscki apresenta melhores resultados que o de Takagi para ifaltas

distantes do terminal local.
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3.1.4 Outros Algoritmos de Um Terminal

Girgis et al [1992}_ desenvolveram um método de localizacio de faltas utilizando
dados obtidos por registradores digitais de faltas em apenas um terminal da
linha. Sua teoria € baseada no célculo da impedancia aparente, com influséo
das cargas dos faps intermediarios e das impedincias em secdes diferentes da
linha, para aumentar a precisdo.

Pereira & Zanetta [2004] desenvolveram um algoritmo que necesgita da
medicdo das correntes e tensdes pré-falta e apenas tensdes pos-falta de um
terminal da linha. Em ambos os terminais sio utilizados os equivalentes,
consideranclo também a impedancia entre eles. Os dados do terminal rpmoto
sdo calculados utilizando os equivalentes obtidos. E utilizado um tipo de matriz
admiténcia para cada tipo de falta, o que torna o método pouco flexivel. Os
testes foram efetuados apenas para faltas fase-terra e trifasica numa linha e 320
km e 500 kV, apresentando erros relativos inferiores a 1% da extensdo da linha
adotada. A vantagem do método é que ndo é necessaria a medigdo das correntes
pés-falta, que poderiam ser fontes de erro devido a saturagdo dos TCs.

Das et al [2000] desenvolveram um algoritmo utilizando tengdes e
correntes pré e pos-falta para sistemas radiais de distribuicdo. A técnica pbteve
bons resultados para faltas fase-terra. Jamali & Ghezeljeh [2003] propuseram
um algoritmo para localizagdo baseado nas ondas viajantes de alta freqfiéncia
que sdo geradas quando as faltas ocorrem. A faixa de freqiiéncia das ondas vai
de alguns Hz a alguns kHz. Quando uma falta ocorre, as ondas viajantes sao

transmitidas do ponto de falta aos terminais da linha aproximadamente na
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velocidade da luz no espaco livre. Para localizacio, é medida a diferenca de
tempo entre dois picos da mesma onda; calculando-se posteriorménte a
distdncia. Sdo utilizadas informacdes de tensdo e corrente em um terminal,
extraidas dos secundarios dos TPs e TCs. Os algoritmos de localizacido bageados
em ondas viajantes tornaram-se vidveis apés a consolidacio do uso do GPS
(Global Positioning Systems - Sistemas de Posicionamento Global), que
possibilitou estimar com precisao a diferenga de tempo entre a chegada das

amostras (ondas viajantes) nos dois terminais.

3.2 Algoritmos baseados em dados de 2 terminais

3.2.1 Método de Zamora

Com a finalidade de melhorar a precisdo da localizacdo das faltas, muitos
pesquisadores propuseram algoritmos que utilizam informacgdes de dados
coletados em ambos os terminais da linha. Essas técnicas geralmente sdo
independentes da impedéncia de falta e de mudangas na configuragdo das
fontes do sistema de poténcia. Um algoritmo de localizacao utilizando dados de
ambos os terminais da linha foi proposto por Zamora et al [1996].

O método é independente da impedancia de falta, das correntes de faita e
pré-falta, do tipo de falta e do sincronismo entre os registradores localizados em
cada terminal da linha. A independéncia se deve a introdugdo de uma congtante

K., denominada fator de distancia, dada por:

K =

v

4 (3.15)

al

v ]
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Em que:
V,, V; - Tensio de falta de seqliéncia positiva nos Jados A e B.

A componente de seqiiéncia positiva é a unica que esta preser
expressdo para determinagao da distancia para todos os tipos de falta.

previsivel, visto que essa componente refere-se & fonte de tensdo ou co

te na

Isso &

rrente

aplicada ao sistema. Tal fato pode ser comprovado com as expressdes vistas na

Tabela 3.1. Dessa forma, o modelo de linha para o procedimento de local
de falta & desenvolvido considerando-se apenas essa componente pi

circuito de falta. Nota-se que a equacdo (3.15) do fator de distancia de

Zacgio
ara ¢

bende

apenas dessa componente também em ambos os terminais da linha, e

» . . " . < . - -
indiretamente da distdncia do ponto de falta. Por isso que o métpdo é

independente do tipo de falta, Para o cilculo do K, deve-se considerar o

modelo de linha adotado, mostrado na Figura 3.2. Uma diferenca en

fre os

modelos do sistema das Figuras 3.1 e 3.2 é a existéncia de uma impedéncia

adicional no dltimo entre os terminais, decorrente da maneira como

obtidos 0s equivalentes.

foram

Aplicando-se o equivalente de Thévenin a linha para a componente de

seqiiéneia positiva, como visto na Figura 3.2c, serdo obtidas as seg
equagdes:

I o 1 [ |
Zml :f(ZSA AN ’YLJ’ZLQ ,P)
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Vﬁl = V_-;‘i + (1 - P)' Z.'_i ’jsl = _Zm] '[fi +pe Z}_I ’ f.@l (3'19)
Analisando-se as equagdes (3.16) a (3.19) nota-se que o fator de distancia

¢ dependente das impedancias e admitincias presentes no modelo da linha
(geralmente conhecidas) e da distdncia em que ocorreu a falta {que ¢ o fator a
ser encontrado}. Como o fator de distincia € o médulo do gquociente erftre as
tensdes de falta de seqiiéneia positiva em cada extremidade da linha, se|torna
independente da diferenga de fase entre as terlsées nos dois terminais dallinha;
dispensando a sincronizagao entre os dois registradores.
Para se localizar a falta é necesséaria a medicdo das tensdes em ambos 0s
terminais da linha antes e durante a ocorréncia da situacdo; pelo fatp das
equagdes (3.15), (3.18) e (3.19) se referirem aos dados dos dois terminaisie ndo
ser possivel se medir diretamente as grandezas Va'e V! (as tensdes de falta sao
determinadas pela diferenca entre as tensdes pés-falta e préffalta). Dessa fprma,
aplicando-se componentes simétricos obtém-se ¢ valor numérico do fator de
distancia. Comparando-se esse valor obtido a fungio matematica que o define
(dependente dos pardmetros da linha), é possive] encontrar-se o valor|de p.
Dentre as vantagens do método podem ser citadas: ndo € necessaria a medicdo
das correntes, a técnica € ndo-iterativa, dispensa sincronizagdo entre os

registradores, e independéncia do tipe de falta.
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Figura 3.2 - Modelo da linha de transmissde para o método de Zamora, (2) Em condiggo de
falta. (b) Circuito de falta de seqiiéncia positiva, (¢} Equivalente de Thévenin.
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Em que:

Y1 - Admitincia shunf da linha de transmissio.

Zrg - Impedéncia equivalente entre os dois terminais da linha,

3.2.2 Método de Girgis

Girgis et al [1992] desenvolveram também um método de localizagdo de/faltas

utilizando dados obtidos por registradores digitais de faltas em dois terminais.

Sao utilizados vetores trifdsicos de tensdo e corrente, gerando um sistema de

equacdes. Foi considerado que a corrente de falta para casos de falta fasetterra,

é proporcional a corrente de seqiiéncia zero. As equagfes bdsicag que

descrevem o método sao mostradas a seguir:

le j =v,]- d[zahc 17, ] (3.20)
Vl=lel-0-a)z,. 1] (3.21)
Em que:

! - Extensio da linha de transmisséo.

d — Distincia de ocorréncia da falta.

[anc] - Matriz impedancia do sistema.

Igualando-se (3.20) e (3.21), e apés reorganizar, obtém-se:

-+ iz, )= dlz, 1+ 1] (3.22)

-

A estimagao da distincia d é possivel utilizando-se o método dos

minimos quadrados em (3.22) da seguinte forma:

a=FT e FL (3.23)

F" significa o conjugado da transposta de F .
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Em que:
L= -]+ 2, 01,]

t= [Zr:bc~]([]A]+[IB])
3.2.3 Outros Algoritmos de Dois Terminais

Sachdev & Aggarwal [1985] propuseram uma técnica de localizagdo de
ndo iterativa adequada para estimar localizacdes de faltas para terra. O m

faz uso da impedédncia aparente local da linha, da corrente de seq

v

(3.24)

(3.25)

faltas
étodo

iéncia

positiva que sensibiliza os relés, e também de dados correspondentes ao

terminal remoto. Impedéncias das fontes, fatores de distribuicdo e cor
pré-falta ndo foram usados no processo de estimacdo. A técnica foi testad
dados simulados de faltas fase-terra e fase-fase-terra, Os resultados indi
que 0s erros de estimagiio sdo menores que 5% do comprimento da linha,
para uma porgio da linha proxima do seu ponto médio, onde as contrib
das correntes de faltas dos dois terminais da linha sdo iguais. As mg
realizadas nos dois terminais ndo necessitam ser sincronizadas.

Qutras técnicas sugeriram o uso de dados sincronizados em aml

rentes
n para
caram
pxceto
nicoes

didas

DOS 08

terminais da linha empregando o conceito da impedéncia aparente [Schweitzer,

1982] #u o conceito das ondas viajantes [Ibe & Cory, 1986]. Vale ressalt
todos os métodos baseados no conceito da impedéancia aparente assur
linha idealmente transposta, comn impedéncias por unidade de comprime
seqliéncia zero e positiva constantes na freqtiéncia, Para a localizacdo de
baseada no conceito das ondas viajantes, foi desenvolvido um n

matematico avancado da linha de transmissdo, recorrendo-se aos transitd

Q
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alta freqiiéncia. O modelo foi usado para a localizagdo de faltas de uma

finica

fase, e aproveitado por Ibe & Cory [1987] para cobrir a localizacio de faltas no

sistema trifdsico com o auxilio da andlise modal. Gopalakrishnan et al

[2000]

propuseram um algoritmo de localizacio considerando o modelo de linha de

transmissdo com perdas, e resolvendo as equacgdes de linha no domiy
tempo para localizar a falta.  utilizada uma fregiiéncia de amostrage
dados de 20 kHz, e modelo a pardmetros distribuidos apenas para linha
comprimento superior a 150 milhas. Os passos bdasicos do algoritm
decomposicio dos dados no dominic modal, discretizagdo da linha
nimero finito de pontos, localizagdo aproximada da falta, e local

refinada.
3.3 Outros Métodos de Localizac¢ido

Kezunovic et al [1999] propuseram o emprego de sistemas inteligel
técnicas avangadas de processamento de sinais para analise automatizg
distiirbios e opera¢des de protecdo. Sdo utilizados os registradores digit
perturbagio, e GPS para sincronizar os dados amostrados nos dois termir]
linha. O funcionamento do sistema apresentou forte dependéncia ¢
freqtiéncia de amostragem dos dados.

Pereirta & Zanetta [2000] fizeram um estudo comparativo de 4
algoritmos de localizagdo. Os modelos considerados mais precisos foram
dois terminais, considerando o uso de quadripodlos, e o modelo da 13

parémetros distribuidos. No mesmo trabalho foi avaliada a viabilida
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utilizagdo de um algoritmo paxa sistemas com trés terminais. Esses sistemnas

possuem problemas adicionais e exigem atencdo especial. As maiores
dificuldades sdo causadas por uma alimentacio intermediaria proveniente de
um terceiro terminal alimentador. 'ara o caso do sistema em questdo, mostrado

na Figura 3.3, a distancia de falta ¢ dada pcla seguinte expressdo [Pergira &

Zanetta, 2000]:
‘ — ¥, coshi; senh{s
d = atanh] —4=0 coshirl )+ Ef_;f_’__u;é@‘11‘(?_4 J |1 (3.26)
Z.d, -V, senh(¥ )+ Z.1,, senh{ ) ) ¥
Em que:
¥, senh(#,,) V.. scoh(#..)
Lop = ————F——+1,; COSh(ﬂB Jm e Cosh(ﬂc') (3.27)
Z. - Z.
V, =¥, cosh(3,. )= Z 1. senh(y,.) (3.28)
e Ny ey
A ] T . B
IA > ‘lLL - IB d » IB
e d ——l— [ -d —

lc ——¥]

‘_.
>
|
£~

I

Figura 3.3 - Representacdo unififar do sistema elétrice Jo trés terminais com falta no tregho PT.

A equacio (3.26) fornece a distancia da falta no trecho PT. Para o caso da
falta ocorrer nos outros trechos a modelagem ¢ andloga, trocando-se apenas as
(v
varidveis. Uma forma de se identificar o trecho em que ocorreu a falta é calcular

a tensdo Vr em funcde da tensio e corrente em cada um dos trés termirfais da
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linha de transmissio, sendo os trechos sem falta aqueles em que a tensdo

calculada é a mesma:

V, =V cosh(# ,)-Z.1, senh(# , )

V, =V ,cosh{y , )~ Z .1, senh{3 ;) (3.29)
V, =V cosh(y,. )~ Z .1, senh{#,)

As formas de onda de tensfio e corrente sdo filtradas usando a técnica
TDF {Transformada Discreta de Fourier) para se obter os fasores em regime

4]
permanente. A técnica € também virtualmente independente da resisténcia de
falta e amplamente insensivel a variagdes na impedadncia da fonte e
configuragdes da linha. O método em questio apresentou boa precisdo.

Kezunovic & Liao [2001] e Pereira & Zanetta [2003] propuseram
algoritmos utilizando programagédo orientada ao objeto para a localizagdo. O
motivo de sua utilizagio é a flexibilidade. Kezunovic & Liao [2001] utilizaram
dados dos RDPs. Para a localizacdo propriamente dita da falta foi utilizado um
algoritmo genético, Pereira & Zanetta [2003] combinaram subrotinas escritas em

C com a rotina MODELS do ATP para localizagio de faltas com dados d¢ um e

dois terminais.
3.4 RNAs no Diagnostico de Faltas

O uso das RNAs em Engenharia Elétrica vem se expandindo nos tltimos anos.

-

E muito comum encontrar-se trabalhos com aplicagdes para deteccio,

classificacio e localizagiio de faltas utilizando esta técnica. Oleskovics et al

[2000], Souza et al [2003], Giovanini & Coury [1999] desenvolveram sisternas de

classificaciio. Oleskovicz et al [2000] utilizaram valores amostrados de tersdes e

b
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correntes de fase pos-falta para treinamento das redes. Os testes [foram
efetuados numa linha de 440kV, obtendo um acerto de 99,16%. Souza et al
[2003] construfram a base de dados para treinamento das RNAs de [forma
automatizada, utilizando o ATF. Foil implementado um software construido em
C++, que possibilitou dréstica redugéo no tempo de treinamento (o treinamento
com o MATLAB® utilizando o método de Levenberg-Marquardt durou 30h,
enquantoc que para o software construido 2 segundos apenas). Giovamini &
Coury [1999] utilizaram. apenas as correntes de fase e de seqiiéncia zerp, que
foram divididas em conjuntos de {rés amostras, para efetuar a classificagdo.

Para aplicacdo de RNAs ao diagndstico de faltas em linhps de
transmdssdo, ¢ indispensavel & elaboragdo de um banco de dados que apresente
as situacdes de falta do sistema elétrico analisado; para utilizagdo no alggritmo
de treinamento. Usualmente é necessaria a aquisicdo das grandezas antes e
depois da ocorréncia da falta em janelas de dados. Os dados reais sdo optidos
dos registradores, geralmente com ruidos superpostos, e necessitango de

filtragem para obten¢do das grandezas verdadeiras. Para geracdo de ump base

de dados sem o0s inconvenientes citados anteriormente opta-se por plataformas
de simulacio como o ATP, MICROTRAN, ou EMTDC {Jorge et al, 1999],
[Oleskovicz et al, 2003], [Sidhu et al, 1995]. Lembrando-se que para o
treinamento é imprescindivel utilizar um namero coerente de dados, pois o
namero excessivo de informag@es torna desnecessério o uso das RNAs, ja que
numa base de dados muito extensa a localizagdo da falta pode ser feita por um

processo de busca ou consulta.
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Para implementagao das topologias das redes, diversos re
computacionais podem ser utilizados, como: o software Neurall
[Oleskovicz et al, 2003], o toolbox Neural Network do MATLAB® {Lira
1999], [Jorge et al, 1999], o software FALNEUR [Mazon et al, 2000].

Oleskovicz et al [2003] implementaram e treinaram 3 redes
localizagdo dos diversos tipos de falta: uma para faltas fase-terra, outrd
faltas fase-fase e fase-fase-terra, e a ultima para faltas trifasicas. Cad:
apresenta 3 saidas, referentes ds zonas de protecdo primadria, secund
terciaria. A zona de prote¢iio primdria se estende desde o terminal lod
67,4% da linha utilizada, a zona secundaria do terminal local até 83,3% dal
e por fim, a zona tercidria inicia-se no terminal local até 97% da linha util
Nota-se que a zona terciaria abrange toda zona secunddria, e a zona secu
abrange toda a primdria. Os pardmetros utilizados para o treinament
arquiteturas foram: a distdncia da falta, a resisténcia de falta e o angg
incidéncia (que ¢ o dngulo da tensdo senoidal correspondente ao instas
infcio da falta). Na Tabela 3.2 a seguir, pode ser visto um resumo c
principais caracteristicas das arquiteturas das redes utilizadas; salientang
do conjunto de dados utilizado, 80% foi destinado ao treinamento, e 209

validacao.
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Tabela 3.2 ~ Caracteristicas das redes propostas por {Oleskovicz et al, 2003].

TIPO DA FALTA FASE-TERRA FASE-FASE | FASE-FASE-TERRA | TRIFASICA

Conjunto de dados 14700 9225 22575 6100

Localizaches

94,65 88,78 95,97 9284
corretas {%)
Argquitetura
24-48-44-3 24-42-40-3 24-24-20-3
(camadas)

Os erros médios quadraticos das redes convergiram rapidamente para
uma resposta esperada, e se comportaram de forma satisfatdria. Parte dog erros
apresentados pelas redes devem-se ds incertezas das drcas de transi¢do entre as

zonas de protecio. As arquiteturas enconiradas por Jorge et al [1999]

apresentaram erro médio menor que 9%, com a utilizacdo de um barnco de
dados muito menor para treinamento e validagdo em relagdo ao utilizado por

Oleskovicz et al {2003]. Para corregio de erros tipicos nos processps de

treinamento e validagio, Lira & Jr. [1999] propuseram um sistema hibrido de
redes neurais com logica Fuzzy, tornando o sistema mais confidvel. Joorabian
[2000] também propds o uso da logica Fuzzy, como também treinou|redes
especificas para localizagdo, de acordo com o tipo de falta. Foi realizada
previamente a classificagdo dos disttrbios. Coury & Jorge [1998] e Souza et al
[2001] também utilizaram RNAs para localizaciio de faltas, com os Gitimos

utilizando as redes também para o processamento dos alarmes.

Purushothama et al {2000] desenvolveram dois sistemas baseadbs em
RNAs para localizagio das faltas e determinacio da resisténcia de falta, um
utilizando dados de apenas um terminal, e o outro com dados de dois
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terminais. Utilizou-se tensdes e correntes pré e pos-falta para treinament
redes, O sistema com dados de apenas um terminal é composto por 7
uma classificadora e 6 localizadoras (AT, BT, CT, AB/ABT, BC
CA/CAT). O sistema com dados de dois terminais é composto por 3 re
localizadora, e 2 para determinacio da resisténcia de falta (uma para
envolvendo a terra, e outra ndo). O desempenho dos sistemas foi superis
algoritmos tradicionais.

Mazén et al {2000] utilizaram o método de Levenberg-Marquard
treinamento das RNAs. Os resultacdos apresentados foram também satisfa
apresentando erros menores que 3% nos casos mais extremos, utilizando
de dois terminais da linha de transmissdo, com um tempo de treinamento

maxime 2,5 minutos.
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Método Implementado

No presente capitulo é apresentada a metodologia proposta, bem como tadas as

variagdes utilizadas nas simulacdes, que foram realizadas com dados ¢
terminal pelo fato de se pretender integrar o método proposto ao so
Neurandlise [GSE/DEE/UFCG, 2004], que tem por fungao detectar e clas
faltas utilizando Redes Neurais Artificiais, e assim aproveitar a mesma b

dados utilizada para as outras fun¢des do software também para local

je um
Ftware
sificar
ase de

zagao.

Outros fatores, como angulo de incidéncia da falta e resisténcia de falta também
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foram avaliados. Dentre as variagdes da simulacio é realizada a localizacdb com
uma estrutura encadeada de RNAs em que é feita uma classificagdo prdvia, e
uma localizagio por trecho; a outra variagdo é a localizacdo por uma |Gnica
RNA. Para todas as redes utilizadas, os dados de entrada foram as tensdes e
correntes de fase e de sequiéncia zero de apenas um terminal da linha de
transmisséo utilizada. Também serd comentada a forma com que foram gegrados
os dados necessarios para o treinamento das RINAs, que constituem a base de

dados automatizada.
4.1 Sistema Proposto

Na Figura 4.1 é apresentado o sistema localizador de faltas composto por
uma estrutura encadeada de RNAs. O médulo de classificagdo (composio por
uma RNA) ¢é responsavel pela etapa de classificacdo da falta, de acordo fom o
comportamento das tensdes e correntes, em quatro grupos diferentes: faser-terra,
fase-fase, fase-fase-terra e fase-fase-fase (trifdsica). O médulo seletor de grupo
escolhe o grupo de faltas de acordo com a indicagio dada pelo médulo de
classificacdo. Cada grupo possui uma estrutura composta por um médulo de
identificagdo de rona, um seletor de zona e de oito modulos de zona. Apds a
etapa de classificacdo do grupo de falta, o médulo de identificagdo de zona
determina o trecho da linha onde ocorre a falta. Em seguida, o seletor d¢ zona
seleciona o modulo de zona referente aquela que foi identificada. Por fim, a
localizacdo da falta ¢ rcalizada por uma rede treinada especificamente por

padrdes relativos ao trecho da linha e grupo de falta identificados.
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Figura 4,1 ~Topologia do sistema localizador de faltas.

O método proposto permite que se tenha duas estimativas para a

localizacdo da falta: a primeira realizada de forma mais grosseira, quando se

identifica a zona de incidéncia da falta; e wma mais precisa, que uti
estimativa dada pelas RNAs treinadas especificamente, para aquele
identificado na estimativa anterior.

A base de dados que compde o conjunto de padrdes para treinail
validacio e teste de todas as RNAs envolvidas foi construida de
automatizada e serd abordada em detalhes nas secdes posteriores. A ba
modulo classificador é composta de dados referentes a todos os tipos de f
em varias localizagtes da linha a ser simulada.

O sistema possui 37 RNAs, sendc uma classificadora,.
localizadoras de zona ¢ 32 localizadoras finais, j4 que em cada um dos
grupos de faltas existe uma rede para cada uma das oito zonas de locali
Cada uma das redes localizadoras é treinada com tensdes ¢ correntes refd

apenas a zona e ao grupo de falta correspondente. Vale salientar que as bg
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dados das redes localizadoras sdo subconjuntos da base utilizada para

h rede

classificadora, ou seja, para cada RNA localizadora foram extraidos dados da

base de dados completa, que se enquadram no grupo de falta e na zgna de

localizacio.

Para verificagdo da eficiéncia do método proposto, serdo compara
resultados obtidos de localizagdo com os obtidos a partir da utilizag
apenas uma RNA localizadora. Os dados de entrada dessa RNA localiz
também serdo as tensdes e correntes de fase e de seqliéncia zero. A verif
dos resultados para essa RNA serd feita de duas formas:

» Verificagdo de todos os padrdes constituintes do conjunto de tes

base de dados utilizada ou;

s Analisando-se os padrdes relativos a cada arquivo constitui

base de dados e extraindo-se a média de localizagdo por af

analisado.

4.2 Implementacao do Método

4.2.1 Sistema Elétrico Utilizado

Jos os
3o de
radora

icacao

tes da

te da

Fquivo

Para implementagao do método e avaliagdo de sua eficacia escolheu-se

uma linha de transmissdo trifasica de 230 kV e 188 km de extensap, que

pertence ao subsistema leste da CHESF, entre as cidades de Natal e Campina

Grande. Q sistema fol modelado e simulado utilizando-se o software ATP

(Alternative  Transient Program), mais precisamente as rotfinas
CONSTANTS e MODELS, considerando-se 08 seus pardmetros distriby

: 52

LINE

idos e




constantes na freqiiéncia. Na Figura 4.2 ¢ mostrado de forma simplificada o
sistema modelado, evidenciando-se a linha 04V4 escolhida para analise; cuja

configuracdo da torre € mostrada na Figura 4.3. A impedancia de surto|da linha

é de 400 Q.
I.Ll Linha
STD L _f_fsf) kv Escolhida
138 kv iy L
0211 ozLz Q}j 45 MVA QC“») 4 x 100 MVA
o st
CGD NTD ]
138 kv s 69 kv 230 kv
(Qj Tx55 MVA 04Yf 04v2 V3 044
N
CGh ]
230kV {“umpensador(« > j Banco de
041 G472 Tstatico {\’_,j - ~ Capacitores 0403 04(4
- I At A A )
TAC HOMVA 7 BC 505 MVAS -
230 kY A BOW T
04V V2 Dav3 rj{l 2% 100 MVA b WA 2100 MVIA
L e R
AGL T ) %_
0] Ny Feouv BIKY
T Yl 2 1100 MVA , .
" (=) sy | 2ri00mvA
2 g )
—1—69 " ®{+ 69 &V
| D4M2 bacy ]
1 0aM 3 0409 —
Compensador
Estatico -t 01 s
30?):4\,\ FPLLLT] scicomva GNN
S s S . 230 kv
e Sl () - stk
RED
230 kY

Figura 4.2 - Sistera elétrico utilizado.

Figura 4.3 - Configuragio da torre da linha 04V4,
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4.2.2 Base de Dados

Para a aplicagdo das RNAs ao problema de localizagio de faltas em linhas de

transmissdo, ¢ indispensdvel a elaboracdo de um conjunto de padrde

s que

_ represente as situagdes de falta no sistema elétrico analisado, o qual desighamos

de base de dados.
Os padroes da base sdo subdivididos em trés subconjuntos dis
denominados de conjuntos de treinamento, validacio e teste. Essa d

previne o sobre-treinamento da rede, situacdo em que ¢ perdida sua capad

untos

IVisao

idade

de generalizagdo, fazendo com que apenas “decore” o conjunto de treinanento

apresentado. O conjunto de treinamento ¢ utilizado para escolher o modelo da

rede que melhor se adapta. O processo de treinamento ¢ interrompido a cada

determinado ntunero de épocas, calculando-se o erro médio quadratico }
conjunto de validacdo. Se o erro atual for menor que o erro para as ite
anteriores, as alteragdes na configuragio da KNA sdo armazenadas, seguir
este procedimento até se atingir um valor minimo do erro para a fa
treinamento. OO conjunto de teste & utilizado para testar o desempenho ds
na tarefa considerada. Apos o aprendizado, a RNA deve ser capaz de log
corretamente as faltas que foram apresentadas durante as fases de treinar
e validagdo da rede, e ainda ser capaz de generalizar para os casos perten
a0 conjunto de teste formado por casos diferentes dos apresentados até
Nas simulagdes, apos vérios testes com indmeras distribuigées

o/

subconjuntos, utilizou-se 50% da base de dados para o treinamento, 30% |

hara O
racdes
rdo-se
se de
1 rede
alizar
nento
rentes
britdo.
dos

para a

validagio e 20% para o teste, por ter sido a distribuigio que propordionou
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methores resultados.

A base de dados utilizada para treinamento, validacdo e teste das

RNA

fol gerada por um processo automatizado [Souza et al, 2003]. O software que

possibilifou a construgde da base foi o NeuraRede, pertencente ao |
Neuranalise; desenvolvido em um projeto de P&D da CHESF com a UF(
primeim passo da metodologia aplicada na construgdo foi a simulaga
faltas a partir da condicdo de pré-falta, até meio ciclo apds seu inicio. Ut
se um esquema de faltas deslizantes, considerando 18 localizagte
ocorréncia, de modo a contemplar vérias situagdes ao longo da linha. Alé
pontos de ocorréncia das faltas, foram considerados na simulacao dife
angulos de incidéncia e resisténcias de falta. Na Figura 4.4 ¢ mostr
interface do software Neuranalise, sendo evidenciadas algumas varidve

podem ser modificadas, como resisténcia e tipo de falta.

B

euran

Tipors de Falta | Resist@ncias @ dnguics | Locats de Falka

Brguivo modzlo

Tipes de faka

WV oaT v ABT WAB  aeC
W BT v BCT W BC -
Wor v 61 - ac

Menhum

Cancelar

I
1

Figura 4.4 - lnterface do software Neuranalise.
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Para geracdo da base é necesséria apenas a construcio de um ar
modelo no ATP do sistema a ser simulado. As varidveis de saida sdo as te
e correntes de fase e de seqliéncia zero na linha, que numa simulagéo real
obtidas a partir de um registrador digital de perturbagdo (RDP) considera

terminal de Campina Grande. Fazendo-se uso da rotina $PARAMETER d

quivo
nisoes
serdo
do no

h ATP

foi possivel automatizar o processo de gerago dos casos a serem simullados,

bastando apenas modificar os pardmetros dessa rotina de um caso para ou
No processo automatizado cada arquivo é nomeado de
sistemadtica, de modo a conter em seu nome informagdes do tipo, da local
e da resisténcia da falta, além do dngulo de incidéncia. Um exemplo de at
da base automatizada € o seguinte: Fc_01_ab_0.1_90.dat. Todos os dados
presentes no nome do arquivo:
s Fc - Modelagem com pardmetros constantes na freqiiéncia;
e 01 - Primeiro trecho de 10 km em que a linha foi dividida para simg
das ocorréncias (o arquivo refere-se entdo a distancia de 10 km);
e ab - Falta entre as fases ab;
¢ (.1 - Valor da resisténcia de falta;
s 90 - Angulo de incidéncia da falta.
Para as simulacdes foram construidas duas bases de dados:
considerando-se as resisténeias de falta um curto-circuito, e a ou
aumentando seus valores. Na Tabela 4.1 é apresentado o cendrio de

simuladas para apresentagdo ao sistema,
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O uso de uma resisténeia de falta de 0,10 caracteriza um curto-cincuito.

Cada cenario considerado na geragiio da base de dados possui um arqui

dados no padrido COMTRADE [Souza et al, 2003]. No entanto, foi nece

vo de

5SArio

adicionar mais duas colunas em cada arquivo, que representam a codificacdo

bindria do grupo de falta ao qual cada amostra pertence (Tabela 4.2), e trés que

representam a codificac@o binaria da zona em que se encontra a falta (Tabela

4.3). A taxa de amostragem adotada do registrador foi de 1200 Hz, resul
em 10 amostras das tensdes e correntes nas fases da linha em cada ar

considerando-se em cada simulagao apenas meio ciclo de falta em 60 Hz.

Tabela 4.1 - Dados das bases de dados utilizada

Variaveis de Simulacao Base de Dados

10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90, 100, 110, 120,

Locais da falta {km)
130, 140, 150, 160, 170, 180

AT-BT-CT
Tipos de falla AB-AC-BC

ABT - ACT - BCT ~ ABC

FT:0,1
Base 1
Resisténcia de FF: (1
falta (€2) FT: 50 - 100
o Base 2
FF.5-10
Angulo de Base 1 30, 60, 90
Base 2 30, 60

incidéncia (%)

FT: Faltas envolvendo as fases e a terra;

FF. Faltas envolvendo apenas fases.
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Tabela 4.2 ~ Codificacae dos Tipos de Falta

Tipo de Falta Codificagao

T1 T2

Fase-Terra (AT - BT ~ CT) 4] 0
Fase-Fase {AB ~ AC - BC) 1
Fase-Fase-Terra (ABT - ACT ~ BCT) 1 0
Trifasica (ABC) 1 1

Tabela 4.3 - Codificacgo das Zenas de Localizagio

Zona L1 L2 L3
1 ] ] 0
2 0 4] 1
3 0 1 0
4 0 1 1
5 1 0 Q0
6 1 0 1
7 1 1 Q
¥ i 1 1

Um método. de janelamento dos arquivos de dados simuladps foi

empregado, para que os dados obtidos das simulag@es fossem agrupades nos

padrdes a serem apresentados as RNAs (Figura 4.5). O janelamento comnsistiu

em agrupar n amostras consecutivas das tensdes e correntes nas trés fasps e n

amostras das tensdes ¢ correntes de seqiiéncia zerc em um Unico vef
en’cra;ia para a rede. As simulagdes foram efetuadas para um janelamentc
4 e 5 amostras, com 0 esquema de 4 amostras apresentando me
resultados. A janela de dados & tida como movel, jd que percorre t
arquivo, deslocando-se ao passo de uma amostra. Nesse processo, uma

corresponde a uma situagio de falta apenas se todas suas amostras ta

corresponderem.
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v
/

Tenséo (pu)

Tempo (ms)
Fase A o FaseB === Fase(

Corrente {pu)
R

Tempo (ms)
Fasa A e FaseB =~ = FaseC

Figura 4.5 - Processo de janelamento dos sinais de tensfio e corrente.

0 janelamento ¢ aplicado a todos os arquivos gerados na construga
bases de dados. Cada padrio ¢ constituido de um vetor de entrada c¢
elementos e um vetor de safda constituido da indicacdo do grupo de falt
localiza¢do da falta correspondente ao vetor de entrada. De acordo ¢
janelamento aplicado, cada arquivo considerado origina seté padrd
entrada. A Base 1 possui 540 arquivos e 3780 padrGes, sendo 210 para cad
das 18 localizagGes de falta consideradas. A Base 2 possui 720 arquivos ¢

padrdes, sendo 280 para cada localizagio de falta considerada.
4.2.3 Implementacao das RNAs

Para apresentagdo dos padrdes de entrada as RNAs, os valores de ter
corrente amostrados das bases de dados foram normalizados pelos m4
valores dessas grandezas, acrescidos de 10%, com o intuito de que 0s m
permanecam no intervalo [-1, 1]. O acréscimo de 10% € uma margg

seguranga para manter os padrdes de entrada da rede no intervalo un
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mesmo quando houver a}guma sobretensdo/sobrecorrente de valor maig
o encontrado nos subconjuntos das bases,

Durante o treinamento, devido a similaridade dos padrées de er
pode ocorrer uma tendéncia no reajuste dos pesos que provoque a pex
capacidade de generalizagao da rede. Para contornar essa situagio, é feit
mistura aleatéria dos padroes na base de dados, proporcionand
treinamento mais eficaz {Silva, 2004].

Para implementagic das RNAs, a ferramenta computacional esc
foi o Neural Network Toolbox do MATLAB®. O algoritmo de treina
escolhido foi o RPROP, Resilient Propagation. Para a RNA classificado
u‘rili,zado.s todos os padrdes constituintes da base de dados, para a localiz
de zonas apenas os padrdes de cada grupo de falta selecionado pels
anterior, e para as redes localizadoras finais sdo utilizados apenas os pi

referentes & zona e ao grupo de falta correspondente. Para definic

arquiteturas realizou-se intumeras simulagoes modificando-se o nimg

br que

trada,

da da

A uma

blhida

mento

ra s&o

radora

1 rede

1drdes

o das

ro de

neurdnios nas camadas de entrada (definido pelo namero de amostras em cada

janela), e nas camadas ocultas das RNAs. Também foram variados os tam
dos subconjuntos de treinamento, teste e validagéo.

Para a RNA classificadora, os dados de saida sdo os bits T1

anhos

e T2,

conforme indicado na Tabela 4.2. A arquitetura 32-52-26-2 (32 neurdnjos na

camada de entrada, 52 na primeira camada oculta, 26 na segunda e 2 na cimada

de saida) foi a que apresentou melhor desempenho, dentre as topd

logias

avaliadas. Como os dados da RNA em questdo sdo bindrios, considerou-se
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como 0 (zero) qualquer valor abaixo de 0,5; caso cantrario considerou-se 1 |(um).

O mesmo procedimento foi adotadoe para a RNA seletora de zonas.

Com a falta classificada, a etapa seguinte é selecionar em que zona esta

localizada dentre as 4 RN As seletoras. Para essas redes, os dados de saida sdo

os bits 1.1, L2 e L3, conforme indicado na Tabela 4.3. A selecao da zona ¢

analisando-se cada arquivo da base de dados. Treina-se a respectiva rede

feita

com

os conjuntos de treinamento ¢ validacdo, e depois se simula para os fados

janelacdos de cada arquivo, Cada arquivo possui sete janelas, e para cada janela

de dados serd indicada uma zona pela rede. A zona correspondente deg cada

arquive serd a que a maioria das janelas referentes ao arquivo indidar. A

arquitetura que proporcionou melhores resultados foi a 32-50-3. O Gltimo passo

é a selecdo da rede localizadora final, dentre as 32 existentes, que fornegera o

local da ocorréncia. Para a localizacdo, é considerada a média das faltas de cada

tipo referentes a determinada distdncia. Por exemplo, para uma falta fasg-terra

a uma distancia de 100 km, sfo avaliados todos os padrdes correspondentes no

conjunto de testes e se extrai a média aritmética de todas as localizacfes. A

selecdo ¢ feita pelo grupo de falta classificado e pela zona em que se encgntra o

.. . v e . N @ ~ P ~
distarbio. As distdncias apresentadas as redés sdo normalizadas em fungdo da

extensdo de cada zona, de modo que permane¢am no intervalo [0,1]. Para todas

as redes implementadas, nas camadas intermedidrias a funcao de ativacdo

escolhida foi a tangente hiperbélica (fansig), para limitar a saida dos neurdnios

ao intervalo [-1,1]; enquanto que para as camadas de saida utilizou-se a fun¢do

sigméide (logsig}, para limitar a saida dos neurdnios ao intervalo [0,1].
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Para o treinamento do sistema completo optou-se pela adogio de |
épocas para cada RNA. Contudo, ndo foram necessdrias as 30.000 para
visto que em alguns casos foi atingido o critério de parada por validagéo,
o momento a partir do qual identifica-se que a rede comega a per
capacidade de generalizagio dos padrdes, passando a mernorizar caracter
especificas dos padries pertencentes ao conjunto de treinamento. Optou-s
utilizago de uma mesma configuragdo para todas as redes localizador
neurdnios de entrada, 40 neurdnios na camada oculta e apenas 1 neurdr
camada de saida.

O processo de aprendizagem de todas as RNA foi realizado entrg
horas para a Base 1, e entre 7,5 ¢ 9 horas para a Base 2. Obteve-se erras 1y
quadraticos no treinamento praticamente nulos, enquanto que para a vali
inferiores a 0,01. Todos as simulag¢des foram realizados em um Athlon P

GHz).

30.000
todas,
que €
der a
sticas
e pela
as, 32

Ho na

2e3
édios
dacéo

C (1.8

Para comparacgae com o métocdo proposto realizou-se a simulagéo para a

localizagdo com uma tnica rede. A base de dados utilizada foi a Base 1 para os

processos de treinamento e validagdo. Para o conjunto de testes optou-ge por

duas alternativas: utilizar parte da base de dados para verificagdp dos

resultados, ou abrir arquivo por arquive da base e verificar a localizagdp para

no fim do processo se extrair a média. A topologia que apresentou melhores

resultados dentre as testadas foi a 40-50-1, para um tempo de simula¢do de

aproximadamente 2 horas.

62




Analise dos Resultados

No presente capitulo serdo apresentados os resultados obtidos para o si
proposto com janela de 4 amosiras para as duas bases geradas com dad
terminal de Camp'ina Grande, apresentando os erros médios obtidos para
localizac&o, assimy como erros percentuais e outros detalhes. Serad- feity

breve sintese sobre a simulacdo com janela de 3 e 5 amastras, que apresen;

stema

0s do

| cada

uira

taram

resultados inferiores. Também serdo mostrados os resultados obtidos cont uma

unica RNA para a simulagio efetuada cam o conjunto de teste da base de
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utilizada, e também com a andlise dos padrdes constituintes de cada ar

Diferentemente do sisterma proposto, em que os melhores resultados
- . -u -~ .

obtidos para uma jancla de 4 amostras, a simulagiio para esse caso esp

que proporcionou melhores resultados foi utilizando uma janela de 5 amo
5.1 Resultados para o Sistema Proposto

Para a topologia proposta na Figura 4.1, a simulagdo que proporg
melhores resultados, fol a que utilizou as janelas com 4 amostras. Par
situagio, os moédulos classificador e seletor de zonas obtiveram 100% de ad

Na. fase de localizagdo, a média aritmética do modulo do erro pard
padrdo de falta obtido foi de 1,66 km para a Base 1, equivalente a 0,84
comprimento da linha utilizada. O erro médio mdximo para detern
localizagdo € inferior a 5 km, o que comprova a eficacia do método propos
Tabela 5.1 a seguir, apresenta-se uma sintese dos resultados obtidos par:
janela adotada, evidenciando-se o tempo de simulagio e o erro médio ej
Nas Tabelas 5.2 a 5.5 séio apresentadas as médias dos resultados obtidos (
de cada tipo de falta no mesmo local) para cada caso testado, c¢
respectivos erros absolutos médios em km e percentuais em relag
comprimento da linha. Os erros minimos obtidos foram praticamente

para todas as localizagGes.

64

quivo.
foram
beifico

stras.

ionou
h essa
rerto.

1 cada
3% do
lnada
to. Na
1 cada
m km.
média

P OS5

AO Ao

nulos




Tabela 5.1 - Sintese das Simulagdes do Sistema Propasto.

Base  Jancla Erro Médio (km) " Tempo (h)
s s o
baset s e
s i ‘ T R
Janela 3 3,38 4,91
Base 2 Janela 4 29 909
fanela & 3,04 191

Nota-se pelos resultados expostos que quando se considera
resisténcias de falta como um curto-circuito obteve-se melhores localizag
simulagdo com uma janela de 4 amostras foi a mais demorada em rela
demais. Isso ocorre porque para a janeld com 3 amostras tem-se
configuragde mais simples da rede, com menos neurdnios de en

facilitando o treinamento. Para a janela de 5 amostras, o banco de d4

m as
Heg, A
rao as

uma
trada,

dos é

menor. E visivel tammbém que as simulagdes para a Base 2 s3o mais demoyradas,

pelo fato de conter um cendrio maior de faltas, e também maior complex
pelo fato das RNAs ndo serem treinadas com dados referentes a apena
resisténcia de falta. A expectativa de erro nesse caso € maior, pois néo I
padrdo de resisténcia de falta, visto que o treinamento foi rea
considerando-se 2 valores para cada tipo de falta, Para a janela com 5 amg

houve uma parada precoce no treinamento, por erro de validac&o.
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Tabela 5.2 - Resultados para Faltas Fase-Terra da Base 1 com Janela de 4 amostras.

Localizacio Erro .
' . Médio  Médio  Mdéximo  Maximo
Real Obtida . .
(km) (ki) Absolulo Percentual Absoluto Percentual
{km} {%) (kan) {%)
1¢ 1G,21 G,21 0,11 5,70 3,03
20 19,66 (0,34 0,16 2,95 1,57
30 31,09 1.09 0,38 1G,40 5,53
40 36,10 0,90 0,48 6,47 344
50 50,49 1,49 0,26 5,56 2,96
60 8907 0,93 0,50 11,21 5,96
700 71,93 1,93 1,03 21,23 11,29
80 7880 1,20 0,64 7,67 4,08
90 8908 0,92 0,49 9,74 5,18
100 102,32 2,32 1,23 10,82 5,76
110 108,24 1,76 0,94 12,93 6,88
1280 123,08 3,08 1,64 13,74 7.31
1300 12737 2,63 1,40 12,60 6,70
140 141,12 1,12 0,60 5,95 3,16
150 150,25 0,25 0,13 10,72 5,70
160 158,95 1,05 0,56 10,39 5,53
170 171,39 1,39 0,74 7,33 3,90
186G 178,04 1,36 0,72 9,36 4,98

Tabela 5.3- Resultadus para Faltas Fase-Fase da Base 1 com Janela de 4 amostras.

Localizacio Erro
Real Obtida Meédia Médio Maximo  Maximo
. Absoluto Percentual Absolute TPercentual
(k) (k) {km} (%) {km} (%}
10 11,09 1,09 0,58 10,18 541
20 1934 0,60 0,35 11,70 6,22
300 3242 242 1,29 9,85 5,24
40 3874 1,26 0,67 7,63 4,06
50 52,09 2,09 111 14,44 7,68
60 39,12 0,38 0,47 6,14 3,27
70 71,24 1,24 0,66 15,67 8,31
30 80,13 0,13 0,07 6,85 3,64
o) 8593 4,007 2,16 16,84 8,96
100 101,27 1,23 0,67 10,28 547
110 108,25 1,75 0,93 12,12 6,43
120 125060 1,60 0,85 14,74 7,84
130 125,74 4,26 2,26 13,93 741
140 143,40 3,40 1,81 20,74 11,03
150 149,47 0,33 0,28 11,82 6,29
160 156,39 3,61 1,92 21,95 11.68
170 173,40 3,40 1,81 13,16 740
180 176,23 3,47 1,85 15,43 8,01
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Tabela 5.4 - Resultados para Faltas Fase-Fase-Terra da Base 1 com Janela de 4 amostyas.

Localizagio Erro
Real Obbida Médio ) Médio  Maximo _ .Méxi mo
(k) (o) Absolute Percentual Absoluto Percentuai
' (km) (%) {kny) (%)
0 19,79 0,79 042 6,45 3,43
) 19,62 0,38 0,20 481 2,56
30 30,15 0,15 0,038 4,39 2,34
40 3988 012 007 1,35 0,72
50 50,54 0,34 0,29 2,68 1,43
60 bERY 1,13 0,60 8,90 4,73
70 72,60 2,60 1,38 20,11 16,70
80 8043 043 0,23 9,70 5,16
90 8933 0,67 0,36 6,53 3,47
100 101,16 116 0,61 13,28 7.6
10 107,92 2,08 1,11 7,19 3,582
1200 122,33 2,33 1,24 745 3,96
120 12926 0,71 0,36 10,46 5,56
140 142,37 2,37 1,26 14,36 7,04
150 149,78 0,22 0,12 5,71 3,04
160 158,57 1,43 0,76 20,64 10,98
170 171,85 1,85 0,98 10,16 510
180 178,71 1,29 0,69 8,36 4.5

Tabela 5.5~ Resultedos para Faltas Trifasicas da Base 1 com Janels de 4 amostras.

Lovalizagio Erro
Medio Meédio Maxime  Maximo

Reat Obtida

(ki) (ko) Absoluto Percontual Absoluto Percentual
(kam) (%) (km) (%)
14 10,59 0,89 3,43 6,86 3.60
20 20,00 1,06 (3,03 0,51 0,27
3G 32,63 2,63 1,40 9,03 4,50
40 38,42 1,58 0,84 5,66 3.01
50 51,59 1,59 0,85 4,95 2,03
60 53,96 1,04 0.55 5,64 3,00
70 7136 1,36 0,73 8,55 4,55
S0 7416 0,54 0,45 9,74 5,18
i N7, 33 2,47 1,31 18,42 90
100 100,62 0,62 0,33 3,98 2,12
1100 107,40 2,60 1,38 9,93 5,78
1200 121,22 1,22 0,65 8,54 4,1
1360 12947 01,53 0,28 532 2,3
140 144,24 4,24 2,26 17,48 a7
1500 151,70 1,70 0,90 6,23 3,)" i
160 15895 1,05 0,00 6,25 3,32
170 171,39 1,39 2,12 13,24 7,00
180 17864 1,36 (1,32 6,00 3,19
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Analisando-se as respostas apresentadas pelo sistema, para os diferentes

padrdes de entrada do conjunto de teste, constatou-se que o maior ind

ce de

erro encontra-se justamente nos padrdes referentes &s primeiras janelag pés-

falta. Isso acontece devido & grande influéncia do angulo de incidéncia

considerado, que pode distorcer muito a caracteristica do tipo de falta nas

primeiras amostras. Os erros médios absolutos obtidos foram satisfatérios

. Vale

salientar que para cada localizagdo houve uma localizacdo destoante das

demais, geralmente nas primeiras janelas. Isso quer dizer que se a pri
janela for descartada, os resultados terdo significativa melhora. Na préatica
aceitdvel, pois com uma taxa de amostragem de 1200z, se uma falta
100ms, teremos 120 amostras, proporcionando 117 janelas. O descar
primeira ndo ira alterar o diagnostico, e sim contribuir paré methor exatid
medida que a janela desloca-se pelas amaostras pés-falta, o erro de locali
diminui gradativamente, {d que a influéncia do &ngulo de incidéncia dim
as caracteristicas singulares de cada tipo de falta tornam-se mais evidentes
Nas Figuras 5.1 a 5.4 a seguir é feita uma comparaciio entre a utilj
das janelas com 3, 4 ou 5 amostras, com os graficos dos erros médios absd
para cada tipo de falta em funcio da distincia de falta. Nota-se quel
maioria dos caa%os, os melhores resultados (menores erros) se referiram a ¢

de 4 amostras.
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Figura 5.4 - Comparacie dos Erros Médios Absolutos para Faltas Trifdsicas na Base
Nas Tabelas 5.6 a 5.9 a seguir sdo apresentadas as médias dos resul

obtidos (média de cada tipo de falta no mesmo local) para cada caso testa

sel.

tados

do da

Base 2 com janelamento de 4 amostras, com os respectivos erros absglutos

médios em km e percentuais em relagdo ao comprimento da linha. E nptavel

que os resultados sdo piores que os da Base 1, devido ao fato de se utilizarem 2
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valores de resisténcia para cada tipo de falta na base de dados.

Tabela 5.6 - Resultados para Faltas Fase-Terra da Base 2 com Janela de 4 amostrs.

Localizagio Erro

Real Obtida Médio Meédio Maximo  Miaximo
Absoluto Percentual Absoluto Percentual
km)  (km)

(kimn} (%) {km) {%)
10 12,69 2,69 1,43 10,72 5,70
20 16,60 340 181 19,09 10,16
30 3549 5,49 2,92 7,59 4,04
40 34,73 5,27 2,80 7,70 4,10
50 54,98 4,98 2,65 16,43 8,74
60 58,11 1,89 1,00 13,10 6,97
7 74,32 4,32 2,30 21,98 11,69
80 7934 0,66 0,35 11,96 6,36
90 87,87 2,43 1,13 14,12 751
100 101,34 1,34 0,71 13,67 7,27
110 106,56 344 1,83 12,09 6,43
120 12524 5,24 2,78 824 4,38
130 124,18 582 3,10 9,43 502
140 14493 4,93 2,62 20,01 10,64
150 151,36 1,36 c,72 9,47 5,04
160 154,74 h,26 2,80 17,91 9,53
170 171,12 1,12 0,60 7,82 4,16
180 179,55 0,45 0,24 3,47 1,84

[

Tabela 5.7 - Resuitados para Faltas Fase-Fase da Base 2 com [anela de 4 amostrgs.

Localizagdo Erro
. Medio Medio Miximo  Maximo
(If:;;) O(i;f)a Absoluto Percentnal Absolute Percentual
(km) (%) (km) (%)
10 1351 3,51 1,87 9,52 5,06
20 16,92 3,08 1,64 9,27 4,93
30 32,56 2,56 1,36 911 4,85
40 38,37 1,63 0,87 741 3,54
30 53,50 3,50 1,86 13,67 7,27
60 57,92 2,08 1,11 11,86 6,31
70 73,69 3,69 1,96 21,27 11,31
80 7985 0,15 0,08 11,67 6,21
o0 87,39 2,61 1,39 19,26 10,25
100 104,31 4,37 2,29 7,32 3,89
110 105,93 4,07 2,16 9,67 5,14
120 125,73 573 3,05 11,17 5,94
130 124,65 535 2,84 8,78 4,67
140 145,42 542 2,88 15,72 8,36
150 150,08 0,08 0,04 9,99 531
160 154,12 5,88 3,13 13,72 7.30
170 172,56 2,56 1,36 16,37 5,52
180 177,64 2,36 1,26 13,48 7,17
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Tabela 5.8 - Resultados para Faltas Fase-Fase-Terra da Base 2 com Janela de 4 amdstras.

Localizacgéo Erro
Real Obtida Meédio Meédio Maximo  Maximo
(k) (km) Absoluto Percentual Absoluto Percentual
{km) (%3 (km) (%)
0 1857 0,57 0,30 7,08 3,77
20 2002 0,02 0,01 0,96 (.51
30 30,04 0,04 0,02 4,32 2,30
40 38,02 1,98 1,05 9,61 511
50 51,71 1,71 0,91 11,51 6,12
bt} 58,59 141 0,75 10,50 5,59
70 72,36 2,36 1,26 17,01 9,05
80 7974 0,26 0,14 10,73 5,71
90 89,01 0,99 0,52 12,19 6,48
100 104,22 4,22 2,24 13,98 744
110 108,92 1,08 0,58 5,19 2,76
120 123,55 3,55 1,89 12,94 6,88
130 127,92 2,08 1,11 955 5,08
140 142,42 242 1,29 18,92 10,07
150 148,79 1,21 0,65 9,94 5,29
160 158,36 1,64 0,87 12,86 6,84
170 170,89 0,89 0,47 507 2,70
180 177,66 2,34 1,24 7.09 3,77

Tabela 5.9 - Resultados para Faltas Fase-Terra da Base 2 com Janela de 4 amostyas.

Localizacio Erro
, Médio Medio Maximo  Maximo
gji; O(::f)a Absoluto Percentual Absoluto Percentual
(kim) (%) {krm) (%)
10 9,99 0,01 0,01 5,60 2,98
200 1953 0,47 0,25 2,69 1,43
30 30,06 0,06 0,03 3,16 1,68
40 39,58 042 0,22 4,64 2,47
50 50,37 0,37 0,20 3,25 1,73
60 59,37 0,63 0,34 4,55 2,42
70 74,09 4,09 2,17 20,18 10,73
80 79,94 0,06 0,03 11,72 6,24
90 8964 0,36 0,19 2,77 1,47
100 101,85 1,85 0,99 9,17 4,88
110 109,67 0,33 0,18 4,57 2,43
120 121,53 1,53 0,81 13,18 7,01
130 130,20 0,20 0,11 4,69 2,50
140 142,96 2,96 1,58 16,05 8,54
150 147,99 2,01 1,07 7,74 4,12
160 159,21 0,79 0,42 6,53 3,48
170 171,70 1,70 oM 7,07 3,76
180 177,69 2,31 1,23 5,19 2,76
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Da mesma forma como foi mostrado para os dados da Base
Figuras 5.5 a 5.8 sdo apresentadas comparacdes dos erros médios absolutg
cada opgdo de amostras no janelamento. Mais wma vez, a opgio com 4 am

foi mais vidvel, proporcionando erros menaores,
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Figura 5.8 - Comparacae dos Erros Médios Absolutos para Faltas Trifdsicas na Base 2,

5.2 Resultados para a RNA simples

Como citado anteriormente, para a RNA simples utilizada para localizagdo de

faltas, foram adotadas duas metodologias: a andlise de cada arquivo com a

obtencdo da localiza¢iio para cada janela com o posterior calculo da média; e a
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obtencdo diretamente do conjunto de testes da base de dados. A base de

dados

utilizada foi a Base 1, janelada com 5 amostras. Assim como no caso anterior,

notou-se principalmente para dados das primeiras amostras localizaces

destoantes das demais, apresentando erro de até 20 km. O descarte

amostras ndo influi na eficiéncia da rede, mas vale salientar que todos os

lessas

dados

apresentados nao estéo incluindo o descarte proposto. O tempo de simulacdo

foi de 2 horas aproximadamente. Na Tabela 5.10 esta exposta uina sintese dos

resultados obtides. O erro médio absoluto para a andlise dos padrdes do

conjunto de teste toi de 3,37 km, enquanto que para a andlise dos padrges de

cada arquivo da base obteve-se um erro médio de 1,78 km.

Tabela 5.10a - Resultados para uma dinica RNA localizadora ~ Teste por padrdes.

Localizagdo Erro

. Meédio Médio Miximo  Maximo
Real Obtida
Absolute Percentual Absoluto Percentual
(ko) (k) (km) (%) (km) - (%)
10 10,61 0,61 0,32 15,59 8,29
20 20,06 0,06 0,03 9,04 451
30 28,67 1,33 0,71 14,87 7,91
40 35,17 0,83 0,44 15,863 8,31
50 18,56 1,44 0,77 15,98 8,50
60 59,32 0,68 0,36 16,06 8,04
70 70,22 0,22 012 7,87 4,19
80 72,53 0,47 0,25 8,55 4,55 .
G0 89,55 (3,45 0,24 9,66 5,14
100 100,47 0,47 0,25 9,56 5,08
10 112,71 2,71 1,44 14,34 7,63
120 121,96 1,96 1,04 13,03 6,93
330 12900 1,00 0,53 19,86 10,56
140 141,56 1,56 0,83 921 4,90
2150 151,06 1,06 0,56 13,32 708
160 159,94 0,060 - 0,05 12,03 6,40
170 166,45 3.55 1,89 14,83 789

180 1735 6,44 3,43 17,23 0,17




Tabela 5.10b - Resultados para uma tinica RNA localizadora - Teste por arquiy
Localizagéo Erro
Medio Madio Maxime  Maximo

Real Obtida

(k) (km) Absoluto Percentual Absoluto Percentual
(kmy) (%) (km) (%)
10 11,44 1,44 0,77 435 2,32
20 19,67 0,33 0,18 2,27 1,21
30 29,20 0,80 0,43 1,97 1,05
40 39,27 0,73 0,39 2,45 1,31
50 49,09 0,91 0,48 4,02 2,14
6 59,79 0,21 0,11 227 1,21
70 69,76 0,24 0,13 - L72 0,92
80 79,51 0,49 0,26 2,36 1,26
a0 89,91 0,09 0,05 2,68 143
100 100,20 0,20 0,11 3,13 1,67
110 112,40 2,49 1,28 9,16 4,87
120 121,83 1,83 0,97 8,14 4,33
130 129,34 0,66 0,35 10,27 546
140 141,39 1,34 0,71 8,37 4,45
150 151,15 1,15 0,61 4,88 2,60
160 160,05 6,05 0,03 4,82 2,56
170 167,20 2,80 1,49 7,33 3,90
180 173,42 6,58 3,50 10,37 5,51

Comparando-se os resultados, e tempo de simulagdo nota-s
arquitetura proposta na Figura 4.1 apresenta melhor desempenho, poi

de uma localizacio com niveis semelhantes de precisdo, oferece a clas

Qas.

> que a
s apesar

sificacao

do tipo e a localizagdo da zona com 100% de acerto. Os resultados qdo mais

consistentes por apresentarem niveis de erros médios um pouco menores, €

também ser mais flexivel ap se utilizar uma base de dadeos maion e mais

complexa.
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Conclusoes

No presente trabalho fez-se uma revisio bibliografica sobre os conceitos de

Redes Neurais Artificiais, bem como suas aplicagdes em Engenharia El
mais precisamente para os casos de classificacio e localizagio de falt:
Sistemas Elétricos. Foi efetuada a revisdo bibliografica sobre algor
tradicionais de localizacdo, buscando identificar as vantagens e desvant

de sua utilizagdo.
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Um sistema localizador de faltas para linhas de transmissdo utilizando

RNAs foi proposto. Tal sistema é composto por um médulo localizadgr, um

moédulo seletor de zonas e o localizador propriamente dito. Sua avaliagdo se
deu na linha 04V4, de 230 kV e 188 km de extensdo, pertencente ao subsistema

Leste do Sistema CHESF. Para localizagdo, a linha foi dividida em 8 zongs. Os

dados de entrada foram as amostras de tensOes e correntes de fase e de
seqiiéncia zero na barra de Campina Grande. Toda base de dadod para

treinamento das RNAs foi gerada de maneira automatizada com auxilio do

programa Neuranalise. Para implementacio da metodologia, alguns
parametros foram modificados para se avaliar o desempenho das RNAs, como:
resisténcia de falta e dngulo de incidéncia. O sisterna proposto foi comparado
com uma RNA localizadora simples.

Para um janelamento com 4 amostras, conseguiu-se obter 100% de jacerto
na classifica¢@o da falta e na localizagdo da zona em que ocorreu. O erro médio
absoluto registrado foi de 1,66 km para a Base 1, equivalente a 0,88% da
extensio da linha; e de 2,92 km para a Base 2 (1,55% da extensdo da linha). Com
uma RNA apenas para localizacdo também se conseguiu bons resultadog, com
niveis de erros (de localizagdo e quadrético no processo de treinamento da rede)
e tempos de simulagao semelhantes. Entretanto, o sistema proposto se mpstrou
mais eficiente, por fornecer uma informagéio mais completa da ocorréncia (com
a classificacdo da falta e localizagdo por zona com 100% de acerto).

Para trabalhos futuros sio propostos:
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Aplicar o localizador objeto desta dissertacio a bases de dados

construidas a partir de sinais reais adquiridos por meio de

registradores digitais, e contribuir para aperfeicoar o localiza
superar eventuais dificuldades nesses casos.

Incluir Légica Fuzzy para auxiliar as RNAs nos casos em

tenham dificuldades em dar resultados compativeis com o esj
Incorporacdo da metodologia proposta ao software Neuranal
Treinar as RNAs constituintes a partir de bases de dados cor
a partir de um tempo maior de falta (1, 2 ou 3 ciclos), como
utilizar uma base expandida, composta por varias resisténciag
e angulos de incidéncia; € que mescle dadoé simulados com 1¢
Construir cada moédulo localizador a partir das grandez

significativas para cada tipo de falta.
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Implementacio de um Localizador de Faltas

Utilizando Redes Neurais Artificiais

LA CO B Silva, KoM Silva, N. S, DL Brito, W. Lo AL Neves, Membro, IEEE. B, A, Souzd
IEEE, S8 B Silva, Membro, IEEE

Absrraci-A fault location algerithm using artificial neural
networks {ANN} was implemented. The seftware ATP was used

ta huitd the knowledge base for training, test and validation of

the ANN, The inputs to fhe ANN are phase quantities and zere
sequence voltage and current wavedorm dafa from the electric
system., Fhe fault conditious were simulated for a 230 kv
trausmission line. Each Gle needed to build the knowledge base iy
geuneraied automaticatly from a standard formar file and ron in
batch mode, For the Tault [ocation, the transmission lne is

divided fnio 8 rones. Previous (o tocalization, the elassification of

frulé type is carricd out by draining the ANN with the full line
data, For the localization. eight ANN are trained for cach {ault
type, cach one with the daia of cach zone,

Index Termy- Faukr Logalivation, Artificial Neural Networks,
Biletric Pawer Systems.

I INTRODUGAO
OCORRENCIA de situagbes inesperadas num sistema

de  transmissdo  podem causar @ interrupgdo no
forneciments de energla elétrica, realizada pelo gistoma de
protecio visando resguardar os equipamentos envolvidos, A
linha de transmissdo. devido s suas dimensdes scas, ¢ o
componente do sistema de poténcia mais susceptivel a faltas,

o diugnosticadas tomando-se como base os

gque geralmente 88
valores de tensfio ¢ corrente no sistema analisado [1].
O deseavolvimenio nos tltimos ancs de novas téonmeas de

diagnosuca de taltas em linhas de transmissdo tem aumentado

a expectativa dos engenbetros de sistemas de poténeia pela
focalizacao precisa ¢ nnedhata, Bsse pormite uma determinacdo
rapida de sua natureza, o ogue facilits os reparos ©oa
restauragha do sistema elétrico em questio, de b modo que o
sestabeleeiments da transmissdo da energia ocorma 0 mais
rapidamente possivel [2].

As tdenicas de inteligéneia astificial 1€m se tornado uma

0% aatares seradecen o CAPES (Coordenaciio de Aperfeigoomento de
Possoal do Nivel Superiory, aa ONPg {Conselho Nacional de Do
oo o Tevaologico) o o CHESE (Compantua Thdre F
Franciscol pelo suporle nanceiio para elaboracio ¢ execuedo dis trabalbios.

JoACCU T Silve ¢ KM Sibva estde stuglmenie no Programa de Pos-
Crmduscie om bneenha Blérics da Universidade Federal de Camping
CGroN S DL Brites WL A Newes o B0 AL Sousa sde
aratessores do Departareente de Mogenharia Elérica da UFCGL Ay, Aprigio
Vefose, 882, Bodocongs. Campina Grande - PR,SEI09-9706, Brasil
ce.tlegedubr)

volvinenio
“tricss do Ko

Crnde L

{Heandido, ks, nubia, waneves, henemar
Sandra S 83 Sibva ¢ Engenheira pertencente ao Depantamaento de Peotegdo
¢ Aulemagds (DPAY da CHESE, R, Quinge de Mareo 30 Bongi, Reeile - PE,

SRTO-90L. Brast), (sopdrasdrchesfaov el

solugdo alternativa para problemas om
particular. as redes neurals arificials
aphieadas em problemas de classificacie
wmporais ¢ identificacdo do sistemas.
aphicagdes s deve ao fato de quoe s
aprendizado ¢ gener
velocidade ¢ robustez no diagndstico. Ne

capacidade  de

de falms e hinhas de mansmissdo, as RN
bons resultados, o gue encoraja o2 estude
metodelogia nessa linha de pesguisa {3-4]

Lste artigo apresents a implemoeniicd
de faltas em linhas de transmissio a pa
uma estrutuca encadeada de RNA L Os va
lemstes ¢ correnles rilasicas ¢ de soqiids
anahisado sdo utlizados como pardmeiry
localizador.

No csquems adotado, inicialmente 4
classificagiio do grupo de falin (Fase-Te
I
uniformemente em 8 trechos. denomi

se-Terra ou Tofasica), B seguida. o

facafizacao, identifica-se o trechoe onde a
momento, wma RNA teinada cony oy
aguele treche ¢ ac grupo de falta i
estimagdo da localizacio
bons resultades. A arguiteturas de Rl
perceptron multi-camada, mais conhecida

Lsse esguem

recurse computacional ulilizado para o
Newral  Netwvork
proporcionon versatilidade na implom

for Toolhor do

Draposto.

I RNAAPLICADAS NO DIAGNOST

O processo de diagnéstico de talt
etapas: detecglo, classificagdo ¢ local
detecclio a falta ¢
diferentes do re
principalimente guanto aos nivels de e

detectada s¢ o
caracteristicas

E

fases. A ctapa “de classifivaglio & 1

o

o]

comportamnento das ensdes ¢ correnies 1
seus  nivels, defasagens o fondéncias
decrescimento. que siio distintas para ca
fim, o diagnostice esta completo com a
Neste caso, leva-se em consideracio as
COMPENTCs NO sistera, 4 que esses niveis
lacalizacio do defeito na hinkia.

. Adeanbiro,

diversay arcax, [m
(RNAG vEn o sondio
L, previsd

o e series
wsa diversidade
RNA possucm a

sHizacio,

the
it
além  de
caso de localizacdo
A vEm aprosenlando
5 de apheagiio dessa

yode wn localizador
1ir da utilivacao de
ores amostrados das
i zorn due sislema
s de enfrada pora o

ma RNA realive o
ra, Fase-Fase, Fase-
g Hidha dividics
ados de zonas de
fatta ocorreu, Neswe
padraes referentes

L vem apresentando
A escolhids vl o
como rede MLP. ¢ o
nsirucdo doosistemn
TATLAR . o qu
nacie do o mdodo

CODE FALTAS

s ocompreende ids
racio., Na fase o
sistema iiprff.‘\'(.’,fihlf
e poenmanciie,
WAG ¢ cotrenic nas
hzads avabundo o
0 que diz respeite @
de creseimento ¢
fa tipo de fali Por
loealizacio da falta.
nivels das fensdes ¢
sdo dependentes da

niificado, reabiza
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Tradicionalmente, métodos analiticos vém sendo utilizados
para realizar o diagaostico de falias, come por exemplo,
agqueles que se haseizm nas componentes fasorials das fensoes
¢ correntes para diagnosticar uma dada ocorrénela no sigtema.
No oentanto, o desempenho dosses métodos & comprometido
por  alguns ruido ¢
[inearidades nas medigoes, presenga de harmonicos na rede ©
mudangis npas condicdes de operagiio do sistema, Nesse
cuntexto, as téenicas de inteligéneia artificial, em especial as
RNA, vém sendo largamente wtilizadas ¢ estdo se mostrando
como uma hoa alternativa para esta aplicagiio |3-5]

fatores como: milulneia  de Nao-

Coma em qualguer aphicagio de RNA, & essencial a
construclio de uma hase de conhecimenio composia de um
conjuitto de exemplos representativos, do gual é adguindo o

Os Irds
disjuntos

subdivididos  om
de
treinamento. vadidagdo ¢ teste [6]. No caso partucular da etapa

Arie sinular as sitvagdes de

conhocumento, exemplos o

subeonjunios deneminados conjuntos  de

de localizagdo de faltas, ¢ ne
falta no sistema a ser analisado, tendo em vista que ndo ha
variabilidade faltas
registrados. Lm verdade, ndo hd uniformidade na distribuicio

abunddncia nent nos casos  de redis
da guanudade de faltas reais no sistema, ja que 70% a 80%
das faltus ocorridas sdo monofasicas, enquanto que as falias
trifasicas ficam em tormo de 3% dos casos registrados [7].
Apds o aprendizado, o RNA deve ser capaz de localizar
curretamente as faltas que foram apresentadas durante as fases
de teinumento ¢ validacdo da rede, ¢ ainda ser capaz de
weneralizar para os casos pertencentes ao conjunio de leste
formado por casos diferentes dos apresentados até entio.
Des adgquirido a capacidade de generalizagio ¢
serd capar de localizar fultas que possuam caracieristivas
necessaramente

@ Jorma, terd

similares ds  apresentadas, mas  ndo as

TICNTAS

seleter de grupo escolhe o grupe de tall

Fultas
P Fane- Torr

Falianiing i

g dan Lawcaliz

Juda fa

[1f.

MITODRO PROPOS

Na Fig. | apresenta-se o sistema Lo
composto por wna estrutura encadeada
RNA {module de classificagdo) & respon
classilicagdo da falta, de acordo conm o
teNsdes ¢ COrrentes, em Quatro grupos ¢

fase-fase, fase-fase-terra ¢ fase-fase-fase

indicacdo dada pelo mddulo de classif
COMIPOSLA
fdenrificagdo de zona, um seleror de zon

possul o uma estrutura S8
oo zona, Apds a alapa de classificaciio

miduler de idenilficacdo  de zena i
[ncahizacio da linha onde ocorre 4 falia, |
de zona seleciona o mddnlo de zona rely
identificada. Por fim. a leocalizagio da

uma rede treinada cspecificamente pof

agucle  trecho  da linha ¢ dg

identificados,
0 métado proposto permite gue s w

2rupo

para o localizagdo da thlw: o primeira rea
grosseiva, quande se identifica a zona de

W s preet

gue uiiliza a estimati

trefnadas especificamente, pura aquele
estimativa anterior,

de
exemplos para treinamento. validagiio ¢
fo
shordada ¢m detalhes nas segdes pind

A base conhecimenta que com

cnvolvidas coastruigy de forma o
modulo clossificador & composta de dad
ox tipos de faltas ¢ em varias localiza
simulada, O dados de entrads de 1odas as
¢ correntes frifisicas e de seqiiéneta zero.
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calizador de faltas,
¢ RNA. A primeira
savel pela clapa Jo
comportamento dis
iferentes: fase-lerra,
trifasiea). O wiodulo
s de acorde com a
cercdo. Cada grupn
um ol de
oo de oo peidalos
fo grupo de tafta, o
afifica o zonu de
m segtida, O yeferor
rente aguela gue fot
alta & realizada por
padrdes  relavos
{alta  gue  [wum
g duas estimalivas
wrada de Torma mars
newdéncin da faha; o
va didda pelas RNA
boho idenrificado s

Wi o comunto de
sto de today as RNA
Homatzada ¢ sorn
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oes da lha g ser
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0 esguema come um todo possui 33 RNAL seado uma
classilicadora ¢ 32 localivadoras, 10 que e eade um dos
quatre grupos de fultas existe unta rede pars cada uma das vite
zonas de docahzacho. Cado uma das redes localizadoras &
treinada com lensdos ¢ correntes relerentes apenas i 2ona ¢ ao
grupo de falta correspondente, Vale salientar gue as bases de
conhecimento das redes localivadoras sdo subconjuntos da
base utilizada para o rede classificadora, ow seja. para cada
RMNA [oraim dados  da
sonhectmento completa. que s¢ enguadram no crapo de lalta ¢

localizadora exiraidos bage de

au zona de lecalizagao.
IV, IMPLEMENTACAO DO METODO

A Sistemer Elctrica Utilizado

Para implementacio do método ¢ avalingdo de sua cficacia
escolheu-se uma it de ransmissdo (rifdsica de 230 kV ¢
Fe8 km de extensao. que & pertencente ae subsistema leste da
CHESE, entre as adades de Nuatal ¢ Campina Grande. (O
sistema for modelado e simulado utilizando-se o software ATP
{cHliernaiive Transient Program}, considerando-se o3 seus
parfimetros distribuidos e constantes na freqiicneia, Na g, 2
¢ mostrado de torma simplificada ¢ sisterma modclado,
evidenciando-se g linha 04V4 cscolhida para audlise,
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Fig. 2 Sistema edéice uiidizade
B. Ruaxe de Canliecimento
A base de conhecimento  wtilizada  para reinamento,

validacho ¢ teste das BRNA ol gerada por wm processo
automatizado [8]. O primetro passo para sua construcio foi a
simulagio dus faltas o partir da condicio de pré-falta, até meio
ciclo apds sen inicio. Whilizow-se um csquema de faltas
deslizantes, considerando 18 localizacdes de ocorrénea, de
modo a contemplar varias situagdes ae longo da linha, Além
dos ponlos de cvorrdneia das faltax, foram considerados na
simulagio dilerentes dnguios de medéneia ¢ resistdnelas de
falea,

Para geragio da base ¢

& necossiria apenas a construcdo de
um arquive modelo no ATP do sistema a ser simulado. As

varidveis de saida 530 a5 wnsdes e cong
segitdnein zera na linha, oblidas a parth
digital de perturbacio (RDPY considera
Campina Grande. Fazendo-se usa da o
do ATP fol possivel awtomatizar o proce
casas aserem simulados, basiando ag
pardmetros dessa roding de sm cuso para o

No o processe automatizade cada argu
de mode a cont

formyg  sistematica.

informaedes do upe. da lecalizagio ¢ da
além do dngulo de incidénc. Os arquiv
530 convertidos para o formiate COMTRA
apresenta-se o cenario de faltas simuladas
RNA classificadora,

TABLLAL
DA 13 BASE D1 CONg P s i |

ntes triffisicas ¢ o

de um registrador
1o no rermimat de
na SPARAMETIR
sx0 de geracio das
cnas maodificar os
IO,

v & nenmeads do
S VI S CTRRATIC
resisténca da falia,
s de sarda do ATP
DL 9] Na Tabela §
puara apresentacio a

I LA

Varkivers de Stmulagdo Wise e o

ARSI

10, 200 3, 40, 50, ol

Lovais do falk fhon 30130, 140, §

L UL B0 HO0. 11O,

AT -8 -
Tipos de falis Al A0 ¢
AR - AT BOTT A
et e Bl 12 S
R estsléncia de Bl (03 el iy |
Aticado de meidéncs (%) RIS TS
FT: Faltas ervolvendn as fases © o orra;
FF Fultas envolvendn apenas fases,
A utlizacie de uma resisténeia | de falta de (U162

caracteriza um curto-covoite. Cada cen
werngio da base de conbecimentn possui

no padrao COMTRALE. No entanto, {of
mabs dugs colunas em cada arguivo,

codificagdo binaria do grupe de falta a
pertence { Tabela {1). A taxa de amoy
registrador toi de 1200 Hz, resultando

fensdes ¢ correntes linhe
considerando-se em cada sintdacio apend
em G He

nas fases da

PAaltb AN

Erebe AL Are aon TH00s 9

o considerade na
i arguives due dudon
necessario adicionar
gque  representain o
b qual cada amosira
tragem
s 13 amostras das

ein cada arquivo,

adotada do

5 meio ciclo de g

Vipts the Falia

Tl 2
Fase-Terra (AT 3T Ty {i 1
Fase-Prse (AR AD I8Ch i I
Fase-Fase-Terra (AT - ACT  BCT) [ [}
Trifisicu (ARCY i 1

Um miétode de o junclamento dos farquives de dados

simulados fol empregado (Fig. 3). Lsse |
em agrupar 4 amostray consectlivay dag

inelamento consistin
fensges ¢ COrrenies
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nas Wiy lases ¢ 4 amosias das tensdes o correntes de
seqiiéneia zera cm oum dmico vetor de entrada para a rede
newral. A janela de dados ¢ dida como movel, 1 gue percorre
todo o arguive, deslocando-se a0 passo de uma amostra,
Nesse processe, uma Jancla corresponde & uma situaglo de

lalta apenas se todas suas amostras tambdm coreesponderem.

Teasdo (pul

Corrante (pud

Tempo (ms)

Fase A - Fase B

e 30 Processo de janclaniento dos sinaix de tensio ¢ corrente

0 Janclaniento seoaplica a todos os arquivos gerados na
constriuciio da base de conhecimiento. Cada padido da base ¢
constituido de um vetor de entrada com 32 clementos ¢ um
vetor de saida constituido da indicagho do grupo de falia ¢ da
localizagio du falta cosrespondente ao vetor de entrada,

De acordo com o janclamente aplicado aos arquivos, cada
cendrio considerade origing 6 padrdes de entrada. Como a
base possti 340 cenarios, ele contém 3240 padries, sendo 180
pata cada uma das 18 locatizagdes de falta consideradas.

O Implementagde das RNA

Para timplementacdo das RNA, a ferramenta computacional
escothida Toi o Newrad Network Toolbox do MATLAB®. O
algoritme de melnamento escolhida for o RPROP, Resifien
Fropugaion, que ¢ dertvado do algoritmo de retropropagacio
do erre. A diferenga existente € que no RPROP a atualizacio
dos peseos sindpticos & realzada de acordo com o sinal da
derivada parcial do orro em relagdo ao pese ¢ nio com scu
valor, Com o RPROP. ¢ valor da amalizagdo dos pesos &
caleulado pele avahiugdo do sinal da dertvada parcial de uma
iteracio  para que
aprendizagem e torna o tréinamento mats rapide [ 104

O dados de enuada de lodas as RNA siio as wensoes ¢

outra, ¢ melhora o processo  de

correnies nfasieas ¢ de seqiigncia zero normalizados, de
mado que os valores pormanegam no o ntervalo [-1, 1]
Fntretanio, pars a RNA classificadora sdo wilizados todes o8
padries consttuintes da buse de conhecimento. enquanto
redes localizadoras utilizam apenas os padrdes referentes 4
zona ¢ ge grupo de talta correspondente.

Para & RNA clussificadora, s dados dd
¢ 12, conforme indicado na Tabela 1L A
2 (32 neurdnios na camaca de entrada, 52

ocufta, 26 na scgunda ¢ 2 na camady

apresentow melhor desempenho. Como o

guestiio sio Hindrios, constaerou-se con

vator abaixa de 0,30 caso contririo consid

sitidla sio o bitg 11
auiLetirg 32-52-26-
e primweira camasti

Jo saude) for 5 goe

daddos da RNA om
o} {rerod qualguer

rou-se | fumh

Com o Ralla classificada, o clapa sdeninte ¢ seleciona

1

dentre as 32 RMNA, a que sera unlizada na

tocalizucio da fal.

A selecdo ¢ feita pelo grupo de falte clagsificado ¢ pela zona

em que se encentra o distirhio. As disti
redes so normallzadas em funggo du ex
de modo que permanegam no inteevalo {6
Para todas  ax redes  implomenta
intermediarias a funedo de ativacdo ese
luperbolica (ransig), cnquanio gue para
utilizou-se a fungio sigmdide (fogsig).
Para o
adogdo de 30000 épocas para cada K

incalizagdo complete. Comtudo. nio fr

fremamento do sistema com

Ciax apresentadas s

chsdo Joe cada wona,
1
fas. nas camatos

thida o1 a tangente

a5 camadas do sakda

nleto optou-se pela
NA do sistema e
HNSSITIRTS

ant HE

3000 para todas as RNAL visto gque dm adguns cosos for

atngido o criténo de parada por vahdacc
partic do qual identifico-se que a rede
dos pa
mumarizar caracteristicas especilicas dos

capacidade  de generalizagio
Ao conjunto de reinamento. Optou-se pe

mesna conliguraciio para todas as red

L QUL € 0 Momento a
comega a porder u
roes.  passando g
adrocs perfencentes
i utifizacio de nma

s Joclizadoras, 32

neurdnios de enfrada, 40 ncurdnios na caads ocuhia ¢ apesas

I neurdnio na camada de saida.

€ processo de o oaprendizagem doo tgdas

compiem o cxquema proposio ot reall
horas. obtendo-se os erros imddios quadra
praticamente nulos, enquente gue para
infertores 0 0,01

VoORESULTADGS OHYID

O sistema de localizagho propasto aind
e
desenvolvimenio, Dessa formi, os result

pois o nddide identificagdo «

seguir levam em consideracdo que a fasy

zona serd bemt sucedida, restando apenas
da falta dentro da zora identificada.
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%
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M4 de acerto na

Nu fase de lecalizacho, o mddia anunines do modulo da

crre parn cada padrio de falta obhde
equivalente a (L,88% do comprimento da
miaxomo para determinada localizagio ¢ u
comprova a eficacia do méodo proposto.
a seguin, aprescata-se uma sinfese dos rey
cada tpo de falta. A média dos resultade
cada tipo de falta no mesmo focal) para g
03 respectivos erros absolotos medios © o
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Vi CONCLLSOFS

{0 método proposto proporciona uma localizacio robusta ¢
conftivel, endo om vista-goe sdo realizadas duas estimaiivas:
uma inicial, identificando a zona na gual ocorrew a falta ¢ uina
segunda. que fornece uma localizagdo mais precisa.

Acredita-se que o ponto principal € a etapa de identilicacio
ativa invalida
completlamente a localizacio mais relinada. A pesquisa ainda

da zomd A Que unr SO Smosua es

esta em andamento, & & mplementagio desse modulo sendo
realizada. No ontanto. os resultados obtidos com o esquerna
propusto foram considerados satisfatdrios, quande aphicados a
umy ligha de 230 kV do sistema CHESF. Obteve-se 100% de
acerlo na fase de clagsificagdo. Na fase de localizacéo, o eiro
médio obtido ol de 1,06 km ¢ ¢ crro medio maximo de 4,26
km, cquivalente a 2.26%, da extensdo da linha utilizada.
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