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Resumo zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

U m algoritmo de loealizagao de faltas para lirthas de transmissao util izando 

Redes Neurais Artificials (RNAs) e apresentado neste trabalho. A arquitetura de 

rede adotada foi a perceptron multi-camada. Os softwares Neuranalise ej ATP 

foram utilizados para construgao da base de dados util izada no treinan.ento, 

teste e validagao das RNAs. As entradas para as RNAs sao as amostris de 

tensoes e correntes de fase e de sequencia zero. As condigoes de falta l o r a m 

simuladas para uma linha de transmissao de 230 kV. Cada arquivo necessario 

para a construgao da base de dados e gerado automaticamente em u m formato 

padronizado e executado em modozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA batch. Para a loealizagao de faltas, a l inha de 

transmissao e d iv id ida em 8 zonas. Anterior a loealizagao, e feita a classificagao 

do t ipo de falta treinando-se uma R N A com a base de dados completa. Apos 

classificagao, e feita a selegao da zona em que se encontra a falta. Para a 

loealizagao, 8 RNAs sao treinadas para cada t ipo de falta, cada uma com os 

dados da zona especifica. O localizador possui ao todo 37 RNAs, e apres ?ntou 

resultados satisfatorios para o problema analisado. 
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Abstract zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

A fault location algorithm for transmission lines using artificial neural networks 

(ANNs) is presented i n this work . The network architecture adopted wes the 

multilayer perception. The softwares Neuranalise and ATP were used to (build 

the data base used for training, test and validation of the A N N s . The inpii ts to 

the A N N s are phase quantities and zero sequence voltage and current 

waveform data f r o m the electric system. The fault conditions were s i imla ted 

for a 230 k V transmission line. Each file needed to b u i l d the data bise is 

generated automatically f r o m a standard format file and r u n i n batch m o d k For 

the fault location, the transmission line is d iv ided into 8 zones. Previous to 

localization, the classification of fault type is carried out by training the A N N s 

w i t h the f u l l line data. After the classification of fault type the zone i n w h i c h the 

fault is located is selected. For the f inal localization, eight A N N s are trained for 

each fault type, each one w i t h the data of the specific zone. The f u l l localizer has 

37 A N N s , and the results presented for the problem analyzed were 

satisfactories. 
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Introdugao 

O Setor Eletrico Brasileiro vem sofrendo nos ultimos anos u m profundo 

processo de reestruturagao. Essa reestruturacao sacramentou a importancia de 

se investir na obtencao de altos indices de disponibilidade do sistema de 

transmissao de energia eletrica. O que antes consistia numa politica de| bom 

senso das empresas passou a ser uma questao de sobrevivencia, dianle das 

rigorosas regras e pesadas multas impostas pelos orgaos fiscalizadores. 



E eminente a necessidade do sistema de transmissao de energia elstrica 

ser dotado de equipamentos que possam monitorar suas condigoes e fornecer 

todas as informacoes neeessarias ao seu restabelecimento imediato, quando da 

ocorrencia de uma falha. Falhas nos sistemas eletricos de potencia sao co ruins 

devido as condigoes adversas a que podem ser submetidos. Essas concigSes 

incluem desligamentos nao programados de u m ou mais componentes do 

sistema, dentre eles as linhas de transmissao. 

O desenvolvimento nos ultimos anos de novas tecnicas de loealizagao de 

faltas em linhas de transmissao e assunto de grande interesse para 

pesquisadores e engenheiros da area de sistemas eletricos de potencSa. A 

loealizagao precisa e imediata de falta na linha de transmissao permite uma 

rapida determinagao de sua natureza, facilitando os reparos e a restauragiio do 

sistema eletrico em questao. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

1.1 Motivagao 

A complexidade atual do sistema eletrico tern tornado o mercado de erergia 

cada vez mais competitivo, exigindozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA eficiencia do sistema e qualidade no servigo 

prestado. O sistema eletrico, entretanto, esta sujeito a eventos inesperados que 

podem causar interrupgao no suprimento de energia, acarretando redugiio da 

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

a monitoragao de qualquer perturbagao que venha a ocorrer no sistema, e a 

correta identificagao de todos os detalhes, como tipo e loealizagao. 

2 



suas 

A ocorrencia aleatoria e imprevisivel que pode eausar a interrupgio no 

fornecimento de energia eletrica e denominada falta [Caminha, 1977].zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA O sistema 

de protecao e responsavel pela remogao imediata das segdes com falta, pela 

atuagao apropriada dos seus disjuntores; garantindo a integridade do sistema 

eletrico e dos equipamentos envoi vidos. 

Dentre os componentes de u m sistema eletrico de potencia, a linha de 

transmissao e o elemento mais susceptivel a faltas, considerando-se 

dimensoes fisicas. Para as linhas utilizam-se, em geral, os valores das tensoes e 

correntes de fase registrados para detectar, classificar e localizar determnada 

falta e entao enviar u m sinal para os circuitos de interrupgao que 

desconecta-la [Oleskovicz et al, 2003]. Os defeitos mais freqtientes nas linhas de 

transmissao sao causados pela perda de isolamento entre o condutor e a 

ou entre condutores, geralmente em fungao de [Barreto, 2003]: 

Deterioragao da cadeia de isoladores seja por poluigao ou por qiiebra, 

oriunda de atos de vandalismo; 

Quebra de condutores de fase, provocada por ruptura dos pinos dos 

isoladores, quebra das ferragens de sustentagao das cadeias de isola iores 

ou mesmo por ruptura do proprio condutor; 

Queda do cabo para-raio montado sobre os condutores de fase, geijando 

curtos-circuitos mono, b i ou trifasicos; 

Incidencia de descargas atmosfericas. 

O conhecimento imediato da loealizagao da falta e de sua natjureza 

facilita os reparos e a restauragao da linha, sendo de importancia vi ta lzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA pan uma 

irao 

terra, 
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eram zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

3 S de 

seus 

operagao econdmica. A l e m de facilitar a manutengao e os reparos necessarios 

no sistema eletrico, a loealizagao precisa das faltas fornece informacoes uteiis em 

estudos de protegao e analise de desempenho frente a surtos atmosfericos. 

Ate a decada de 70, os sistemas de controle das subestagoes 

predominantemente dominados pelos reles eletromecanicos e desprovid; 

qualquer sistema de loealizagao de faltas em linhas de transmissao. Os 

registradores de perturbagao existentes eram caros e l imitados, pois 

registros t inham que ser coletados localmente e enviados por transportes 

convencionais para os centros de analise. Apenas permit iam uma analise 

simplificada do t ipo de defeito ocorrido (mono, b i ou trifasico), alem de uma 

estimativa grosseira da proximidade do defeito de u m terminal ou do outro. 

Com a entrada dos reles semi-estaticos no final da decada de 70, os 

primeiros localizadores de faltas passaram a ser incorporados aos sistemas de 

controle e protegao das linhas de transmissao. Com o processo de digi tal i zagao 

dos sistemas de controle e dos reles de protegao, os localizadores de falta foram 

incorporados definitivamente ao sistema de controle e supervisao de u m 

terminal de linha, uma vez que todo o processo de aquisigao de dados (corrente 

e tensao dos terminals de linha) passou a ser unificado. 

Os localizadores de falta desempenham papel relevante, mesmo qxiando 

ha helicopter os disponiveis para a inspegao das linhas de transmissao. Isso 

ocorre porque existem linhas situadas em regioes de dif ic i l acesso, ou em 

bastante insalubres, em que o simples percurso por u m vao pode levar :nuito 

tempo. A importancia dos localizadores de faltas e ainda mais obvia quando 

locais 
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nao se dispoe de helicopteros, e as patrulhas sao realizadas por terra, 

particularmente em linhas longas e em terrenos acidentados. Tambem sao titeis 

onde a manutengao da jurisdicao e div idida entre diferentes companhiis ou 

entre divisoes dentro da mesma companhia 

Outro aspecto que possibilitou o uso de localizadores de faltas em trihas 

de transmissao fo i a ampliagao e, principalmente, a modernizacao das red es de 

oscilografia. Os registradores digitals de perturbagao passaram a domiriar o 

mercado, e uma vez que as informagoes de corrente e tensao estavam 

disponiveis em sua forma digital , a aplicagao de softwares direcionados para a 

loealizagao de faltas passou tambem a ser largamente utilizada. 

As tecnicas de Inteligencia Art i f i c ia l tern se tornado solugoes alternitivas 

para problemas em Engenharia Eletrica, destaeando-se o uso das redes neurais 

artificials (RNAs). As RNAs vem sendo aplicadas em problemas de 

classificagao, previsao de series temporais e identificagao de sistemas. Essa 

diversidade de aplicagSes se deve ao fato de possuirem alta capacidafle de 

aprendizado e generalizagao, alem de velocidade e robustez no diagnostico 

O uso das RNAs em Engenharia Eletrica ja e bastante expressivo 

atualmente. Util izando suas capacidades de generalizagao e abstragao, e 

possivel detectar, classificar e localizar uma situagao de falta. N o caso de 

loealizagao de faltas em linhas de transmissao, as RNAs v e m apresentandc bons 

resultados [Jorge et al, 1999], [Oleskovicz et al, 2000; 2003] e [Kezuno^ic & 

Rikalo, 1996; 1999], o que encoraja o aprofundamento dos estudos da aplicagao 

dessa metodologia nessa linha de pesquisa. 

5 



1.2 Objetivos zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

O estudo de alguns algoritmos de loealizagao de faltas em linha? de 

transmissao, com a posterior implementagao de u m sistema de localizagac com 

a utilizagao de uma estrutura encadeada de RNAs sao os objetivos iesta 

dissertagao. Os valores amostrados das tensoes e correntes no sistema sao 

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

transmissao utilizada para teste da metodologia proposta fo i a 04V4 de 230kV, 

pertencente ao subsistema Leste da CHESF, entre as cidades de Carnpina 

Grande - PB e Natal - R N . 

N o esquema adotado, inicialmente uma R N A realiza a classificagao do 

tipo de falta (Fase-Terra, Fase-Fase, Fase-Fase-Terra ou Trifasica). E m seguida, 

com a linha d iv id ida uniformemente em 8 trechos, denominados zonas de 

loealizagao, identifica-se o trecho onde a falta ocorreu. Nesse momento, uma 

R N A treinada com os padroes referentes aquele trecho e ao t ipo de falta 

identificado, realiza a estimagao da loealizagao. A escolha de 8 zonas ocarreu 

devido ao fa to de ser uma potencia de 2 (possibilitando assim a codificagao em 

3 bits). A divisao em 4 zonas nao implicaria numa exatidao satisfatoria na 

loealizagao por zona, e dividindo-se em 16 resultaria n u m numero excessivo de 

redes localizadoras. A arquitetura de R N A escolhida foi a perceptron m u l t i -

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

para construgao do sistema fo i o Neural Network Toolbox do MATLA3®. A 

base de dados para treinamento das RNAs fo i construida de brma 

automatizada, util izando o software Neuranalise desenvolvido em u m pjrojeto 
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de P & D da UFCG/CHESF [GSE/DEE/UFCG, 2004]. Com o software e possivel 

construir todos arquivos de dados para as localizacoes desejadas, executir na 

plataforma de simulagao ATP para obtengao das tensoes e correntes. 

Posterior me nte, os dados sao agrupados em janelas deslizantes e colocados em 

forma aleatoria para apresentacao as RNAs. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

1.3 Estrutura da Dissertagao 

O trabalho aqui apresentado esta organizado da seguinte forma: 

• Capitulo 2: Fundamentagao Teorica. Neste capitulo sera aborddda a 

teoria de redes neurais, assim como principios fundamentals de faltas em 

sistemas eletricos de potencia. 

• Capitulo 3: Revisao Bibliografica. Neste capitulo serao mostrados a. 

metodos tradicionais de loealizagao de faltas, assim como a utilizagao 

das RNAs em Engenharia Eletrica. 

• Capitulo 4: Metodo Implementado. Sera abordada a estrutura encadeada 

de redes neurais que forma o localizador proposto, c o n as 

particularidades e ajustes realizados para cada simulagao. 

• Capitulo 5: Analise dos Resultados. Serao mostrados os resultados 

obtidos para o metodo implementado, com discussao dos mesmos. 

• Capitulo 6: Conclusoes. Serao apresentadas as conclusoes obtidas a 

dos resultados apresentados no capitulo anterior. Neste capitulo 

tambem feitas sugestoes de melhorias que poderao ser implemer tadas 

futuramente. 

guns 

partir 

serao 



Anexo: Art igo "Implementagao de u m Localizador de Faltas Util isando 

Redes Neurais Arti f ic ials" resultante dessa dissertagao, submetido ao 

IEEE Latin America Congress on Transmission and Distr ibut ion - T & D 

2004. 
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Fundamentagao Teorica zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Neste capitulo serao apresentados uma revisao dos conceitos basicos de pedes 

neurais, assim como os principios fundamentals de faltas em sistemas eletricos 

de potencia. 

2.1 Conceitos de Redes Neurais Artificiais 

O trabalho em RNAs iniciou-se pelo reconhecimento de que o cerebro h u n a n o 

processa informacoes de uma forma inteiramente diferente do computador 
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digital convencional. O cerebro e u m computador altamente complexo, nao-

linear e paralelo [Haykin, 1999]. N a sua forma geral, uma rede neural e uma 

estrutura que e projetada para modelar a maneira como o cerebro realiza uma 

tarefa particular ou fungao de interesse. Para o trabalho em questao, f o i 

utilizada uma classe importante de redes neurais que desempenham suas 

fungoes obedecendo a u m processo ou algoritmo de aprendizagem. Em termos 

gerais, uma R N A contem uma camada de entrada, uma camada de saida e uma 

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

unidades de processamento, denominadas neuronios. 

Os neuronios podem estar dispostos em estruturas interligadas pcjr u m 

grande numero de conexoes (sinapses). Geralmente essas conexoes sao 

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

recebidas por cada unidade de rede [Silva, 2004]. 

2.1.1zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Modelo do Neuronio 

U m neuronio e a unidade de processamento de informagao fundamental para a 

operagao de uma rede neural. Seu modelo em diagrama de blocos, que forma a 

base para a modelagem artificial de RNAs, esta ilustrado na Figura 2.1. 
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Figura 2.1 - Modelo nao-linear de um neuronio. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

O neuronic recebe a informacao de entrada atraves de u m conjunto de 

ligacoes ponderadas pelos pesos sinapticos, U m sinal x/na entrada da sirapse / 

conectada ao neuroniozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA k e multiplicado pelo peso sinaptico W k j (o priraeiro 

indice indica o neuronio em questao, enquanto o segundo refere-se a sinej 

Os sinais de entrada ponderados pelos respectivos pesos sinapticos 

somados; com a saida do neuronio sendo definida pela fungao de ativagao, que 

l imita o intervalo permissivel de amplitude do sinal de saida a u m valor f [nito. 

N o modelo tambem esta incluso o bias, que aumenta ou d i m i n u i a en 

l iquida da fungao de ativagao. Matematicamente, o neuronio e assim definido: 

(2.1) 

vk = uk +bk 

= <p(\ 
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Existem tres tipos basicos de fungao de ativagao: 

1. Fungao l imiar ou degrau unitario, definida por: 

, v 1zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA se v >0 [1 se vk >0 

[0 se v < 0 (0 se v ( < 0 

Fungao linear por partes, definida por: 

1 
1 se v > — 

2 
1 1 

v se — > v > — 

2 2 

1 
0 se v < — 

2 

<p{v) = 

3. Fungao sigmoide, cujo grafico tern a forma de s. E a forma mais 

freqiientemente utilizada. E definida por: 

cp(v) = —-— 
U / 1 + e"av 

As fungoes sigmoides constituem a forma mais co mu m de fungofes de 

ativagao usadas na construgao de RNAs. A constante a e conhecida :omo 

parfimetro de suavidade da fungao sigmoide, sendo sempre maior que zero. 

Com o valor de a tendendo ao infinito, a fungao torna-se a fungao l imiar. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

2.1.2 Arquiteturas de Redes Neurais e Treinamento 

A maneira como os neuronios sao estruturados esta intimamente relacionada 

com o algoritmo de aprendizagem usado para treinar a rede. Quanto a 

estrutura, as redes neurais podem ser classificadas em: 

• Redes de camada tinica - E a forma mais simples de redes em camadajs, em 

que ha uma camada de entrada de nos de fonte que se projeta sobre uma 
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camada de saida de neuronios, mas nao vice-versa. A camada unica sezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA lefere 

a camada de saida. 

• Redes com mti l t iplas camadas - Se distinguem das anteriores pela preienga 

de uma ou mais camadas ocultas. A fungao dos neurdnios ocultos e in:ervir 

entre a entrada externa e a saida da rede de maneira eficiente. Os nos de 

fonte da camada de entrada da rede fornecem os respectivos elementos do 

padrao de ativagao, que constituent os sinais de entrada aplicados aos 

neuronios na segunda camada. Os sinais de saida da segunda camada sao 

utilizados como entradas para a terceira camada, e assim sucessivamenle. 

• Redes recorrentes - Sao caracterizadas pela existeiicia de laeos de 

realimentacao. 

Neste trabalho foram utilizadas redes com mtilt iplas camladas, 

normalmente conhecidas como percep'trons de mtilt iplas camadas (MLP -zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

multilayer perceptron). A razao da escolha e o fato de ser uma arquitetura de facil 

implementagao e por ser bastante di fundida na linha de pesquisa na qual 

trabalho se enquadra. O treinamento util izado geralmente para esse t ipo de 

rede e conhecido como algoritmo de retropropagagao do erro, utilizadD em 

aproximadamente 80-90% das aplicagoes praticas [Mazon et al, 2000], e que 

consiste de dois passos atraves das diferentes camadas da rede: 

• Propagacao - U m vetor de entrada e aplicado a rede, e seu efeito se prdpaga 

camada por camada; produzindo uma resposta nas camadas de saida. 

Durante esse passo os pesos sinapticos sao todos fixos. 
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uma zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
• Retropropagaeao - Os pesos sinapticos sao ajustados de acordo com 

regra de correcao de erro. A resposta real da rede e subtraida da resposta 

desejada, gerando u m sinal de erro, que e propagado atraves da recie em 

direcao contraria as conexoes sinapticas. 

O sinal de erro na saida do neuronio ;', na iteracaozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA n e definido por: 

?j{n) = dJ(n)-yj(n) (2.4) 

Em que: 

ej (n) - Sinal de erro na saida no neuronio. 

dj {n) - Saida desejada no neuronio. 

y . in) - Saida real no neuronio. 

O valor instantaneo da energia para o neuronio ; e definido como 

— e){n). Da mesma forma, o valor instantaneo da energia total do erro E(n) e 
2 

obtido somando-se as energias de todos os neuronios da camada de saida. 

se entao: 

Tem-

2zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA jeC 

em que o conjunto C inclui todos os neuronios da camada de saida. Sendo N o 

numero total de padroes contidos no conjunto de treinamento, a energia media 

do erro e obtida somando-se as energias totais para todos os n; e normalizando 

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

1 , v 

iV „ = 1 

(2.5) 

(2.6) 
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O objetivo do processo de aprendizagem e ajustar os pesos sinaptic os da 

rede de forma a minimizarzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Enmd. O algoritmo de retropropagagao aplice uma 

corregao Aw..(«) ao peso w /7 («), proporcional a derivada parcial dE(n)j'dv>/(.(«). 

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

dE{n) _ dE(n) dej(n) dyj(n) dvj(n) 

dwj,(«) dej(n) dy,(/?) 9v y(») 3w/(.(«) 

Diferenciando-se ambos os membros da equagao (2.5) em relagao a 

da equagao (2.4) em relagao a y j{n), da equagao (2.3) em relagao a Vj{n), 

equagao (2.1) em relagao a w.,.(«) obtem-se: 

dE{n) , , zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

T \ -e An) 

dej{n) A ' 

de ;.(n) 

dyj{n) 

dvj{n) 

dvj (n) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
= -v,to 

Aplicando-se as equagoes (2.8), (2.9), (2.10) e (2.11) em (2.7) obtem-se 

dE{n) 

dwp(n) 

A corregao Aw,,(«) aplicada a w.,.(«) e definida por [Haykin , 1999]: 

(2.7) 

,(«). 

e da 

(2.8) 

(2.9) 

;2.io) 

;2 . i i ) 

2.12) 

A W y /(») = - 7 ^ \ (2.13) 

em que ?/ e o parametro da taxa de aprendizagem do algoritmo de 

retropropagagao, que tern por fungao regular a velocidade de converge ncia. 
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Vale salientar que os pesos sinapticos sao corrigidos no passo da 

retropropagagao, Aplicando-se a equagao (2.12) em (2.13): zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Aw j, (n)zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA = TJSJ [n)xj (n) j(2.14) 

em que Sj[n) e o gradiente local, que aponta para as modificagoes necessarias 

nos pesos sinapticos, e e definido por: 

/ x dE{n) 

ovAn) 
(2.15) 

N a pratica, o aprendizado mediante aplicagao do algoritmo de 

retropropagagao resulta das apresentagoes de u m determinado conjunto de 

padroes de treinamento para a rede. Uma apresentagao do conjunio de 

treinamento inteiro e denominada epoca. O processo de aprendizagem e 

mantido em uma base de epoca em epoca ate os pesos e os valores dos lias se 

estabilizarem e o erro medio quadratico convergir. A aprendizagem por 

retropropagagao pode ocorrer de duas formas basicas: 

Modo Seqiiencial - A atualizagao dos pesos e realizada apos a apreseritagao 

de cada padrao de treinamento. Cada epoca consiste de N vetores de 

treinamento, com as grandezas de entrada e as saidas desejadas. A cada 

vetor de treinamento e feito o ajuste dos pesos e dos niveis de bus. As 

equagoes mostradas anteriormente nesse capitulo referem-se a esse modo 

Modo por lote - O ajuste dos pesos e realizado apos a apresentagao de todos 

os padroes de treinamento que formam uma epoca. O conjunto de 

treinamento pode ser divido em subconjuntos denominados lotes. 
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Para o mo d o de treinamento po r lo te, o valo r de reajuste dos pesos a 

cada padrao apresentado a rede e calculado da mesma fo rma que no modo 

sequential. Co ntud o , os pesos sinapticos so sao atualizados ao f inal da epoca de 

treinamento , utilizando -se a med ia aritmetica de todos os reajustes calctlad o s 

para todos os padroes da epoca. Dessa fo rma, a equacao (2.13) po de ser escrita 

como : zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

A k , . a -A  dEiri) 

em que a e chamado de momentum da rede. Esse termo tern a fungao de acelerar 

a coraPergencia. Sua incorporagao representa uma mo dificacao pequena na 

atualizacao dos pesos, co ntud o po d e ter alguns efeitos beneficos sobre a 

aprend izagem no algo ritmo . O termo de mo mento po d e tambem ter o ber.eficio 

de evitar que o processo de aprend izagem termine em u m m inim o lo cal. O 

termo e calculado da mesma fo rma que no m o d o sequential. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
dwj, 

N o reajuste sequential uma epoca de treinamento e composta p o r apenas 

u m padrao , ja que o reajuste e feito a cada padrao , enquanto que no reajuste po r 

lo te uma epoca e fo rmad a pelo conjunto de padroes de u m lo te. O mo d o 

sequential de treinamento e preferivel po r requerer meno r armazenafnento 

lo cal para cada conexao sinaptica, tambem po r ser mais facil de imp lementar. 

A le m disso, v isto que os parametros sao apresentados a rede de fo rma aleatoria, 

o treinamento tern natureza estocastica. Desta fo rma e menos p ro v av el que o 

algo ritmo fique preso em u m m inim o local. Dev id o a natureza estocastica, e 

mais d if ic il estabelecer as condicoes teoricas para convergencia. O upo d o 
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treinamento p o r lo te fornece uma estimativa precisa d o veto r de grad iente, 

garantind o uma convergencia mais simples para u m m inim o lo cal. 

A escolha dos padroes a serem apresentados a rede d urante a etaba de 

treinamento e de extrema impo rtancia. Eles d ev em ser representatives, de 

fo rma que seu conteudo seja o maio r possivel para a tarefa considerada. Nas 

tarefas de classificagoes de padroes, e c o m um to rnar aleatoria a o rd em e n que 

os padroes sao apresentados a rede de uma epoca para a seguinte. Idealmente, a 

aleatoriedade garante que os padroes sucessivos apresentados, raramente 

pertengam a mesma classe e sim que eles sejam rad icalmente d iferentes. 

U m aspecto relevante na etapa de treinamento e a precaugaozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA com o 

treinamento excessivo da rede de fo rma que os reajustes efetuados nos pes os ao 

inves de red uz ir o erro gradativamente, passem a aumentar a cada iteracao, o 

que po de fazer co m que o algo ritmo nunca venha a co nvergir. Neste p o nto a 

rede perde a capacidade de generalizagao, e passa a aprender especificamente 

conjunto de treinamento apresentado; o u po rque a arquitetura da rede e 

inadequada para aquela aplicagao, o u o conjunto de treinamento nao comsegue 

retratar de fo rma representativa o conhecimento que deve ser ad quirid o . 

O treinamento de uma RN A po de ser encarado como u m problerha de 

o timizagao , em que se deseja minimiz ar o erro referente aos pesos sinapticos. 

Os metodos mais utilizad o s sao os de gradiente conjugado e quasi-N ew to n. 

Tambem pode ser aplicada a teoria dos minimo s quadrado s. Hag an & Menhaj 

[1994] sugeriram a adocao do meto d o de Levenberg-Marquard t, que e 

so fisticado em relagao aos que utiliz am gradiente descendente o u conjujgado; 

mais 
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p o rem requer maio r esforco co mputacio nal. SejazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA w o veto r de 

correspondente a cada camada da rede. De acordo co m o meto d o de 

correcao para cada camada e dada p o r [Hagan & Menhaj, 1994]: 

pesos 

N ew tp n, a 

Aw = - v2Emed(x) ^Emed(w) c 

em que V 2Emed(w) e a matriz Hessiana, e VEmed(w) o grad iente 

E m e d (w), de acordo co m (2.6), e escrita como uma funcao quadratica tem-se: 

VEmed(w) =  j T { w H w ) 

^ 2Emediw) = JT{^j{w)  + S{w) 

em que j ( w ) , a matriz Jacobiana, e S(w) sao escritos da fo rma: 

2.17) 

Csmo 

(2.18) 

(2.19) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

J{w)-. 

dej iw) de i (w) de j (w) 

dwi dw2 
dw„  

de2(w) de2{w) de2{w) 

dwj dw2 dw„  

deN(w) deN(w) deN(w) 

dw2 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

N 

S(w)=^ei(w)y2ei{w) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

i=l 

.20) 

(2.21) 

Para o meto d o de Gauss-New to n e feita a aproximacao S( w ) » 0 , 

escrevendo-se: 

Aw - - JT(w)j{w) JT(w)e{w) (2 

A modificacao do meto do de Levenberg-Marquard t em relacao ac 

Gauss-New to n e a seguinte: 

Aw - - JT{w)j{w) + (jl\  1'  JT{w)e(w) 

.22) 

de 

(2.23) 
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Awji zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

em que o parametrozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA /j e multip licad o po r u m fato r J3 quand o o incremeito e 

po sitivo . Caso co ntrario e d iv id id o pelo mesmo fato r. N a literatura, os vaftares 

utilizad o s fo ram: ft = 0,01 (inicialmente), e / ? = 10. Nota-se que quand o /u e 

m uito alto , o algo ritmo comporta-se como gradiente descendente, e quandc ju e 

pequeno como Gauss-New to n. O treinamento co m o algo ritmo de Levenberg-

M arquard t apresenta maio r eficiencia em relacao aos demais, p rincipalmente 

para redes co m pesos da o rd em de centenas 

Outro s algo ritmo s de treinamento tern sido propostos, na tentativa Jie se 

obter uma atualizacao apro priad a dos pesos da rede. O que to rna m i i tas 

estrategias de treinamento , algumas vezes nao eficazes, e que a atualizacao 

dos pesos nao depende apenas do valo r adaptado d o coeficiente de 

aprend izagem, mas tambem do valo r da d erivad a parcial. A ssim, o efeito de 

uma adaptagao d o coeficiente de aprend izagem po d e ser d rastican ente 

d isto rcid o pela variagao do co mpo rtamento da d erivad a. 

N a tentativa de so lucionar esse pro blema, Ried miller & Braun [1993] 

pro puseram u m algo ritmo de treinamento chamado de Rp ro p ,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA resilient 

Propagation, que e d erivad o d o algo ritmo trad icio nal de retropropagagab. A 

diferenga entre eles e que, no Rpro p , a atualizacao dos pesos e feita fazendo-se 

uso apenas d o sinal cia d erivad a parcial da fungao de erro , e nao de seu valo r. O 

valo r da atualizagao dos pesos e calculado pela avaliagao d o sinal da d erivad a 

parcial de uma iteragao para o utra, o que melho ra o processo de aprendize gem 

e faz co m que a convergencia torne-se mais rap id a [Souza et al, 2004]. 
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2.2 Faltas em Sistemas Eletricos de Potencia zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

A s faltas em sistemas de potencia p o d em ser basicamente de do is tipos 

simetricas, quand o todas as fases estao envo iv idas; e assimetricas que o co rrem 

entre fases, entre fase e terra o u p o d em ser entre duas fases e a terra. Em uma 

situacao de falta, o caminlio da corrente de fase a fase o u de fase a terra pocfe o u 

nao ter impedancia significativa. De acordo co m os dados da CHESF paifa os 

anos de 2003 e 2004, cerca de 70% das faltas nas linhas de transmissao o co frem 

entre apenas uma fase e a terra. U m nufnero meno r, em to rno de 5%, refere-se 

as faltas que env o lv em todas as tres fases. N a Tabela 2.1 os dados estad em 

maiores detalhes. 

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

Tipo da Falta Ocorrencias Ocorrencias (%) 

Fase-Terra 2260 67,71 

Fase-Fase 660 19,77 

Fase-Fase-Terra 177 5,30 

Trifasica 241 7,22 

TOTA L 3338 100,00 

Co m excecao das faltas trifasicas, todas as outras apresentam Uma 

condicao de desequilibrio no sistema trifasico . N o caso dos defeitos trifa^icos 

simetricos, todas as fases sao so licitadas de m o d o identico e conduzenlv ao 

mesmo valo r eficaz de corrente de curto -circuito . Consequentemente, co mo em 

qualquer caso de carga simetrica, o calculo precisa ser feito apenas para 

co nd uto r. A o co ntrario , em todos os demais casos de curto -circuito , o riginam-se 
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o 

cargas assirnetricas, havendo a necessidade de se efetuar calculos que lev eo em 

conta as assimetrias. U m m o d o classico de se fazer isso e empregar o meto d o 

das componentes simetricas [Silva, 2002]. Esta tecnica decompoe o sisiema 

desbalanceado em tres outros sistemas balanceados, chamados de circuitqs de 

d o 

u m 

seqtiencias po sitiva, negativa e zero , para tanto sendo necessario a aplicaca:> 

Teorema de Thevenin ao sistema de potencia, a f i m de substitui-lo p o r 

unico gerador e uma impedancia serie. 

Para a seqiiencia po sitiva os fasores po ssuem mesma amp litud e, ejstao 

o 

defasados de 120°; e na seqiiencia A BC. Para a seqiiencia negativa os fas ares 

tambem possuem mesma amp litud e, e estao defasados de 120°, mas possuem a 

seqiiencia CBA . Para a seqiiencia zero os fasores possuem mesma amp litud e e 

estao em fase. Vale salientar que a componente po sitiva e referents 

componente da fonte do sistema. Nas Figuras 2.2 e 2.3 sao apresentados o 

sistema trifasico a ser representado em componentes simetricas, e as respect: 

componentes. 

+ b zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

— zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAc * zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

77777 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Vhc zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

7777777 77777 

Figura 2.2 - Sistema Trifasico a ser representado em componentes simetricas. 
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1? zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

VozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA v Q v i v 2 

Figura 2.3 - Componentes de seqiiencia zero, positiva e negativa do sistema da FigurazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 1.2. 

Da Figura 2.3 se tern as seguintes relacoes entre as tensoes e corrente ;s de 

seqiiencia: 

V = - 7 J 

V X=V- Z xlx 

— " ZfjJ ̂  

Sendo Sa, Sb e Sc as grandezas de fase (tensoes o u correntes), e S0, 

S2 as de seqiiencia zero , po sitiva e negativa respectivamente; a equacao 

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

1 1 

a2 a 

a a1 

em que: a - 1Z1200 . A transformacao inversa e calculada d a seguinte fo rma: 

S0 

s2 

1 1 

1 a 

1 a2 

a 

a 

(2.24) 

(Z.25) 

(2.26) 

5, e 

2.27) 

(2.28) 

N a Tabela 2.2 e apresentado u m resumo dos valores das tensofes e 

correntes de fase em regime permanente, e na Tabela 2.3 as grandezas de 
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seqiiencia para cada tipo de falta existente, considerando-se a imp ed antia de 

falta nula. 

Tabela 2.2a - Resumo das tens5es de fase para as condigoes de falta. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Falta 

A T zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
a? -1zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA )ZQ + [ o? - a \Z 2 \Z2 

Z 0+Z]+Z 2 
ZQ +ZJ+Z 2 

A B 
2Z2V 

Z j + Z2 

2Z2V 

Z] +Z2 

2Z2V 

Z 1 + Z 2 

A BT 
3Z0Z 2V 

Z]Z 2+ZQZ 2 +2QZ] 

A BC 

Tabela 2.2b - Resumo das correntes de fase para as condicoes de falta. 

Falta la lb Ic 

A T 
3V 

ZQ+ZI+Z 2 

0 0 

A B 
-i-Bv 

Zj +z2 
z1+z2 

0 

A BT 
-jj3V(Z0-aZ2) j4~3v[z0^a

2Z2^ 
0 A BT 

ZjZ2+Z0Z2+Z0Z] 2lZ2+Z0Z2+Z0Zi 

A BC 
V 

z7 

a2V 

Zl 

aV 

Zl 
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Tabela 2.3a - Resumo das tensoes de seqiiencia para as condicoeszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA de falta. 

Falta Vo V i v 2 

Fase-Terra zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA-20V (zo+z2y zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA-Z2V 
Fase-Terra 

z0+z1+z2 
Z0+Zj+Z2 Zg +Z] +Z 

Fase-Fase 0 
Z2V 

Zl+Z2 

Z2V 

Zi+Z 2 

Fase-Fase-Terra 
Z0Z2V Z0Z2V z0z2v 

Fase-Fase-Terra 
ZJZ 2 + ZQZ2 +ZgZ] Z1Z2+Z0Z2+Z0ZI ZjZ2 +ZQZ 2 +. 

Trifasica 0 0 0 

Tabela 2.3b - Resumo das tensoes de seqiiencia para as condigoes de falta. 

Falta Io II I2 

Fase-Terra 
V V V 

Fase-Terra 
Z0 +Z]+Z2 Z0 + Zl+Z2 

ZQ+ZJ+Z^ 

Fase-Fase 0 
V 

z,+z2 

-V 

z1+z2 

Fase-Fase-Terra 
-z2v (z0+z2y -ZQV 

Fase-Fase-Terra 
Z]Z2+Z0Z2 +Z0Zj Z]Z2+Z0Z2 +Z0Z] Z]Z2 +ZgZ2+2 •QZI 

Trifasica 0 
V 

Zj 
0 

Em que: 

A T - Falta da fase A para a terra. 

A B - Falta entre as fases A e B. 

A BT - Falta entre as fases A e B e a terra. 

A BC - Falta entre as fases A , B e C. 

V a , Vb ê Vc - Tensoes nas fases A , B e C. 

I a / lb e Ic - Correntes nas fases A , B e C. 

Vo, V i e V2 - Tensoes de seqiiencia zero , po sitiva e negativa. 

Io, I i e h - Correntes de seqiiencia zero , po sitiva e negativa. 
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Vale salientar que para a Tabela 2.2 as grandezas sao as mesma;; para 

cada tip o de falta (por exemplo , para falta BT os valores de V a /  Vb e V c serao os 

mostrados na Tabela 2.2a trocando-se V a po r Vb, Vb p o r V c e V c p o r V a ) . A s 

faltas trifasicas para terra p ro p o rc io nam as mesmas grandezas que as faltas 

trifasicas sem conexao para a terra. 

Para analise de faltas em sistemas eletricos, destaca-se tambem a 

capacidade de operadores experientes de id entificar o tip o de defeito 

analisando o registro oscilografico , pro veniente de registradores d ig itcis de 

perturbagao (RDPs). A lternativamente, a aplicagao de tecnicas de inteligencia 

artificial, em particular RN A s, ao pro blema se trad uz em emular o raciocirdo d o 

especialista, atraves de algo ritmo s computacionais mais velozes, robustos e 

precisos em comparagao aos metodos convencionais [Souza et al, 2004]. 
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3 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Revisao Bibliografiea 

M uito s algo ritmo s de localizagao de faltas fo ram propostos v isand o localizar as 

faltas de mo d o preciso e eficiente. A lg uns util iz am dados pre e pos-falta, outros 

apenas pos-falta. Esses dados p o d em ser ad quirid o s de u m o u de aoxbos 

terminals da linha de transmissao avaliada. H a a opgao de se utilizar temoes e 

correntes, o u apenas u m o u o utro desses sinais. A l e m dos alg o rtm o s 

trad icio nais, existem outros que uti l iz am RN A s. Neste cap itulo e apresextada 

uma revisao dos metodos. 
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3.1 A lgoritmos baseados em dados de um terminal 

3.1.1 Metodo de Eriksson zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Eriksson et al [1985] sugeriram u m algo ritmo que utiliz a dados relativos a 

apenas u m terminal da linha de transmissao. Hipoteses simp lif icad o raj para 

equacionar o pro blema da determinacao da distancia da falta f o ram efetuadas 

para dispensar os dados d o terminal rem o te O calculo da d istancia da lalta e 

feito recorrendo a u m sistema equivalente em regime permanente, mo strad o a 

seguir na Figura 3.1. 

Em que: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

VA, VB - Tensao nos terminals A e B (terminal lo cal e remo to respect! vameijite). 

I A, h - Corrente pos-falta. nos terminals A e B. 

IUA, hdB - Corrente pre-falta nos terminals A e B. 

If A, I/B - Corrente de falta nos terminals A e B. I fi - I T - Ildi. 

hfA, h/B - Co mpo nente da corrente de falta em direcao aos terminals A e B. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Rf- Resistencia de falta. 

p - Fracao do co mp rimento to tal da linha (distancia no rmalizad a). 

Z l - Imped ancia de surto da linha de transmissao. 

ZSA, ZSB - Imped ancia da fonte nos terminals A e B. 
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(c) 

o 

Figura 3.1 - Sistema equivalente para analise de faltas pro metodo de Eriksson, (a) Circuito pre-

falta. (b) Circuito de falta. (c) Circuito pos-falta (Superposicao de (a) e (b)). 

A s grandezas pos-falta sao a superposicao das grandezas pre-faltc co m 

as grandezas apenas de falta. A expressao para a tensao no terminal lo cal, co m a 

linha de transmissao submetida a uma falta trifasica e a soma da queda de zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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tertsao na linha entre o terminal A e o po nto de falta co m a tensao no p o jito de 

falta: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

V A=lA-p-ZL+IrR, 

O valo r de p e encontrado atraves da relagao [Eriksso n et al, 1985]: 

p2 -p-Kx +K2 -K3-Rf = 0 

Em que: 

ZzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA L IA ' % L 

v 

K2=-  A 
1 + -

z 
SB 

z L J 

e I F A = I A • D A; sendo DA O fato r de d istribuigao para o sistema analisado . zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

0 - P)ZL + ZSIS 

Z-SA  + ZL + Z S 

(3.1) 

(3.2) 

j I SB + %SA ) 

(3.3) 

Os calculos da distancia e da resistencia de falta sao realizados 
w 

reso lvendo-se as equagoes (3.1) e (3.2). A s tensoes e correntes sao obtidcS dos 

registradores, as impedancias ZSA  e ZSB sao determinadas p o r tecnicas de 

determinagao de equivalentes, e a impedancia da linha e u m p aranetro 

conhecido . Co mo fontes de erro para o algo ritmo de Eriksso n p o d em ser c: tadas 

a omissao d o efeito das admitancias shunt nas linhas de transmissao , possiveis 

imprecisoes na determinagao dos equivalentes, assim como ruid o s superpostos 

na medigao das tensoes e correntes. 

3.1.2 Metodo de Takagi 

Takagi et al [1981, 1982] desenvo lveram o utro algo ritmo para localizagiio de 

faltas utilizand o apenas dados de u m terminal da linha. Para os calculos 

necessarios, representou-se a linha de transmissao como uma linha longa. 
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To mand o como referenda a Figura 3.1, e o mo d elo de linha ado tado ; ob|em-se 

as expressoes que d eterminam a corrente e tensao de falta, dadas a seguir: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

V f = V A cosh(yd)- ZCJ A senh(yd) 

V. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Z-c 

Em que: 

y - Constante de propagacao da linha. 

Z c - Imped ancia caracteristica da linha de transmissao . 

Uma alternativa simples para resolucao e fazer as seghintes 

consideracSes: tanh(jri) = yd e ZIlfA = ZlfA. A s aproximagoes sao validas para 

linhas curtas, cuja extensao nao exceda 100 km . Sendo: ZL = yZ c, a d istantia de 

ocorrencia da falta d po d e ser encontrada pela seguinte expressao: 

d = - , v A fA! , (3.6) 
MzLiAifA) 

A expressao (3.6) e uma aproxiiftagao eficiente para linhas cbrtas 

Quand o o co mp rimento da linha de transmissao ultrapassa os 100zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Vf.m, e 

necessaria uma corregao na distancia de falta, dada po r: 

,,2 ,3 
d2 

j32d; 

Em que: 

di - Distancia calculada po r (3.6). 

di - Distancia co rrig id a. 

P- Im (Y) . 

(3.4) 

(3.5) 

(3.7) 
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Um a fo rma mais precisa de se utilizar o algo ritmo de Takag para 

localizar a falta e baseada nas equacoes a seguir, que to m am como referend a a 

Figura 3.1, e f o i avaliada po r Pereira & Z anetta [2000]: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

V, = Rflf 

If ~zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (AzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA fA  + I I / B ) 

\JB 

\fA 

A plicand o -se (3.10) em (3.9) chega-se a: 

If=-Il/A-K{d)ll/A 

V f=-RfIlJA{l + K(d)) 

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

V A cosh(yd)-ZCIA senh(^/ ) = - i ? /  -^-senh{yd)-I/A cosh(f(i) (l + K(d)) 

\ J 

V A cosh(jd)-Z cIA senhQtf) = ^ + 

-~ senh(yd) - 1 fA cosh{yd) 
ZC 

(3.8) 

(3.9) 

(3.10) 

(3.11) 

(3.12) 

(3.13) 

Co nsiderando que para a expressao (3.13) as hipoteses de 

imped ancia de falta e puramente resistiva e linear, e a relacao K(d) e u m ni 

real; sua parte imaginaria sera nula. Desta fo rma tem-se que: 

c ue a 

nr. mero 

Im 
V A cosh(jd)-ZCIA senh 

senh(;c/ )-/ „  m%\\{yd) 

= 0 

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

ser reso lv id a atraves de u m meto do iterativo , como o de N ew to n-Rap hso n 
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obtencao da distancia de faltazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA d. Para os outros tipo s de falta, sao utiliza. 

d iagramas de seqiiencia para deducao das equacoes que expressam a dis 

de falta. N a Tabela 3.1 sao mostradas essas expressoes. H a de se ressaltar < 

variaveis co m ind ice 0, 1 e 2 referem-se as componentes de seqiiencia 

po sitiva e negativa respectivamente. 

Tabela 3.1 - Expressoes da distancia de falta para os casoszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA fase-terra, fase-fase e fase-fase 

los OS 

tancia 

jue as 

zero , 

-terra. 

Tipo de Falta Expressao 

Fase-Terra 

Im 
y\ 

senh(yd)- IlfA cosh(j€/ ) 
I z c 

Vf+V) + VJ=W fI{
f 

= 0 

Fase-Fase 

Im zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
v}-v) 

- y - senh(yd) - Ilj-A cosh(̂ /) 

V z c J 

V}-VJ=R/f 

= 0 

Fase-Fase-Terra 

Im 

( \ 

-^Y senhiyd) - Jj-A cosh(^ ) 

V. z c J 

= 0 

De acordo co m a equacao (3.14) e a Tabela 3.1, nota-se a necessida 

armazenamento adequado das tensoes e correntes pre-falta, assim cc 

ie d o 

mo a 

classificacao da mesma; v isto que para o calculo apurad o cada tip o de falta e 

mo d elad o de maneira d iferente. Segundo Barreto [2003], Pereira «fe Z anetta 

[2000] e Takagi et al [1981] o algo ritmo e eficiente para faltas a "curtas 

d istancias", apresentando deficifincias para faltas distantes d o terminal lo cal. 
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3.1.3zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Metodo de Wiszniewscki 

De acordo co m W iszniew scki [1983], as resistencias de falta sao responsaveis 

po r erros de localizacao nas linhas curtas. Para faltas fase-fase seus valorss sao 

relativamente pequenos, nao inf lu ind o na localizagao. Entretanto , para faltas 

envo lvend o a terra, tornam-se significativos a p o nto de afetar a precisao . Para 

obtencao de melhores resultados, f o i sugerida uma correcao na reatancia 

aparente med id a no terminal remo to , baseada na diferenca de fase e:rtre a 

corrente to tal de falta e a atraves da resistencia. A reatancia co rrig id a e 

p ro p o rcio nal a d istancia de ocorrencia da falta. 

O meto d o de W iszniew scki adota tambem como base os circuit os da 

Figura 3.1, co m a modificacao de que ha uma imped ancia conectada 

d iretamente entre as barras A e B, e tambem utiliza dados apenas d o terminal 

lo cal. O equivalente mono fasico e adaptavel para circuito s trifasicos. A ssim 

como nos metodos propostos po r Takagi et al [1981, 1982] e Eriksson et al 

[1985], e necessaria a decomposigao em circuito pre-falta e circuito pos-falta. E 

d efinid o tambem u m fator de d istribuicao , dependente das impedancias d o 

equivalente mono fasico , sendo, po rtanto u m numero co mplexo . Sua estimacao 

nao e triv ial , co nstituind o u m empecilho para adocao d o algo ritmo . O meto d o 

de W iszniew scki apresenta melhores resultados que o de Takagi para faltas 

distantes d o terminal lo cal. 
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3.1.4 Outros Algoritmos de Um Terminal 

Girgis et al [1992] desenvo lveram u m meto d o de localizacao de faltas utilizand o 

dados obtidos p o r registradores d igitals de faltas em apenas u m terminal da 

linha. Sua teoria e baseada no calculo da impedancia aparente, co m inzlusao 

das cargas doszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA taps intermed iaries e das impedancias em secoes diferentes da 

linha, para aumentar a precisao . 

Pereira & Z anetta [2004] desenvo lveram u m algo ritmo que necessita da 

medigao das correntes e tensoes pre-falta e apenas tensoes pos-falta de u m 

terminal da linha. Em ambos os terminals sao utilizad o s os equiva entes, 

considerando tambem a impedancia entre eles. Os dados d o terminal r^mo to 

sao calculados utilizand o os equivalentes obtidos. E utilizad o u m tip o de matriz 

ad mitancia para cada tip o de falta, o que torna o meto d o po uco f lexiv el. Os 

testes fo ram efetuados apenas para faltas fase-terra e trifasica num a linha ie 320 

k m e 500 kV , apresentando erros relativos inferiores a 1 % d a extensao d ^ linha 

adotada. A vantagem d o meto d o e que nao e necessaria a medicao das coijrentes 

pos-falta, que p o d eriam ser fontes de erro d ev id o a saturaeao dos TCs. 

Das et al [2000] desenvo lveram u m algo ritmo utiliz and o tensoes e 

correntes pre e pos-falta para sistemas radiais de d istribuicao . A teenica (bbteve 

bons resultados para faltas fase-terra. Jamali & Ghezeljeh [2003] p ro p useram 

u m algo ritmo para localizacao baseado nas ondas viajantes de alta freq lencia 

que sao geradas quand o as faltas o co rrem. A faixa de frequ&icia das one as v ai 

de alguns H z a alguns kH z . Quand o uma falta ocorre, as ondas viajantes sao 

transmitidas d o p o nto de falta aos terminals da linha apro ximad ameate na 
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velocidade da luz no espago liv re. Para localizacao, e med id a a diferenga de 

tempo entre do is picos da mesma onda; calculando-se po sterio rmente a 

distancia. Sao utilizadas informagoes de tensao e corrente em um terminal, 

extraidas dos secundarios dos TPs e TCs. Os algo ritmo s de localizagao baseados 

em ondas viajantes tornaram-se v iaveis apos a consolidagao do uso d o GPS 

(Global Po sitio ning Systems - Sistemas de Posicionamento Glo bal), que 

po ssibilito u estimar co m precisao a diferenga de temp o entre a chegaca das 

amostras (ondas viajantes) nos do is terminals. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

3.2 A lgoritmos baseados em dados de 2 terminals 

3.2.1 Metodo de Zamora 

Co m a finalid ad e de melho rar a precisao da localizagao das faltas, riu ito s 

pesquisadores p ro p useram algo ritmo s que utiliz am informagoes de dados 

coletados em ambos os terminals da linha. Essas tecnicas geralmentje sao 

independences da impedancia de falta e de mudangas na configuragao das 

fontes d o sistema de potencia. U m algo ritmo cte localizagao utiliz and o dados de 

ambos os terminals da linha f o i pro po sto po r Z amo ra et al [1996]. 

O meto d o e independente da impedancia de falta, das correntes de falta e 

pre-falta, d o tip o de falta e d o sincronismo entre os registradores localizadDS em 

cada terminal da linha. A independencia se deve a intro d ugao de uma constante 

K v , d eno minad a fator de distancia, dada po r: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

V 1 

B 

(3.15) 
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Em que: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

v

azyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA > Vb ~ Tensao de falta de seqiiencia po sitiva nos lados A e B. 

A componente de seqiiencia po sitiva e a unica que esta preseiite na 

expressao para determinagao da distancia para todos os tipos de falta. Isso e 

prev isivel, v isto que essa componente refere-se a fonte de tensao o u cobrente 

aplicada ao sistema. Tal fato pode ser co mpro vad o co m as expressoes vistas na 

Tabela 3.1. Dessa fo rma, o mo d elo de linha para o pro ced imento de local: zagao 

de falta e desenvo lv ido considerando-se apenas essa co mpo nente para o 

circuito de falta. Nota-se que a equagao (3.15) d o fator de d istancia deaende 

apenas dessa componente tambem em ambos os terminals da linha, e 

o 

ind iretamente da distancia do p o nto de falta. Por isso que o meto d o e 

independente d o tip o de falta. Para o calculo d o Kv deve-se considerar 

mo d elo de linha adotado , mo strado na Figura 3.2. Um a diferenga entre os 

modelos d o sistema das Figuras 3.1 e 3.2 e a existencia de uma imped ancia 

ad icio nal no u ltim o entre os terminals, decorrcnte da maneira como fo ram 

o btido s os equivalentes. 

A plicando -se o equivalente de Thevenin a linha para a co mpo nefite de 

seqiiencia po sitiva, como v isto na Figura 3.2c, serao obtidas as seguintes 

equagdes: 

Z,h = fi^SA 7SB ->ZL ,YL ,Z eq 

V ' = -Z  1 •/ 1 

vj = V/ + p• ZL
l • IA

l = -Z lh
l -l/ + p-zL

l • I, 

(3.16) 

(3.17) 

(3.18) 
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v : = v / + { \ - P y z l : . i : = - z l l : - i ; + P . z l ; - h zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

A rtalisando-se as equag5es (3.16) a (3.19) nota-se que o fato r de d istancia 

e dependente das impedancias e admitancias presentes no mo d elo da linha 

(geralmente conhecidas) e da distancia em que o correu a falta (que e o tjator a 

ser encontrado ). Co mo o fator de distancia e o m o d ulo d o quociente ertre as 

tensoes de falta de seqiiencia po sitiva em cada extremidade da linha, se to rna 

independente da diferenga de fase entre as tertsoes nos do is terminals da linha; 

d ispensando a sincronizagao entre os do is registradores. 

Para se localizar a falta e necessaria a medigao das tensoes em amlbos os 

terminals da linha antes e d urante a ocorrencia da situagao; pelo fata das 

equagoes (3.15), (3.18) e (3.19) se referirem aos dados dos do is terminals e nao 

ser possivel se med ir d iretamente as grandezas VA 1 e VB1 (as tensoes de falta sao 

determinadas pela diferenga entre as tensoes pos-falta e pre-falta). Dessa f Drma, 

aplicando-se componentes simetricos obtem-se o valo r numerico d o falo r de 

d istancia. Comparando -se esse valo r o btid o a fungao matematica que o define 

(dependente dos parametros da linha), e possivel encontrar-se o v alo r de p. 

Dentre as vantagens d o meto d o p o d em ser citadas: nao e necessaria a medigao 

das correntes, a tecnica e nao -iterativa, dispensa sincronizagao entre os 

regishadores, e independencia do tip o de falta. 

(3.19) 

o 
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(b) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Z th 1 

Falta 

(c) 

• i N 

Figura 3.2 - Modelo da linha de transmissao para o metodo de Zamora. (a) Em condic^o de 

falta. (b) Circuito de falta de seqiiencia positiva. (c) Equivalente de Thevenin. 
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Em que: 

Y L - A d mitaneiazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA shunt da linha de transmissao. 

Z EQ - Impedancia equivalente entre os do is terminals da linha. 

3.2.2 Metodo de Girgis 

Girgis et al [1992] desenvo lveram tambem u m meto d o de localizagao de faltas 

utilizand o dados obtidos p o r registradores d ig itais de faltas em do is terminals. 

Sao utilizad o s vetores trifasicos de tensao e corrente, gerando u m sistema de 

equacoes. Fo i considerado que a corrente de falta para casos de falta fase-terra, 

e p ro p o rcio nal a corrente de seqiiencia zero . A s equagSes basicas que 

descrevem o meto d o sao mostradas a seguir: 

[vfl=[V A]-d{Z abc][lA] (3.20) 

[VfHyB]-{l-dlZ abcllB] (3.21) 

Em que: 

/  - Extensao da linha de transmissao . 

d - Distancia de ocorrencia da falta. 

[Z abc] - M atriz impedancia d o sistema. 

Igualando -se (3.20) e (3.21), e apos reorganizar, obtem-se: 

[VA hlVsh 1[Z,K \ I B ] - d[Z abc ]([IA) + [ I , } ) (3.22) 

A estimagao da distancia d e possivel utilizand o -se o meto d b dos 

minimo s quadrados em (3.22) da seguinte fo rma: 

d = \FTF) FTL 

FT significa o conjugado da transposta de F 
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Em que: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

L = [V A}-[V B)  + l[Z abcllB] 

3.2.3 Outros A lgoritmos de Dois Terminals 

(3.24) 

(3.25) 

faltas Sachdev & A g g arw al [1985] pro puseram uma tecnica de localizacao de 

nao iterativa adequada para estimar localizacoes de faltas para terra. O rr etodo 

faz uso da impedancia aparente local da linha, da corrente de seqiiencia 

po sitiva que sensibiliza os reles, e tambem de dados correspondent es ao 

terminal rem o te Impedancias das fontes, fatores de d istribuicao e correntes 

pre-falta nao fo ram usados no processo de estimacao. A tecnica f o i testad i para 

dados simulado s de faltas fase-terra e fase-fase-terra. Os resultados ind ip aram 

que os erros de estimacao sao menores que 5% d o co mp rimento da linha, fexceto 

para uma porcao da linha p ro xima d o seu p o nto med io , onde as eontribkicoes 

das correntes de faltas dos dois terminals da linha sao iguais. A s med id as 

realizadas nos do is terminals nao necessitam ser sincronizadas. 

Outras tecnicas sugeriram o uso de dados sincronizados em ambos os 

terminals da linha empregando o conceito da imped ancia aparente [Schw eitzer, 

1982] o u o conceito das ondas viajantes [Ibe & Co ry , 1986]. Vale ressaltar que 

todos os metodos baseados no conceito da impedancia aparente assumem a 

linha idealmente transposta, co m impedancias p o r unid ad e de co mp rimento de 

seqiiencia zero e po sitiva constantes na freqiiencia. Para a localizacao de| faltas 

baseada no conceito das ondas viajantes, f o i d esenvo lv id o u m mo d elo 

matematico avancado da linha de transmissao, recorrendo-se aos transito : 
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alta freqiiencia. O mo d elo f o i usado para a localizacao de faltas de uma umca 

fase, e apro veitado p o r Ibe & Co ry [1987] para co brir a localizagao de faljtas no 

sistema trifasico co m o auxilio da analise mo d al. Go palakrishnan et al [2000] 

p ro p useram u m algo ritmo de localizagao considerando o mo d elo de l i rh a de 

transmissao co m perdas, e reso lvendo as equacoes de linha no d o mfnio d o 

tempo para localizar a falta. E utilizad a uma frequencia de amo stragem dos 

dados de 20 kH z , e mo d elo a parametros d istribuid o s apenas para linhas co m 

co mp rimento superio r a 150 milhas. Os passos basicos d o algo ritmo sao: 

decomposigao dos dados no d o minio mo d al, discretizagao da linha n u m 

numero f inito de po nto s, localizagao apro ximad a da falta, e localizagao 

refinada. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

3.3 Outros M etodos de Localizagao 

Kezuno v ic et al [1999] p ro puseram o emprego de sistemas inteligeites e 

tecnicas avangadas de processamento de sinais para analise automatize da de 

d isturbio s e operagoes de protegao. Sao utilizad o s os registradores d ig itals de 

perturbagao , e GPS para sincronizar os dados amostrados nos do is termir ais da 

linha. O funcio namento d o sistema apresentou fo rte d ep end tacia cfom a 

frequencia de amostragem dos dados. 

Pereira & Z anetta [2000] f izeram u m estudo co mparativo de Jdguns 

algo ritmo s de localizagao. Os modelos considerados mais precisos fo ram os de 

do is terminals, considerando o uso de quad ripo lo s, e o mo d elo d a l:.nha a 

parametros d istribuid o s. N o mesmo trabalho f o i avaliada a v iabilid ad e de 
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utilizacao de u m algo ritmo para sistemas co m tres terminals. Esses sistemas 

possuem pro blemas adicionais e exigem atengao especial. A s mfriores 

d ificuld ad es sao causadas po r uma alimentacao intermed iaria pro venierlte de 

u m terceiro terminal alimentado r. Para o caso do sistema em questao, mo strad o 

na Figura 3.3, a d istancia de falta e dada pela seguinte expressao [Pereira & 

Z anetta, 20001: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

d = a tanh 
^ - ^ c o s h f r J+ Z f 7 7 , , s e n h f c J ' 

ZCJP - YT senhO^) + ZJTP s e n h ^ ) 

Em que: 

lTPzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA = -  V»™ *&B)  + J B c o s h ( ^ ) _ Vc^nhM  + J c c o s h ( ^ ) 

Z, Z-c 

V T = V c cosh(]dc)- ZCIC scnh(^ c) 

l B-d 

(3.26) 

(3.27) 

(3.28) 

• H IA -d • I A 

Ic 

Figura 3.3 - Representacao unifilar do sistema eletrico de tres terminais com falta no tree ho FT. 

A equagao (3.26) fornece a distancia da falta no trecho PT. Para o c^so da 

falta ocorrer nos outros trechos a mo delagem e analoga, trocando-se apejnas as 

variaveis. Um a fo rma de se identificar o trecho em que o co rreu a falta e calcular 

a tensao VY em funcao da tensao e corrente em cada u m dos tres terminals da 
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linha de transmissao , sendo os trechos sem falta aqueles em que a 

calculada e a mesma: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

V T =¥ Acosh{yiA)-Z cIA senh(?/ J 

V T =V Bcosh(ylB)-Z cIB smh()dB) 

V T -IVcoshl;-/ ,.) Z rIi senh(^ c) 

A s fo rmas de o nda de tensao e corrente sao filtrad as usando a t§cnica 

TDF (Transformada Discreta de Fourier) para se obter os fasores em regime 

o 

permanente. A tecnica e tambem v irtualmente independente da resistencia de 

falta e amplamente insensivel a variacoes na imped ancia da fo nte 

corvfiguracoes da linha. O meto d o em questao apresentou boa precisao . 

Kezuno v ic & Liao [2001] e Pereira & Z anetta [2003] p ro puberam 

algo ritmo s utilizand o programacao orientada ao objeto para a localizacao . O 

m o tiv o de sua utilizagao e a flexibilid ad e. Kezuno v ic & Liao [2001] utilisaram 

dados dos RDPs. Para a localizagao pro priamente d ita da falta f o i utilizad o u m 

algo ritmo genetico . Pereira & Zanetta [2003] co mbinaram subro tinas escri :as em 

C co m a ro tina M O DELS d o A TP para localizagao de faltas co m dados de u m e 

do is terminals. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

3.4 RN A s no Diagnostico de Faltas 

O uso das RN A s em Engenharia Eletrica v em se exp and ind o nos ultimo ^ anos. 

E m uito c o m um encontrar-se trabalhos co m aplicagSes para delecgao, 

classificagao e localizagao de faltas utilizand o esta tecnica. O lesko v ia et al 

[2000], Souza et al [2003], Gio v anini & Co ury [1999] desenvo lveram sistemas de 

classificagao. Oleskovicz et al [2000] utiliz aram valores amostrados de tersoes e 
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correntes de fase pos-falta para treinamento das redes. Os testes fo ram 

efetuados numa linha de 440kV, obtendo u m acerto de 9916%. Souzc et al 

[2003] co nstruiram a base de dados para treinamento das RN A s de forma 

auto matizada, utilizand o o A TP. Fo i imp lementad o u m so ftw are co nstru ilo em 

C++, que po ssibilito u drastica redugao no tempo de treinamento (o treinaTiento 

co m o MA TLA B® utilizand o o meto do de Levenberg -Marquard t d u ro u 30h, 

enquanto que para o so ftw are co nstruido 2 segundos apenas). Gio v anini & 

Co ury [1999] utiliz aram apenas as correntes de fase e de seqiiencia zero , que 

foram d iv id id as em conjuntos de tres amostras, para efetuar a classificagao. 

Para aplicagao de RN A s ao d iagnostico de faltas em linhas de 

transmissao , e ind ispensavel a elaboracao de u m banco de dados que aprssente 

as situacoes de falta do sistema eletrico analisado ; para utilizagao no algo ritmo 

de treinamento . Usualmente e necessaria a aquisigao das grandezas antes e 

depo is da ocorrencia da falta em janelas de dados. Os dados reais sao obtidos 

dos registradores, geralmente co m ruid o s superpostos, e necessitando de 

f iltragem para obtengao das grandezas verdadeiras. Para geragao de um a base 

de dados sem os inconvenientes citados anterio rmente opta-se por p latafo rmas 

de simulagao como o A TP, M IC RO TRA N , o u EM TD C [Jorge et al, 1999], 

[Oleskovicz et al, 2003], [Sidhu et al, 1995]. Lembrando-se que para o 

treinamento e imp rescind iv el utilizar u m numero coerente de dados, Dois o 

mimero excessivo de informagoes to rna desnecessario o uso das RN A s, ja que 

num a base de dados m uito extensa a localizagao da falta po d e ser feita por um 

processo de busca o u consulta. 
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& Jr., 

para 

Para implementagao das topo logias das redes, d iversos re 

computacionais p o d em ser utilizad o s, como : o so ftw are N euralW o rks 

[Oleskovicz et al, 2003], o to o lbo x N eural N etw o rk d o MA TLA B® [Lira 

1999], [Jorge et al, 1999], o so ftw are FA LN EUR [M az o n et al, 2000]. 

Oleskovicz et al [2003] imp lementaram e treinaram 3 redes 

localizagao dos diversos tipos de falta: uma para faltas fase-terra, o utra para 

faltas fase-fase e fase-fase-terra, e a u ltim a para faltas trifasicas. Cada rede 

apresenta 3 saidas, referentes as zortas de protegao p rimaria, secundaria 

terciaria. A zona de protegao p rimaria se estende desde o terminal lo cal ate 

67,4% da linha utilizad a, a zona secundaria d o terminal lo cal ate 83,3% da 

e po r f im , a zona terciaria inicia-se no terminal lo cal ate 97% da linha u t i 

Nota-se que a zona terciaria abrange to da zona secundaria, e a zona secundaria 

abrange to da a p rimaria. Os parametros utilizad o s para o treinamenl:o das 

arquiteturas fo ram: a d istancia da falta, a resistencia de falta e o angulo de 

incidencia (que e o angulo da tensao seno idal correspondente ao instante d o 

inicio da falta). N a Tabela 3.2 a seguir, po de ser v isto u m resumo cam as 

principals caracteristicas das arquiteturas das redes utilizad as; salientanc 

d o conjunto de dados utilizad o , 80% f o i destinado ao treinamento , e 20 

validagao . 

linha, 

izad a. 

o que 

» para 
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Tabela 3.2 -zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Caracteristicas das redes propostas por [Oleskovicz et al, 2003]. 

TIPO DA FA LTA FASE-TERRA FASE-FASE FASE-FASE-TERRA TRIFi LS I C A 

Conjunto de dados 14700 9225 22575 61 00 

Localizacoes 

corretas (%) 

94,65 88,78 95,97 92 .84 

A rquitetura 

(camadas) 

24-48-44-3 24-42-40-3 24-24 -20-3 

processDS 

hibrid o 

Os erros medios quadraticos das redes co nv erg iram rap id amente 

uma resposta esperada, e se co mp o rtaram de fo rma satisfatoria. Parte d o 

apresentados pelas redes devem-se as incertezas das areas de transicao 

zonas de protegao. A s arquiteturas encontradas p o r Jorge et al 

apresentaram erro med io menor que 9%, co m a utilizacao de u m banjco 

dados m uito meno r para treinamento e validacao em relacao ao utilizac o 

Oleskovicz et al [2003]. Para correeao de erros tip ico s nos 

treinamento e validacao , Lira & Jr. [1999] p ro p useram u m sistema hi' 

redes neurais co m logica Fuzzy, to rnand o o sistema mais co nfiavel. Joo 

[2000] "tambem pro po s o uso da logica Fuzzy, como tambem treino u 

especificas para localizagao, de acordo co m o tip o de falta. Fo i 

prev iamente a classificagao dos d isturbio s. Co ury & Jorge [1998] e Souz a 

[2001] tambem utiliz aram RN A s para localizagao de faltas, co m os u 

utilizand o as redes tambem para o processamento dos alarmes. 

Purusho thama et al [2000] desenvo lveram do is sistemas baseadbs em 

RN A s para localizagao das faltas e determinagao da resistencia de falla, u m 

utilizand o dados de apenas u m terminal, e o o utro co m dados de do is 
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terminals. Utilizo u-se tensoes e correntes pre e pos-falta para treinamenlo das 

redes. O sistema co m dados de apenas u m terminal e composto p o r 7 

uma classificadora e 6 localizadoras (A T, BT, CT, A B/ A BT, BC 

redes: 

' BC T , 

CA / CA T) . O sistema co m dados de do is terminals e co mpo sto p o r 3 reies: a 

lo calizadora, e 2 para determinagao da resistencia de falta (uma para faltas 

envo lvend o a terra, e o utra nao). O desempenho dos sistemas f o i superio r aos 

algo ritmo s trad icio nais. 

M az o n et al [2000] utiliz aram o meto do de Lev enberg -Marquard i para 

treinamento das RN A s. Os resultados apresentados fo ram tambem satisfa :6rios, 

apresentando erros menores que 3% nos casos mais extremos, utiliz and o fclados 

de do is terminals da linha de transmissao, co m u m tempo de treinamento de no 

maximo 2,5 minuto s 
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4 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Metodo Implementado 

N o presente cap ilulo e apresentada a meto d o lo gia proposta, bem co mo todas as 

variagoes utilizad as nas simulagoes, que fo ram realizadas co m dados de u m 

terminal pelo fato de se pretender integrar o meto d o pro po sto ao so ftw are 

Neuranalise [GSE/ DEE/ UFCG, 2004], que tern p o r funeao detectar e clajsificar 

faltas utilizand o Redes Neurais A rtif ic ials, e assim apro veitar a mesma base de 

dados utilizad a para as outras funcoes do so ftw are tambem para localizagao. 

Outro s fatores, como angulo de incidencia da falta e resistencia de falta tajmbem 

49 



fo ram avaliados. Dentre as variacoes da simulagao e realizada a localizagao co m 

uma estrutura encadeada de RN A s em que e feita uma classificagao prev ia, e 

uma localizagao po r trecho ; a outra variagao e a localizagao p o r u m a uruca 

RN A . Para todas as redes utilizadas, os dados de entrada fo ram as tenioes e 

correntes de fase e de seqiiencia zero de apenas u m terminal d a l i m a de 

transmissao utilizad a. Tambem sera comentada a fo rma co m que f o ram gerados 

os dados necessarios para o treinamento das RN A s, que co nstituem a base de 

dados auto matizada. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

4.1 Sistema Proposto 

N a Figura 4.1 e apresentado o sistema lo calizador de faltas co mpo sto p o r 

o p o r 

:o m o 

grup o 

uma estrutura encadeada de RN A s. O m o d ulo de classificagao (co mpo s: 

uma RN A ) e responsavel pela etapa de classificagao da falta, de acordo 

co mpo rtamento das tensoes e correntes, em quatro grupo s d iferentes: fase[-terra, 

fase-fase, fase-fase-terra e fase-fase-fase (trifasica). O m o d u lo seletor de 

escolhe o g rup o de faltas de acordo co m a indicagao dada pelo modiirio de 

classificagao. Cada g rup o possui uma estrutura composta p o r u m m o d ulo de 

identificagao de zona, u m seletor de zona e de o ito mo d ulo s de zona. A p o s 

etapa de classificagao d o grup o de falta, o m o d u lo de identificagao de zona 

d etermina o trecho da linha onde ocorre a falta. Em seguida, o seletor de zona 

seleciona o m o d ulo de zona referente aquela que fo i id entificad a. Por 

localizagao da falta e realizada po r uma rede treinada especificamente po r 

padroes relativos ao trecho da linha e g rup o de falta identificado s. 
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Faltas 

Fase-Terra zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

(zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA ^  zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
M odulo (io 

Ckissif icaciio 

L J 
Idcnllnc.-ic.'Ki 

do G rupo de l-'alta 

Seletor de G rupo 

de Faltas 

Faltas 

Fase-Fa.se 

M odulo de 

klemiilcacao 

Sek'ior de 

Z ona 

Estimaiiva Bstiraativa 

da Localizacao da Localizacao 

M odulo dc 

Ideniilkycai' 

Seletor de 

Z ona 

S Z o n a S 

Estimativa Estimaiiva 

da Localizagao da Localizacao 

Faltas 

Fase-Fase-Terra 

M odulo de 

Identificacao 

da Z ona 

Seletor de 

Z ona 

Estimaiiva Estimativa 

da Localizacao da Localizacao. 

Faltas 

Trifasicas 

l i 

Estirafttiva Estimativa 

iizaf So da Loacliza^uo 

Figura 4.1 -Topologia do sistema localizador de faltas. 

O meto do pro po sto permite que se tenha duas estimativas riara a 

localizagao da falta: a p rimeira realizada de fo rma mais grosseira, quand o se 

id entifica a zona de incidencia da falta; e uma mais precisa, que utlliz a a 

estimativa dada pelas RNA s treinadas especificamente, para aquele jtrecho 

id entificad o na estimativa anterior. 

A base de dados que compoe o conjunto de padroes para treinarhento , 

validagao e teste de todas as RN A s envo lv idas f o i co nstruid a de fo rma 

auto matizada e sera abordada em defames nas segoes posteriores. A bise d o 

modulo classificador e composta de dados referentes a todos os tipo s de faltas e 

em varias localizagoes da linha a ser simulad a. 

O sistema possui 37 RN A s, sendo uma classificadora, |ruatro 

localizadoras de zona e 32 localizadoras finais, ja que em cada u m dos jjuatro 

grupo s de faltas existe uma rede para cada uma das o ito zonas de localizagao 

Cada uma das redes localizadoras e treinada co m tensoes e correntes referentes 

apenas a zona e ao grup o de falta correspondente. Vale salientar que as be ses de 
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M 6 d u l o de 

Identi f icagao 

da Zona 

Seletor de 

Z ona 

http://Fase-Fa.se


dados das redes localizadoras sao subconjuntos da base utilizad a parazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA k rede 

classificadora, o u seja, para cada RN A lo calizadora fo ram extraidos d aio s da 

base de dados completa, que se enquad ram no g rup o de falta e na zcna de 

localizagao. 

Para verificagao da eficiencia d o meto do pro po sto , serao comparatio s os 

resultados obtidos de localizagao co m os o btido s a p artir da utilizagao de 

apenas uma RN A localizadora. Os dados de entrada dessa RN A lo calizado ra 

tambem serao as tensoes e correntes de fase e de seqiiencia zero . A verificagao 

dos resultados para essa RN A sera feita de duas fo rmas: 

• Verificagao de todos os padroes constituintes d o co njunto de testes da 

base de dados utilizad a o u ; 

• A nalisando -se os padroes relativos a cada arquiv o constituukte da 

base de dados e extraindo-se a med ia de localizagao p o r arquiv o 

analisado . zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

4.2 Implementacao do M etodo 

4.2.1 Sistema Eletrico Utilizado 

tieu-se Para implementagao do meto d o e avaliagao de sua eficacia escol 

uma linha de transmissao trifasica de 230 k V e 188 k m de extensao, que 

pertence ao subsistema leste da CHESF, entre as cidades de N atal e Camp ina 

Grande. O sistema f o i mo d elad o e simulad o utilizando -se o so ftw are A TP 

(Alternative Transient Program), mais precisamente as ro tinas LIN E 

CON STA N TS e MODELS, considerando-se os seus parametros distribu|idos e 

52 



constantes na frequencia. N a Fig ura 4.2 e m o strad o d e f o rm a simp lijf icad a o 

sistema m o d elad o , ev id enciand o -se a l inha 04V4 esco lhid a p ara analise; cuja 

co nfiguracao d a to rre e m o strad a na Fig ura 4.3. A im p ed anc ia d e surto d a l inha 

e de 400 Q. 

STD _ 

138 kV 

• 

CCD _ 

138 kV 

02L1 

Li nha 
v Escolhidb 

02L2 

CGD . 

230 kV 

TA C _ 

230 kV 

A G L _ 

230 kV zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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~J~69kV 
N TD _ 

230 kV 

2x55 M V A 
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04V1 

04V1 

CompensadorzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA A\ J Banco de 

04C2 Eslatico f O \ / " ^ Capncilores 

200 M V A ^ [BC j 50,5 M V A r 

04V2 04V3 Ic X 2x100 M V A 
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(2x100 M V A 
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[o|4x I00M V A 
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>.x 100 M V 

04L3 

04M3 

Compensador 
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-{JT) -!* 69 kV 
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GNN 

230 kV 
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230 kV 

Figura 4.2 - Sistema eletrico utilizad o . 

I I 

I I 

I 1 

Figura 4.3 - Configuracao da torre da linha 04V4. 
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4.2.2 Base de Dados 

Para a aplicacao das RN A s ao pro blema de localizagao de faltas em linhas de 

transmissao , e ind ispensavel a elaboragao de u m conjunto de padroes que 

represente as situagoes de falta no sistema eletrico analisado , o qual designamO: 

dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA base de dados. 

Os padroes da base sao subd iv id id o s em tres subconjuntos d istuntos 

deno minado s de conjuntos de treinamento , validagao e teste. Essa d iv isao 

pre v ine o sobre-treinamento da rede, situagao em que e p erd id a sua capacidade 

de generalizagao, fazendo co m que apenas "d eco re" o co njunto de treinamento 

apresentado. O conjunto de treinamento e utilizad o para escolher o m o d d o da 

rede que melho r se adapta. O processo de treinamento e interro mp id o a. cada 

d eterminad o niimero de epocas, calculando-se o erro med io quad ratico para o 

conjunto de validagao . Se o erro atual fo r meno r que o erro para as iteragoes 

anteriores, as alteragoes na configuragao da RN A sao armazenadas, seguindo-se 

este pro ced imento ate se atingir u m valo r m inim o d o erro para a fase de 

treinamento . O conjunto de teste e utilizad o para testar o desempenho da rede 

na tarefa considerada. A po s o aprend izado , a RN A deve ser capaz de lo calizar 

corretamente as faltas apresentadas d urante as fases de treinamento 

e validagao da rede, e ainda ser capaz de generalizar para os casos pertenoentes 

ao conjunto de teste fo rmad o po r casos diferentes dos apresentados ate entao. 

Nas simulagoes, apos varios testes co m inumeras d istribuigoes dos 

subconjuntos, utilizo u-se 50% da base de dados para o treinamento , 30% para a 

validagao e 20% para o teste, po r ter sido a d istribuigao que p ro p o rc io no u 
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melhores resultados. 

A base de dados utilizad a para treinamento , validagao e teste das RN A 

fo i gerada po r u m processo auto matizado [Souza et al, 2003]. O softwarje que 

po ssibilito u a eonstrugao da base f o i o NeuraRede, pertencente ao pacote 

Neuranalise; d esenvo lv id o em u m pro jeto de P&D da CHESF co m a UFCG. O 

p rimeiro passo da meto d o lo gia aplicada na eonstrugao f o i a simulaga)3 das 

faltas a p artir da condigao de pre-falta, ate meio ciclo apos seu inicio . Uti l iz o u 

se u m esquema de faltas deslizantes, considerando 18 localizagoes de 

ocorrencia, de mo d o a contemplar varias situagoes ao lo ngo da linha. A le m dos 

pontos de ocorrencia das faltas, fo ram considerados na simulagao difeirentes 

angulos de incidencia e resistencias de falta. N a Figura 4.4 e mo strkd a a 

interface d o so ftw are Neuranalise, sendo evidenciadas algumas variave 

p o d em ser mo d ificadas, como resistencia e tip o de falta. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Base Aiuda zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

• Jt% OH I zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
azyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA x 'zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA .lit r a I 

Tipos de falta 1 Resistencias e angulos \ Locals de falta ) 

Arquivci modelo 

Tipos de falta 

P AT 

17 BT zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

W  CT 

;V ABT 

•yzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA BCT 

v ACT 

Todos 

W  AB 

f ? BC 

17 AC 

IV ABC 

Nenhum 

^erar ai quivos Fechar 

Figura 4.4 - Interface do software Neuranalise. 
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serao 

zagao 

da base auto matizad a e o seguinte: Fc_01_ab_0.1_90.dat. Todos os dados 

Para geracao da base e necessaria apenas a eonstrugao de u m aiq u iv o 

mo d elo no A TP d o sistema a ser simulad o . A s variaveis de saida sao as tensoes 

e correntes de fase e de seqiiencia zero na linha, que num a simulagao real 

obtidas a p artir de u m registrador d ig ital de perturbagao (RDP) considers d o no 

terminal de Campina Grande. Fazendo-se uso da ro tina $PA RA METER d o A TP 

fo i possivel auto matizar o processo de geragao dos casos a serem simulado s, 

bastando apenas mo d ificar os parametros dessa ro tina de u m caso para ox: tro . 

N o processo auto matizado cada arquiv o e no mead o de fo rma 

sistematica, de m o d o a conter em seu no me informagoes d o tip o , da lo cal, 

e da resistencia da falta, alem cio angulo de incidencia. U m exemplo de aiquiv o 

_ _ _ _ estao 

presentes no no me d o arquivo : 

• Fc - Mo d elagem co m parametros constantes na frequencia; 

01 - Primeiro trecho de 10 k m em que a linha fo i d iv id id a para simjilagao 

das ocorrencias (o arquiv o refere-se entao a d istancia de 10 km ) ; 

ab - Falta entre as fases ab; 

0.1 - Valo r da resistencia de falta; 

90 - A ng u lo de incidencia da falta. 

Para as simulagoes fo ram construidas duas bases de dados: 

considerando-se as resistencias de falta u m curto -circuito , e a o u : 

aumentando seus valores. Na Tabela 4.1 e apresentado o cenario de 

simuladas para apresentagao ao sistema. 

uma 

ra se 

faltas 

56 



O uso de uma resistencia de falta de 0,1 fi caracteriza u m curto -circuito . 

Cada cenario considerado na geragao da base de dados po ssui u m arquiv o de 

dados no padrao CO M TRA D E [Souza et al, 2003]. N o entanto , f o i necessario 

ad icionar mais duas co lunas em cada arquivo , que representam a co d ifcagao 

binaria d o g rup o de falta ao qual cada amostra pertence (Tabela 4.2), e tres que 

representam a codificagao binaria da zona em que se encontra a falta (Tabela 

4.3). A taxa de amostragem adotada d o registrador f o i de 1200 H z , resultando 

em 10 amostras das tensSes e correntes nas fases da linha em cada arquiv o , 

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

Tabela 4.1 - Dados das bases de dados utilizada 

Variaveis de Simulagao Base de Dados 

Locais da falta (km) 

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

130,140,150,160,170,180 

A T - BT - CT 

Tipos de falta A B - A C - BC 

ABT - A CT - BCT - A BC 

Resistencia de 

Base 1 

FT: 0,1 

FF: 0,1 

falta (Q) 

Base 2 

FT: 50 -100 

FF: 5- 10 

A ngulo de Base 1 30, 60, 90 

incidencia (°) Base 2 30, 60 

FT: Faltas envo lvend o as fases e a terra; 

FF: Faltas envo lvend o apenas fases. 
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Tabela 4.2 - Co d ificacao dos Tip o s de Falta 

Tip o de Falta Co d ificacao 

T l T2 

Fase-Terra (A T - BT - CT) 0 0 

Fase-Fase (A B - A C - BC) 0 1 

Fase-Fase-Terra (A BT - A C T - BCT) 1 0 

Trifasica (A BC) 1 1 

Tabela 4.3 - Co d ificacao das Z onas de Localizagao 

Z o na L I L2 L3 

1 0 0 0 

2 0 0 1 

3 0 1 0 

4 0 1 1 

5 1 0 0 

6 1 0 1 

7 1 1 0 

8 1 1 1 

U m meto d o de janelamento dos arquivo s de dados simulad o s fo i 

empregado , para que os dados obtidos das simulacoes fossem agrupado s nos 

padroes a serem apresentados as RN A s (Figura 4.5). O janelamento consistiu 

em agruparzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA n amostras consecutivas das tensoes e correntes nas tres fas^s e n 

amostras das tensoes e correntes de seqiiencia zero em u m unico v eio r de 

entrada para a rede. A s simulacoes fo ram efetuadas para u m janelamentcj de 3, 

4 e 5 amostras, co m o esquema de 4 amostras apresentando melhores 

resultados. A janela de dados e tid a como mo v el, ja que percorre to d o o 

arquiv o , deslocando-se ao passo de uma amostra. Nesse processo, uma janela 

corresponde a uma situacao de falta apenas se todas suas amostras taJnbem 

corresponderem. 
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J I I l _ zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Te mp o ( ms )  

F a s e  A Fa s e  B F a s e  C 

10 15 20 25 30 35 40 45 50 

Te mp o ( ms )  

-  Fa s e  A Fa s e  B Fa s e  C 

Fig ura 4.5 - Processo de janelamento dos sinais de tensao e co rrente. 

co m 

f a l t i 

uma 

5040 

O janelamento e aplicado a todos os arquivo s gerados na construcao 

bases de dados. Cada padrao e co nstituid o de u m veto r de entrada 

elementos e u m vetor de saida co nstituid o da indicacao d o g rup o de 

localizagao da falta correspondente ao veto r de entrada. De acordo <|om o 

janelamento aplicado , cada arquiv o considerado o rig ina sete padroes de 

entrada. A Base 1 possui 540 arquivo s e 3780 padroes, sendo 210 para cad^t 

das 18 localizagoes de falta consideradas. A Base 2 possui 720 arquivo s 

padroes, sendo 280 para cada localizacao de falta considerada. 

4.2.3 Implementagao das RN A s 

Para apresentacao dos padroes de entrada as RN A s, os valores de tensao e 

corrente amostrados das bases de dados fo ram no rmalizad o s pelos ma 

valores dessas grandezas, acrescidos de 10%, co m o intuito de que os 

permanecam no intervalo [-1, 1]. O acrescimo de 10% e uma marg em 

seguranca para manter os padroes de entrada da rede no intervalo urtitario , 
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mesmo quand o ho uver alguma sobretensao/ sobrecorrente de v alo r maio r que 

o encontrado nos subconjuntos das bases. 

Durante o treinamento , d ev id o a similarid ad e dos padroes de erltrada, 

po de ocorrer uma tendencia no reajuste dos pesos que p ro v o que a p eid a da 

capacidade de generalizacao da rede. Para contornar essa situacao, e feita uma 

mistura aleatoria dos padroes na base de dados, p ro p o rcio nand 3 u m 

treinamento mais eficaz [Silva, 2004]. 

Para implementagao das RN A s, a ferramenta co mputacio nal escblhida 

f o i ozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Neural Netivork Toolbox do MA TLA B®. O algo ritmo de treinamento 

esco ihido f o i o RPROP, Resilient Propagation. Para a R N A classificadora sao 

utilizad o s todos os padroes constituintes da base de dados, para a lo calizadora 

de zonas apenas os padroes de cada grup o de falta selecionado p e l i rede 

anterio r, e para as redes localizadoras finais sao utilizad o s apenas os padroes 

referentes a zona e ao g rup o de falta correspondente. Para definicao das 

arquiteturas realizou-se inumeras simulagoes mo d ificando -se o numero de 

neuro nio s nas camadas de entrada (d efinid o pelo numero de amostras e n cada 

janela), e nas camadas ocultas das RN A s. Tambem fo ram variado s os tarr anhos 

dos subconjuntos de treinamento , teste e validacao . 

Para a RN A classificadora, os dados de saida sao os bits T l e T2, 

co nfo rme ind icad o na Tabela 4.2. A arquitetura 32-52-26-2 (32 neurd nio s na 

camada de entrada, 52 na p rimeira camada oculta, 26 na segunda e 2 na camada 

de saida) f o i a que apresentou melho r desempenho , dentre as to po lo gias 

avaliadas. Co mo os dados da RN A em questao sao binario s, considerou-se 
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como 0 (zero) qualquer valo r abaixo de 0,5; caso co ntrario considerou-se 1 (um). 

O mesmo pro ced imento fo i ado tado para a RN A seletora de zonas. 

Co m a falta classificada, a etapa seguinte e selecionar em que z o n i esta 

localizada dentre as 4 RN A s seletoras. Para essas redes, os dados de sale a sao 

os bits L I , L2 e L3, co nfo rme ind icad o na Tabela 4.3. A selecao d a zona e feita 

analisando-se cada arquiv o da base de dados. Treina-se a respectiva rede co m 

os conjuntos de treinamento e validacao , e depo is se Simula para os dados 

janelados de cada arquiv o . Cada arquiv o possui sete janelas, e para cada ianela 

de dados sera ind icad a uma zona pela rede. A zona correspondente de cada 

arquiv o sera a que a maio ria das janelas referentes ao arquiv o indie ar. A 

arquitetura que p ro p o rcio no u melhores resultados fo i a 32-50-3. O u ltim o passo 

e a selecao da rede lo calizadora f inal, dentre as 32 existentes, que fornejzera o 

local da ocorrencia. Para a localizac/ ao, e considerada a med ia das faltas d t cada 

tip o referentes a determinada distancia. Por exemplo , para uma falta fase-terra 

a uma distancia de 100 km , sao avaliados todos os padroes correspondentes no 

conjunto de testes e se extrai a med ia aritmetica de todas as localizagbes. A 

selecao e feita pelo g rup o de falta classificado e pela zona em que se encontra o 

d isturbio . A s distancias apresentadas as redes sao no rmalizad as em funcao da 

extensao de cada zona, de mo d o que permanecam no intervalo [0,1]. Para todas 

as redes implementadas, nas camadas intermed iarias a funcao de atfvacao 

esco lhida f o i a tangente hiperbo licazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (tansig), para limitar a saida dos neuro nio s 

ao intervalo [-1,1]; enquanto que para as camadas de saida utilizo u-se a 

sigmo ide (logsig), para limitar a saida dos neuro nio s ao intervalo [0,1]. 

ungao 
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Para o treinamento do sistema completo optou-se pela adocao de 30.000 

:odas, 

que e 

2 e 3 

epocas para cada RN A . Co ntud o , nao fo ram necessarias as 30.000 para 

v isto que em alguns casos fo i ating id o o criterio de parada p o r validacao , 

o mo menta a partir d o qual identifica-se que a rede comeca a perlder 

capacidade de generalizacao dos padroes, passando a memo rizar caractersticas 

especificas dos padroes pertencentes ao conjunto de treinamento . Optou-se pela 

utiiizagao de uma mesma configuracao para todas as redes lo calizadoras, 32 

neuro nio s de entrada, 40 neuro nio s na camada oculta e apenas 1 neuro nio na 

camada de saida. 

O processo de aprend izagem de todas as RN A fo i realizado entre 

horas para a Base 1, e entre 7,5 e 9 horas para a Base 2. Obteve-se erros med io s 

quadraticos no treinamento praticamente nulo s, enquanto que para a validagao 

inferio res a 0,01. Todos as simulacoes fo ram realizados em u m A th lo n PC (1.8 

GHz ) . 

Para comparacao co m o meto d o pro po sto realizou-se a simulagao 

localizagao co m uma unica rede. A base de dados utilizad a f o i a Base 1 pjara os 

processos de treinamento e validagao . Para o conjunto de testes o p to u 

duas alternativas: utilizar parte da base de dados para verificaga 

resultados, o u abrir arquiv o po r arquiv o da base e verificar a localizagab para 

no f i m do processo se extrair a med ia. A to po lo g ia que apresentou melhores 

resultados dentre as testadas fo i a 40-50-1, para u m tempo de simulaeao de 

apro ximad amente 2 horas. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

oara a 

;e p o r 
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Analise dos Resultados zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

N o presente cap itulo serao apresentados os resultados o btido s para o sistema 

pro po sto co m janela de 4 amostras para as duas bases geradas co m dados d o 

terminal de Camp inn Grande, apresentando os erros med io s o btido s p an. cada 

localizagao, assim como erros percentuais e outros detalhes. Sera feita uma 

breve sintese sobre a simulagao co m janela de 3 e 5 amostras, que apresentaram 

resultados inferio res. Tambem serao mostrados os resultados o btido s co m uma 

unica RN A para a simulagao efetuada co m o conjunto de teste d a base de iad o s 
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utilizad a, e tainborn co m a analise dos padroes constituintes de cada arquiv o . 

Diferentemente d o sistema pro po sto , em que os melhores resultados [foram 

obtidos para uma janela de 4 amostras, a simulagao para esse caso esptcffico 

que p ro p o rc io no u melhores resultados f o i utilizand o uma janela de 5 amostras. 

5.1 Resultados para o Sistema Proposto 

Para a to po lo gia proposta na Figura 4.1, a simulagao que p ro p o rc io no u 

melhores resultados, f o i a que util iz o u as janelas co m 4 amostras. Pari essa 

situagao, os mo d ulo s classificador e seletor de zonas o btiv eram 100% de acerto. 

N a fase de localizagao, a med ia aritmetica d o m o d u lo d o erro para cada 

padrao de falta o btid o f o i de 1,66 k m para a Base 1, equivalente a 0,88% d o 

co mp rimento da linha utilizad a. O erro med io maximo para d eterminad a 

localizagao e inferio r a 5 km , o que co mpro va a eficacia d o meto d o pro po sto . N a 

Tabela 5.1 a seguir, apresenta-se uma sintese dos resultados o btido s para cada 

janela adotada, evidenciando-se o tempo de simulagao e o erro med io em k m . 

Nas Tabelas 5.2 a 5.5 sao apresentadas as medias dos resultados o btido s (media 

de cada tip o de falta no mesmo local) para cada caso testado , co m os 

respectivos erros absolutos med io s em k m e percentuais em relagao ao 

co mp rimento da linha. Os erros minimo s obtidos fo ram praticamente nulo s 

para todas as localizagoes. 
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Tabela 5.1 - Sintese das Simulacoes d o Sistema Pro p o sto . 

Base Janela Erro M ed io (km) Tem p o (h) 

Janela 3 2 ^ 0 4 " ' zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA~ ~ 2 J 7 2 

Base l Janela4 1,60zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA "  3/L1 

Janela 5 2 . 1 0 ~ 2 , 0 8 

Jaro la3 338 ' 491 

Base 2 Janela 4 ' 2 , 9 2 9 , 0 9 

Janela 5 3,04 1^91 

um a 

Nota-se pelos resultados expostos que quand o se co nsid eram as 

resistencias de falta como u m curto -circuito obteve-se melhores localizaeoes. A 

simulagao co m uma janela de 4 amostras fo i a mais d emo rad a em relagao as 

demais. Isso ocorre po rque para a janela co m 3 amostras tem-se 

configuracao mais simples da rede, co m menos neurd nio s de ertrad a, 

facilitand o o treinamento . Para a janela de 5 amostras, o banco de dedos e 

menor. E v isiv el tambem que as simulacoes para a Base 2 sao mais demoradas, 

pelo fato de confer u m cenario maio r de faltas, e tambem maio r co mplex tdade, 

pelo fa to das RN A s nao serem treinadas co m dados referentes a apenas uma 

resistencia de falta. A expectativa de erro nesse caso e maio r, po is nao ha u m 

padrao de resistencia de falta, v isto que o treinamento f o i rea^ 

considerando-se 2 valores para cada tip o de falta. Para a janela co m 5 amostras, 

ho uve uma parada precoce no treinamento , p o r erro de validagao . 

izado 
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Tabela 5.2 - Resultados para Faltas Fase-Terra da Base 1 co m Janela d e 4 amostras. 

Localizacao Erro 

Real 

(km) 

O btid a 

(km) 

M ed io M ed io M ax im o M ax i m o 
Real 

(km) 

O btid a 

(km) 
A bso luto 

(km) 

Percentual 

(%) 

A bso luto 

(km) 

Percentual 

(%) 

10 10,21 0,21 0,11 5,70 3,03 

20 19,66 0,34 0,18 2,95 1,57 

30 31,09 1,09 0,58 10,40 5,53 

40 39,10 0,90 0,48 6,47 3,44 

50 50,49 0,49 0,26 5,56 2,96 

60 59,07 0,93 0,50 11,21 5,96 

70 71,93 1,93 1,03 21,23 11,29 

80 78,80 1,20 0,64 7,67 4,08 

90 89,08 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 

120 123,08 3,08 1,64 13,74 7,31 

130 127,37 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 

180 178,64 1,36 0,72 9,36 4,98 

Tabela 5.3- Resultados para Faltas Fase-Fase d a Base 1 co m Janela d e 4 amo stras. 

Localizagao Erro 

Real 

(km) 

O btid a 

(km) 

M ed io 

A bso luto 

(km) 

Me-dio 

Percentual 

(%) 

M ax im o 

A bso luto 

(km) 

M ax i m o 

Percentual 

(%) 

10 11,09 1,09 0,58 10,18 5,41 

20 19,34 0,66 0,35 11,70 6,22 

30 32,42 2,42 1,29 9,85 5,24 

40 38,74 1,26 0,67 7,63 4,06 

50 52,09 2,09 1,11 14,44 7,68 

60 59,12 0,88 0,47 6,14 3,27 

70 71,24 1,24 0,66 15,67 8,34 

80 80,13 0,13 0,07 6,85 3,64 

90 85,93 4,07 2,16 16,84 8,96 

100 101,27 1,23 0,67 10,28 5,47 

110 108,25 1,75 0,93 12,12 6,45 

120 121,60 1,60 0,85 14,74 7,84 

130 125,74 4,26 2,26 13,93 7,41 

140 143,40 3,40 1,81 20,74 11,03 

150 149,47 0,53 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 7,00 

180 176,53 3,47 1,85 15,43 8,21 
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Tabela 5.4 - Resultados para Faltas Fase-Fase-Terra d a Base 1 c o m Janela d e 4 amostras. 

Localizagao Erro 

Real 

(km) 

O btid a 

(km) 

M ed io 

A bso luto 

M ed io 

Percentual 

M ax im o 

A bso luto 

M ax im o 

Percentual 
Real 

(km) 

O btid a 

(km) 
(km) (%) (km) (%) 

10 10/ 79 0,79 0,42 6,45 3,43 

20 19,62 0,38 0,20 4,81 2,56 

30 30/ 15 0,15 0,08 4,39 2,34 

40 39,88 0,12 0,07 1,35 0,72 

50 50,54 0,54 0,29 2,68 1,43 

60 58,87 1,13 0,60 8,90 4,73 

70 72,60 2,60 1,38 20,11 10,70 

80 80,43 0,43 0,23 9,70 5/ 16 

90 89,33 0,67 0,36 6,53 3,47 

100 101,16 1,16 0,61 13,28 7,06 

110 107,92 2,08 1,11 7,19 3,82 

120 122,33 2,33 1,24 7,45 3,96 

130 129,29 0,71 0,38 10,46 5,56 

140 142,37 2,37 1,26 14,36 7,64 

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 5,40 

180 178,71 1,29 0,69 8,36 4,45 

Tabela 5.5- Resultados para Faltas Trifasicas da Base 1 co m Jancln d e 4 amo stras. 

Lo calizacno Erro 

M ed io M ed io M ax im o M ax im o 

KCtlzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 1 A bso luto Percentual A bso luto Percentual 
(km) (km) 

(km) (%) (km) (%) 

10 10,89 0,89 0,48 6,86 3,65 

20 20,06 0,06 0,03 0,51 0,27 

30 32,63 2,63 1,40 9,03 4,80 

40 38,42 1,58 0,84 5,66 3,01 

50 51,59 1,59 0,85 4,95 2,63 

60 58,96 1,04 0,55 5,64 3,00 

70 71,36 1,36 0,73 8,55 4,55 

80 79/ 16 0,84 0,45 9,74 5/ 18 

90 87,53 2,47 1,31 18,42 9,80 

100 100,62 0,62 0,33 3,98 2,12 

UO 107,40 2,60 1,38 9,93 5,:s 

120 121,22 1,22 0,65 8,54 4/  1 

130 129,47 0,53 0,28 5,32 2, 3 

140 144,24 4,24 2,26 17,48 9,30 

150 151,70 1,70 0,90 6,23 3,31 

160 158,95 1,05 0,00 6,25 3,32 

170 171,39 1,39 2,12 13,24 7,04 

180 178,64 1,36 0,32 6,00 3/ 19 
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.V ale 

isso e 

durar 

A nalisando -se as respostas apresentadas pelo sistema, para os difej-entes 

padroes de entrada do conjunto de teste, constatou-se que o maio r ind ice de 

erro encontra-se justamente nos padroes referentes as primeiras janelai pos-

falta. Isso acontece d ev id o a grande influencia do angulo de incidencia 

considerado , que po de distorcer m uito a caracteristica d o tip o de falta nas 

primeiras amostras. Os erros med io s absolutos o btido s fo ram satisfatorios 

salientar que para cada localizagao ho uve uma localizagao destoante das 

demais, geralmente nas primeiras janelas. Isso quer d izer que se a p rimeira 

janela fo r descartada, os resultados terao significativa melho ra. N a pratica 

aceitavel, po is co m uma taxa de amostragem de 1200Hz, se uma falta 

100ms, teremos 120 amostras, p ro po rcio nand o 117 janelas. O descarte da 

p rimeira nao ira alterar o d iagnostico , e sim co ntribuir para melho r exatic ao. A 

med id a que a janela desloca-se pelas amostras pos-falta, o erro de localizagao 

d im inu i gradativamente, ja que a influencia d o angulo de incidencia d im inu i e 

as caracteristicas singulares de cada tip o de falta tornam-se mais evidentes 

Nas Figuras 5.1 a 5.4 a seguir e feita uma comparacao entre a utililzagao 

das janelas co m 3, 4 o u 5 amostras, co m os graficos dos erros med io s abso lutos 

para cada tip o de falta em fungao da distancia de falta. Nota-se que para 

maio ria dos casos, os melhores resultados (menores erros) se referiram a ppgao 

de 4 amostras. 
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Erro Medio Absoluto para Farias Fase-Terra para dados da Base I 

•«0 6U 80 1UO 120 UO 160 180 

Dtstancta da Falta (Km) . ~*< zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Fig ura 5.1 - Co mparacao entre os Erro s M ed io s A bso luto s p ara Faltas Fase-Terra na Base 

Erro Medio Absoluto para Faltas Fase-fase nara dados da Base 1 

too 
Dista'riCia da tsltazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA ikft 

Fig ura 5.2 - Co mparacao entre os Erro s M ed io s A bso luto s para Faltas Fase-Fase na BasezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 1 

69 



Erro MedzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA ID para Fallas Fase-Fase-Tarra p»ra dados ds Base 1 

80 100 120. 

Distancia da Falla (km) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Fig ura 5.3 - Co mparacao dos Erro s M ed io s A bso luto s p ara Faltas Fase-Fase-Terra na zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

EriQ Media Absoluto para faltas Ttifasicas para dados da Base 1 - '•.•••••,.;>•:«; 

Bc.se 1. 

Fig ura 5.4 - Co mparacao dos Erro s M ed io s A bso luto s p ara Faltas Trifasicas na Base 1 

Nas Tabelas 5.6 a 5.9 a seguir sao apresentadas as medias dos resultados 

obtidos (media de cada tip o de falta no mesmo local) para cada caso testa do da 

Base 2 co m janelamento de 4 amostras, co m os respectivos erros abso lutos 

med io s em k m e percentuais em relacao ao co mp rimento da linha. E no tavel 

que os resultados sao piores que os da Base 1, d ev id o ao fato de se utiliz arem 2 
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valores de resistencia para cada tip o de falta na base de dado s. 

Tabela 5.6 - Resultad o s p ara Faltas Fase-Terra da Base 2 c o m Janela d e 4 amostrjas 

Lo calizagao Erro 

Real 

(km ) 

O b tid a 

(km ) 

M e d io 

A b so lu to 

M e d io 

Percentual 

M ax i m o 

A b so lu to 

M ax i m o 

Percentual 
Real 

(km ) 

O b tid a 

(km ) 
(km) (%) (km) (%) 

10 12,69 2,69 1,43 10,72 5,70 

20 16,60 3,40 1,81 19,09 10,16 

30 35,49 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 

70 74,32 4,32 2,30 21,98 11,69 

80 79,34 0,66 0,35 11,96 6,36 

90 87,87 2,13 1,13 14,12 7,51 

100 101,34 1,34 0,71 13,67 7,27 

110 106,56 3,44 1,83 12,09 6,43 

120 125,24 5,24 2,78 8,24 4,38 

130 124,18 5,82 3,10 9,43 5,02 

140 144,93 4,93 2,62 20,01 10,64 

150 151,36 1,36 0,72 9,47 5,04 

160 154,74 5,26 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 - Resultad o s p ara Faltas Fase-Fase d a Base 2 c o m Janela d e 4 amo stras. 

Lo calizacao Erro 

Real O b tid a 

(km ) (km ) 

M e d i o M ed io M ax i m o M ax i m o 
Real O b tid a 

(km ) (km ) 
A b so lu to 

(km) 

Percentual 

(%) 

A b so lu to 

(km ) 

Percentual 

(%) 

10 13,51 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 9,11 4,85 

40 38,37 1,63 0,87 7,41 3,94 

50 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 

80 79,85 0,15 0,08 11,67 6,21 

90 87,39 2,61 1,39 19,26 10,25 

100 104,31 4,31 2,29 7,32 3,89 

110 105,93 4,07 2,16 9,67 5,14 

120 125,73 5,73 3,05 11,17 5,94 

130 124,65 5,35 2,84 8,78 4,67 

140 145,42 5,42 2,88 15,72 8,36 

150 150,08 0,08 0,04 9,99 5,31 

160 154,12 5,88 3,13 13,72 7,30 

170 172,56 2,56 1,36 10,37 5,52 

180 177,64 2,36 1,26 13,48 7,17 
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Tabela 5.8 - Resultad o s p ara Faltas Fase-Fase-Terra d a Base 2 c o m Janela d e 4 amo stras 

Lo calizagao Erro 

Real 

(km ) 

O b tid a 

(km ) 

M e d io 

A b so lu to 

M e d io 

Percentual 

M ax i m o 

A b so lu to 

M ax i m o 

Percentual 
Real 

(km ) 

O b tid a 

(km ) 
(km ) (%) (km) (%) 

10 10,57 0,57 0,30 7,08 3,77 

20 20,02 0,02 0,01 0,96 0,51 

30 30,04 0,04 0,02 4,32 2,30 

40 38,02 1,98 1,05 9,61 5,11 

50 51,71 1,71 0,91 11,51 6,12 

60 58,59 1,41 0,75 10,50 5,59 

70 72,36 2,36 1,26 17,01 9,05 

80 79,74 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 7,44 

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 9,55 5,08 

140 142,42 2,42 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 5,07 2,70 

180 177,66 2,34 1,24 7,09 3,77 

Tabela 5.9 - Resultad o s p ara Faltas Fase-Terra d a Base 2 co m Janela d e 4 amo sti as 

Lo calizagao Erro 

Real O b tid a 

(km ) (km ) 

M e d i o M e d io M ax i m o M ax i m o 
Real O b tid a 

(km ) (km ) 
A b so lu to 

(km) 

Percentual 

(%) 

A b so lu to 

(km) 

Percentual 

(%) 

10 9,99 0,01 0,01 5,60 2,98 

20 19,53 0,47 0,25 2,69 1,43 

30 30,06 0,06 0,03 3,16 1,68 

40 39,58 0,42 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 89,64 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 0,91 7,07 3,76 

180 177,69 2,31 1,23 5,19 2,76 
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Da mesma fo rma como f o i mo strado para os dados da Base | l , nas 

Figuras 5.5 a 5.8 sao apresentadas comparagoes dos erros med io s absolute s para 

cada opgao de amostras no janelamento . Mais uma vez, a opgao co m 4 arr ostras 

f o i mais v iav el, p ro po rcio nand o erros menores. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Erro Medio Absoluto para Faffas Fase-Terra para dados da Base 2 

Figura 5.5 - Co mparacao dos Erro s M ed io s A bso luto s p ara Faltas Fase-Terra na Base 2. 

Erro Medio ^-iisolj'.! para FaltaszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA F-.SK Fase para dados da Base 2 

Fig ura 5.6- Co mparacao dos Erro s M ed io s A bso luto s para Faltas Fase-Fase na Base 2, 
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Erro Media Absolute pafa-Fafcas-Fass-Fase-Terra para dados da Base 2 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Fig ura 5.7 - Co mparacao dos Erro s Ivledios A bso luto s para Faltas Fase-Fase-Terra na ' 

Erro Medio Absoluto para Faitas TmSsicas para dados da Base 2 

— Janela 3 
JanelazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA A 

—> Janeia 5 

A 

40 Rn 80 . 100 120 

Distaneta da Falta tkm; 

140 \160: 180 

Base 2. 

Fig ura 5.8 - Co mparacao dos Erro s M ed io s A bso luto s para Faltas Trifasicas na Base 2, 

5.2 Resultados para a RNA simples 

co m a 

Co mo citado anterio rmente, para a RN A simples utilizad a para localizacjao 

faltas, f o ram adotadas duas metodo logias: a analise de cada arquiv o 

obtencao da localizagao para cada janela co m o posterio r calculo da med ja; e a 
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obtencao d iretamente do conjunto de testes da base de dados. A base de dados 

utilizad a f o i a Base 1, janelada co m 5 amostras. A ssim como no caso anterio r, 

notou-se principalmente para dados das primeiras amostras localizacoes 

destoantes das demais, apresentando erro de ate 20 k m . O descarte dessas 

amostras nao in f lu i na eficiencia da rede, mas vale salientar que to do s os dados 

apresentados nao estao incluind o o descarte pro po sto . O temp o de simulacao 

fo i de 2 horas apro ximadamente. N a Tabela 5.10 esta exposta uma sintese dos 

resultados obtidos. O erro med io abso luto para a analise dos padroes d o 

conjunto de teste fo i de 3,37 km , enquanto que para a analise dos padroes de 

cada arquiv o da base obteve-se u m erro med io de 1,78 k m . 

Tabela 5.10a - Resultados para um a unica R N A lo calizad o ra - Teste p o r pad ro es. 

Localizagao Erro 

Real 

(km) 

O btid a 

(km) 

M ed io M ed io M ax im o M ax im o 
Real 

(km) 

O btid a 

(km) 
A bso luto 

(km) 

Percentual 

(%) 

A bso lu to 

(km) 

Percentual 

(%) 

10 10,61 0,61 0,32 15,59 8,29 

20 20,06 0,06 0,03 9,04 4,81 

30 28,67 1,33 0,71 14,87 7,91 

40 39,17 0,83 0,44 15,63 8,31 

50 48,56 1,44 0,77 15,98 8,50 

60 59,32 0,68 0,36 16,06 8,54 

70 70,22 0,22 0,12 7,87 4,19 

80 79,53 0,47 0,25 8,55 4,55 

90 89,55 0,45 0,24 9,66 5,14 

100 100,47 0,47 0,25 9,56 5,08 

110 112,71 2,71 1,44 14,34 7,63 

120 121,96 1,96 1,04 13,03 6,93 

130 129,00 1,00 0,53 19,86 10,56 

140 141,56 1,56 0,83 9,21 4,90 

150 151,06 1,06 0,56 13,32 7,08 

160 159,94 0,06 0,03 12,03 6,40 

170 166,45 3,55 1,89 14,83 7,89 

180 173,56 6,44 3,43 17,23 9,17 
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Tabela 5,10b - Resultad o s p ara u m a unica R N A lo calizad o ra - Teste p o r arq u h 

Lo calizagao Err 

Real 

(km ) 

O b tid a 

(km ) 

M e d io M ed io M ax i m o M ax i m o 
Real 

(km ) 

O b tid a 

(km ) 
A b so lu to 

(km) 

Percentual 

(%) 

A b so lu to 

(km ) 

Percentual 

(%) 

10 11,44 1,44 0,77 4,35 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 

60 59,79 0,21 0,11 2,27 1,21 

70 69,76 0,24 0,13 1,72 0,92 

80 79,51 0,49 0,26 2,36 1,26 

90 89,91 0,09 0,05 2,68 1,43 

100 100,20 0,20 0,11 3,13 1,67 

110 112,40 2,40 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 5,46 

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 0,05 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 

Co mparand o -se os resultados, e temp o de simulagao no ta-s; que a 

arquitetura p ro p o sta na Figura 4.1 apresenta melho r desempenho , po is apesar 

de um a localizagao co m niveis semelhantes de precisao , oferece a clas sificacao 

d o tip o e a localizagao d a zona co m 100% de acerto . Os resultado s sao mais 

consistentes p o r apresentarem niveis de erros med io s u m po uco menores, e 

tambem ser mais f lexiv el ao se utilizar u m a base de dado s maior| e mais 

co mplexa. 
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6 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Conclusoes 

N o presente trabalho fez-se uma revisao biblio grafica sobre os concertos de 

Redes Neurais A rtif ic ials, bem como suas aplicagoes em Engenharia Elltrica, 

mais precisamente para os casos de classificagao e localizagao de faltas em 

Sistemas Eletricos. Fo i efetuada a revisao biblio grafica sobre algo ritmo s 

trad icio nais de localizagao, buscando id entificar as vantagens e desvantagens 

de sua utilizagao . 
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U m sistema lo calizado r de faltas para linhas de transmissao utiliz and o 

RN A s f o i pro po sto . Tal sistema e composto p o r u m m o d u lo lo calizadcr, u m 

m o d ulo seletor de zonas e o lo calizador pro priamente d ito . Sua avaliagao se 

d eu na linha 04 V4, de 230 kV e 188 k m de extensao, pertencente ao subsisterna 

Leste d o Sistema CHESF. Para localizagao, a linha fo i d iv id id a em 8 zonas. Os 

dados de entrada fo ram as amostras de tens5es e correntes de fase e de 

sequencia zero na barra de Campina Grande. Toda base de dados para 

treinamento das RN A s f o i gerada de maneira auto matizad a co m auxilio d o 

pro grama Neuranalise. Para implementagao da meto d o lo g ia, alguns 

parametros fo ram mo d ificad o s para se avaliar o desempenho das RN A s, como : 

resistencia de falta e angulo de incidencia. O sistema pro po sto f o i comp|arado 

co m uma RN A lo calizadora simples. 

Para u m janelamento co m 4 amostras, conseguiu-se obter 100% de acerto 

na classificagao da falta e na localizagao da zona em que o co rreu. O erro Itnedio 

abso luto registrado fo i de 1,66 k m para a Base 1, equivalente a 0,8$% da 

extensao da linha; e de 2,92 k m para a Base 2 (1,55% da extensao da l i rthal Co m 

uma RN A apenas para localizagao tambem se conseguiu bons resultadofe, co m 

niveis de erros (de localizagao e quadratico no processo de treinamento da rede) 

e tempos de simulagao semelhantes. Entretanto , o sistema pro po sto se mDStrou 

mais eficiente, p o r fornecer uma informagao mais co mpleta da ocorrencia (com 

a classificagao da falta e localizagao p o r zona co m 100% de acerto). 

Para trabalhos futuro s sao propostos: 
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e dados 

ipeio de 

para 

que elas 

esperad o. 

1. A p licar o lo calizad o r objeto desta dissertacao a bases d 

co nstruidas a p artir de sinais reals ad quirid o s p o r 

registradores d ig itals, e co ntribuir para aperfeicoar o lo caliz ato r 

superar everttuais d ificuld ad es nesses casos. 

2. Inc luir Lo gica Fuzzy para auxiliar as RN A s nos casos em 

tenham d ificuld ad es em dar resultados co mpativeis co m o 

3. Inco rpo racao d a meto d o lo g ia pro po sta ao so ftw are N euranal 

4. Treinar as RN A s co nstituintes a p artir de bases de dado s co ristruidas 

a p artir de u m temp o maio r de falta (1, 2 o u 3 ciclos), co mo 

utiliz ar u m a base expand id a, composta p o r varias resistencia^ 

e angulo s de incid encia; e que mescle dados simulad o s c o m 

5. Co nstruir cada m o d u lo lo calizado r a p artir das grande4as mais 

significativas para cada tip o de falta. 

reais. 

se. 

tambem 

de falta 
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Implementafao de um Localizador de F* 

Utilizando Redes Neurais A rtifieiais 

A . C . B. Silva, K. M . Silv a, N . S. D. Brito , W . L . A . Neves,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Membro, IEEE, B, A . S O U K 

IEEE, S. S. B. Silva, Membro, IEEE 

Abstract—zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA A fault location algorithm using artificial neural 

networks (A NN) was implemented. The software A T P was used 

to build the knowledge base for training, test and validation of 

the A N N . The inputs to the A N N are phase quantities and zero 

sequence voltage and current waveform data from the electric 

system. The fault conditions were simulated for a 230 kV 

transmission line. Each file needed to build the knowledge base is 

generated automatically from a standard format file and run in 

batch mode. For the fault location, the transmission line is 

divided into 8 zones. Previous to localization, the classification of 

fault type is carried out by training the A N N with the full line 

data, for the localization, eight A N N are trained for each fault 

type, each one with the data of each zone. 

Index Terms—  Fault Localization, A rtificial Neural Networks, 

Eletric Power Systems. 

i. I N T R O D U C A O 

A O C O R R BN C IA de situacdes inesperadas m in i sistema 

de transmissao p o d em causae a interrupeao no 

fo rnecimento de energia eletrica, realizad a p elo sistema de 

pro tecao visando resguardar os equipamentos env o lv id o s. A 

linha de transmissao , d ev id o a suas dimensoes ftsicas, e o 

eo mpo nente do sistema de p o tencia mais susceptive) a faltas, 

que geralmente sao d iagno sticad as tomando-se co mo base os 

valo res de tensao e co rrente no sistema anaiisad o [1], 

O desenvolvimento nos u ltim o s anos de no vas tecnieas de 

d iagno stico de faltas em linhas de transmissao tern aumentad o 

a expectativa dos engenheiro s de sistemas de po tencia pela 

lo calizacao precisa e irned iata. Isso p ermite uma d cterminacao 

rapida de sua natureza, o que fac ilita os reparos e a 

restauracao d o sistema eletrico em qucstao , de tal tnodo que o 

restabelecimento da transmissao da energia o eo rra o mais 

rap id amente po ssivel [2]. 

A s tecnieas de inteligeneia arti f ic ial tern se to rnad o uma 

( k an i o n , s aL ' tad e u ' i n . i ( \ P t S l ( ( zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAK I H zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA1 C I I . I V j u d e \ p c t i e k o a m e n l o i k 

l k > s n a i Jt S n p u t o i s ao ( \ P q i ( o n s d h o X a u o n a U k D L S O I H o h i m c n f o 

( l u i h h i o t l u i i o l o s i k o ! t , i { H I M K o m p a n h i a l l i d i o I k h k . i d o Sao 

I u i i K I M O I p L l o s i i p o i k i m a m t u o p aia el i b o i av ao c a t u i o n ' d o s n ab a l h o s 

I \ I U S i b a t k \ 1 Sib a i s i a u a l i i a l n i e n K n o P i o u t a m i d e Pus 

i n a d u a ta o e m I i m u i h a i i a M a m a d a 1 i m e i s i d a d e I t d u a l <k ( an i p i n a 

d i a i u k t l ( ( i \ S I ) H u l l ) \\ I \ N m s e B \ So u/ a sao 

p i o l e s s o i t s d o D c p a u a i i K i i i o d a I i m e n h a n a 1  k l i i t a d a I I I G \\ \ p n g i o 

\ e lo so <S,s2 Bo d o u i n g o t an i p i n a ( i i a n d e PB S X K W ' P O Bi as i l 

( I t a m b d o k i n s m i b i a \\ane\es b e n e n i a i ! a d ee u k g e d u b i 1 

Sn m l i a S H S i k a e I n g e n l i e i i a p u ( e n t e n t e ao D e p a i l a m u i l o d i P i o k v i o 

t \ u l o i i i a ta o ( D P \ I d . i t l l f S I R i , ) u m / e d e \ l a i i , o S(l Bo n u i R e u k PI 

s S^ M o ( H Bi as i l l - . a i u l i a , . ) i l i t s l ao \ I n ) 

p artir 

sohtcao alternativ a para p ro blemas cm 

p articular, as redes neurais artif ieiais 

aplicadas em p ro blemas de classificacac 

temp o rais e identificacao de sistemas. 

aplicaco es se deve ao fato de que as 

capacidade de ap rend izad o e generf) 

v elo cid ad e e robustez no d iag no stico . N o 

de faltas em linhas de transmissao , as RN 

bons resultado s, o que eneo raja os cstudo 

metodologia nessa linha de pesquisa [3-4] 

Este artig o apresenta a implcmentaca 

de faltas em linhas de transmissao a 

uma estrutura encadeada de R N A . Os va 

tensoes e co rrentes trifasicas e de seqiiei 

anaiisado sao utiliz ad o s c o m o paramctrc 

lo calizad o r. 

N o esquema ad o tad o , inicialmente i 

classificacao d o g rup o de falta (Fase-Te 

Fase-Terra ou Trifasica) . Em seguid a, 

unifbrm em ente em 8 trecho s, 

localizagao, id entif ica-se o treeho o nd e a 

m o m ento , uma R N A trcinada c o m os 

aquele treeho e ao g rup o de falta id ' 

estimaeao da lo calizacao . Esse esquem 

bo ns resultado s. A arquitetura de f 

pereeptro n multi-camada, mais co nheeid a 

recurso computacional u ti l iz ad o para 

f o i o Neural Network Toolbox d o 

p ro p o rc io no u v ersatilid ad e na im p le 

p ro p o sto . 

d eno minad o s 

I I . R N A A PLIC A D A S N O D IA GN O ST 

O pro cesso de d iag no stico de fal 

etapas: deteccao, classificacao e lo cal 

deteccao a falta e detectada se o 

caracteristicas diferentes d o ret 

principalmente quanto aos niv eis de te 

fases. A etapa ' de classificacao e re; 

comportamento das tensoes e co rrentes r 

sens niv eis, defasagens e tendencias 

d ecrescimento , que sao distintas para ea 

fim, o d iag no stico esta completo co m a 

Neste caso , leva-se em co nsid eracao os 

co rrentes no sistema, ja que esses niv eis 

localizacao d o d efeito na linha. 

Has 

, Membro, 

d ivcrsas areas. Fin 

( R N A ) v ein sendo 

, p rev isao de series 

2ssa d iv ersid ad e de 

R N A po ssuem aha 

tzaeao , alem de 

caso de lo calizacao 

A v ein apresentando 

s da aplicacao dessa 

.) de u m lo calizad o r 

r da utilizacao de 

ores amo strado s das 

icia zero do sistema 

s de entrada para o 

ma R N A realiza a 

efra, Fase~Fa.se, Fase-

cpm a linha d iv id id a 

de zonas tie 

falta o co rreu. Nesse 

padroes referentes 

Inti f i c ad o , realiza a. 

izyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA v e i n apresentando 

esco lhid a fo i a 

co m o rede M L P, e o 

co nstrucao do sistema 

V 1A T L A B" . o que 

nfcntacao do nieto d o 

lb A 

co OH FA LTA S 

ttis eo mpreend e tres 

zacao. N a fase de 

s istema apresentar 

;ime perrnanentc. 

isao e co rrente nas 

l iz ad a av aliand o o 

o que d iz respeho a 

de crescimento e 

:1a tip o de falta. Por 

lo calizacao da falta. 

niv eis das tensoes e 

sao dependentes da 
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d o G r u p o cie Fuita 

I-'a I las 
-asc-Terra zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

I a l u s 

a-e 1 l.e 

M o d u l o i l 

i d e n i i l k a i c : 

M o d u l o 

Id c m i H c ; 

.c. .. .. 

i i s i i i m u i v a 

d a Lo c aliz u? ac 

EshYm if iv a 

la Lo c ai iy ji c f r 

| | j_l . . . L- ^ | | 

M o d u l o 

i d e m i l k a 

d a A m 

li/  K I 
Es! small 

11 Lo cala 
H su 

d a L o 

Pig. I To po lo gia do sisTema localizador de faiias. 

Trad ic io nalmente, meto d o s analitico s v ein sendo utilizad o s 

para realizar o d iag no stico de faltas, c o m o p o r exem p lo , 

aqueles que se baseiam nas co mp o nentes faso riais das tensoes 

e co rrentes para d iagno sticar uma dada o co rrencia no sistema. 

N o entail to , o d esempenho desses meto d o s e eo m p ro m etid o 

p o r alguns fatores co m o : inf luenc ia de ru id o e nao -

linearid ad es nas med icd es, presenca de harmo nico s na rede e 

mudancas nas co nd ico es de operaeao d o sistema. Nesse 

co ntexto , as tecnieas de intelig enc ia arti f i c ial , em especial as 

R N A , v ein sendo largamente utilizad as e estao se mo strand o 

co m o uma boa alternativ e para esta ap licacao [ 3- 5] . 

Co m o em qualquer ap licacao de R N A , e essencial a 

co nstrucao de umazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA base de eonhecimento co mpo sta de u m 

co njunto de exemp lo s representatives, d o qual e ad q uirid o o 

eo nhecimento . Os exemp lo s sao subd iv id id o s em tres 

subco njunto s d isjunto s d eno minad o s de co njunto s de 

treinamento , valid aeao e teste [ 6] . N o caso p articular da etapa 

de lo calizacao de faltas, e necessario simular as situacdes de 

falta no sistema a ser anaiisad o , tendo em v ista que nao ha 

abund ancia nem v ariab ilid ad e nos casos de faltas reals 

registrado s. Em v erd ad e, nao ha u nif o rm id ad e na d istribuicao 

da quantid ad e de faltas reais no sistema, ja que 70% a 80% 

das faltas o co rrid as silo mo no fasicas, enquanto que as faltas 

trifasicas f leam em to rno de 5%) dos casos registrad o s [ 7] . 

A p o s o ap rend izad o , a R N A d eve ser capaz de lo calizar 

co rretamente as faltas que f o ram apresentadas d urante as fases 

de treinamento e valid aeao da rede, e aind a ser capaz de 

generalizar para os casos perteneentes ao co njunto de teste 

fo rm ad o po r casos d iferentes dos apresentados ate entao . 

Dessa fo rma, tera ad q uirid o a capaeidade de generalizacao e 

sera capaz de lo calizar faltas que po ssuam caracteristicas 

similares as apresentadas, mas nao neccssarianiente as 

inesmas. 

ref t rente zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

III. M E T C ) D O P R O P O S T 

N a Fig . 1 apresenta-se o sistema 1c 

eo mp o sto p o r uma estrutura encadeada c 

R N A (modulo de classificacao) e respons 

c lassif icafao da falta, de aco rd o c o m o 

tensoes e co rrentes, em quatro g rup o s c 

fase-fase, fase-fase-terra e fase-fase-fasc 

seleior de grupo esco lhe o g rup o de (alt 

ind icacao dada p elo modulo de classij 

po ssui uma estrutura co mpo sta p o i 

idenlificacao de zona, u m seletor de zon 

de zona. A p o s a etapa de classificacao < 

modulo de idenlificacao de zona id t 

lo calizacao da linha o nd e o co rre a falta. F 

de zona seleeiona o modulo de zona 

id entif icad a. Por f i rn , a lo calizacao da 

uma rede treinad a espectficamentc po r 

aquele treeho da linha e g rup o d t 

id entif icad o s. 

O meto d o p ro p o sto p ermite que se 

para a lo calizacao da falta: a p rim eira rea 

gro sseira, quand o se id entif ies a zo na de 

uma mais precisa, que u ti l iz a a estinii 

treinadas esp eciiicamente, para aquele tr 

estimativ a anterio r. 

A base de eo nhecimento que c o m 

exemp lo s para treinamento , valid aeao e 

env o lv id as f o i co nstruid a de f o rm a a 

abordada em detalhes nas secoes post 

modulo c/assijieador e co mp o sta de dadt 

os tipo s de faltas e em varias lo caliza 

simulad a. Os dado s de entrada de to das as 

e co rrentes trifasicas e de seqilencia zero 

tenh 

lativ 

calizad o r de faltas, 

e R N A . A p rim eira 

iv e l pela etapa de 

co mp o rtamento das 

i feren tes: fase-1erra, 

( trifasica) . O modulo 

as de aco rd o co m a 

cacao. Cada g rup o 

um modulo de 

:? e de o ito modulus 

lo g rup o de falta, o 

•ntifica a zona de 

m seguid a, o seletor 

aquela que fo i 

alta e realizada p o r 

padroes relatives 

falta que fo ram 

a duas estimativas 

izad ii de fo rma mais 

neidencia da falta; e 

a dada pelas RN A 

:cho id entif icad o na 

teste 

)5e o co njunto de 

de todas as R N A 

.Uoiriatizacla e sera 

irio res. A base do 

>s referentes a todos 

'5es da linha a ser 

R N A sao as tensoes 



O esquema co m o um to d o po ssui 33 R N A , sendo um a 

elassifieado ra e 32 lo calizad o ras, ja que em cada um dos 

quatro grup o s de faltas existe uma rede para cada uma das o ito 

zonas de lo calizacao . Cada uma das redes lo calizad o ras e 

treinada co m tensoes e co rrentes referentes apenas a zona e ao 

g rup o de falta co rrespo nd ente. Vale salientar que as bases de 

eo nhecimento das redes lo calizad o ras sao subco njunto s da 

base utilizad a para a rede elassif iead o ra, o u seja, para cada 

RN A lo calizad o ra fo ram extraid o s dado s da base de 

eo nhecimenlo co mp leta, que se enquad ram no g rup o de falta e 

na zona de lo calizacao . 

IV . 1M P L F; M K N T A C A O D O M E T O D O zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

A. Sistema Eletrico Utilizada 

Para imp lementacao do meto d o e avaliacao de sua efieaeia 

esco lheu-se uma linha de transmissao trifasica de 230 k V e 

188 km de extensao , que. e pertencente ao subsistema leste da 

CH H SP, entre as cidades de Natal c Cam p ina Grand e. O 

sistema fo i mo d elad o e sim ulad o utiiiz and o -se o so ftw are A T P 

(Alternative Transient Program), co nsid erand o -se os seus 

parametro s d istribuid o s e co nstantes na frequencia. Na Fig . 2 

e mo strad o de fo rma sim p lif icad a o sistema mo d elad o , 

ev id eneiand o -se a linha 04V 4 esco lhid a para analise. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

l i n h a 

K s r o t h i d a 

:f,,;a 
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B. Base de Conhecimenlo 

A base de eo nhecimento utiliz ad a para treinamento , 

valid aeao e teste das R N A fo i gerada p o r um pro cesso 

auto matizad o [ 8] , O p rim eiro passo para sua co nstrucao f o i a 

simulacao das faltas a p artir da co nd icao de p rc - falta, ate meio 

c ic lo apos seu inic io . Util iz o u -se u m esquema de faltas 

deslizantes, co nsid erand o 18 lo calizaco cs de o co rrencia, de 

m o d o a co ntemp lar varias situacdes ao lo ng o da linha. A l e m 

dos p o nio s de o co rrencia das faltas, f o ram co nsid erad o s na 

simulacao d iferentes angulo s de inc id encia e resistencias de 

falta. 

Para geracao da base e necessaria apenas a co nstrucao de 

u m arq uiv o m o d elo no A T P d o sistema a ser simulad o . A s 

variaveis de saida sao as tensoes e c o m 

seqiiencia zero na l inha, o blid as a p artir 

d ig ital de perturbacao ( RD P) co nsid erate 

Cam p ina Grand e. Fazendo -sc uso da ro t 

d o A T P f o i po ssivel auto matizar o p ro ct 

casos a serem simulad o s. basland o ap 

parametro s dessa ro tma de u m caso para oi 

N o processo auto matiz ad o cada arqc 

fo rma sistemabea, de m o d o a co nt 

info rmaco cs d o tip o . da lo calizacao e da 

alem d o ang ulo de inc id encia. Os arquiv ' 

sao co nv ertid o s para o f o rm ate C O M T R A D l . 

apresenta-sc o cenario de faltas simulad as 

R N A elassifiead o ra. 

T A I i h L A [ 

D A D O S D A BA SE DP. C ' UN IIPC IM I- .N TO I 

\ariavets de Simulacao Base de (" 

nles trifasicas e de 

de u m reg islrad o r 

no terminal de 

na SPA R A M FT FR 

:le gcracao dos 

enas m o d iliear os 

Jtl'O, 

ivo e no mead o de 

em seu no me 

resistencia da (alia, 

de saida do A TP 

1 [9\. Na Tabela I 

para apresentacao a 

Locais da falta (km) 
10. 20 . 30 . 4 0 . 5 0 , 6( 

120, 130, 140. I 

Tipo s dc falta 

A T 1 

A B 

A B' I A CT 

Resistencia de falta iil) 

A ngtd o de incidencia ( B) 

PT: Pallas envo lvendo as tases e a terra; 

PL': Fatcas envo lvendo apenas Pases. 

A utiliz acao de uma resistencia 

earacrcriza u m curto - c irc ti ito . C'ada cen. 

gcracao da base de eo nhecimento po ssui 

no pacirao C O M T R A D l ; . N o entanto , f o i 

mais duas co lunas c m cada arq u iv o , 

co d if icacao binaria d o g rup o de falta a 

pertence (TabelazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA II). A taxa de 

reg istrad o r f o i dc 1200 H z , resultand o 

tensoes e co rrentes nas fases da linh; 

eo nsiderando -sc em cada simulacao apen 

c m 60 Flz. 

TA BP.i A II zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
( 'l i D I H C A l ' A i i IK >N i l l 'OS 1)1' I-

amo : tragem 

Tipo de Falta 

Fase-Terra ( A T - BT CT) 

Fase-l-'ase ( A B - A C BC) 

•'ase-l-'ase-Terra ( A BT A C T BC" 

'Priliisiea ( A BC ) 

U m meto d o de janelam ento dos 

simulad o s f o i emp regad o ( Fig . 3) . Esse j 

em agrupar 4 amo stras co nseeutivas da: 

0. 80, 90 . 100, 110. 

SO. 160. [ ? ( ) . 180 

T CT 

V  BC 

IK' T A BC 

de falta de 0 . IQ 

i ri o co nsid erad o na 

um arq uiv o de d a d o s , 

necessario ad ieio nar 

que representarn a 

qual cada amo sira 

adotada d o 

im 10 amostras das 

em cada arq u iv o , 

is meio c ic lo de falta 

Codificacao 

arquiv o s de dados 

uielamento eo nsistiu 

tensoes e co rrentes 

file:///ariavets


nas tres fases c 4 amostras das tensoes e co rrentes de 

seqiiencia zero em u m unico veto r de entrada para a rede 

neural. A janela de dados e tid a c o m o m o v e l , ja que pereo rre 

to d o o arquiv o , d eslo cand o -se ao passo de uma amo stra. 

Nesse processo , uma janela co rresp o nd e a uma situacao de 

lalia apenas se todas suas amo stras tambem co rresp o nd erem. 

10 15 20 25 30 35 40 45 

Tempo ( m s) 

- Fase A Fase B Fase C 

15 

•Fase A 

20 25 30 

Tempo (ms) 

Fase B Fase C 

Fi g . 3 Pro cesso tie jan e l am e n i o d o s s inais d e tensao e c o rre n te . 

O janelamento se ap lica a to d o s os arquiv o s gerados na 

co nstrucao da base de eo nhec imento . Cada pad rao da base e 

co nstituid o de u m veto r de entrada co m 32 clemento s e u m 

veto r dc saida co nstitu id o da ind icactio d o g rup o de falta c da 

lo calizacao da falta co rrespo nd ente ao v eto r de entrada. 

De aco rd o co m o janelamento ap licad o aos arquiv o s, cada 

cenario co nsid erad o o rig ins 6 padroes de entrad a. C o m o a 

base possui 540 ccnario s, ela eo ntem 3240 padro es, sendo 180 

para cada uma daszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 18 lo calizaco cs de falta co nsid erad as. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

C. Implemenlagdo das RNA 

Para imp lementacao das R N A , a ferramcnta co mp utac io nal 

esco lhid a f o i o Neural Network Toolbox d o M A T L A B " . O 

alg o ritm o de treinamento esco lhid o f o i o RPRO P, Resilient 

Propagation, que e d eriv ad o d o alg o ri tm o de retro p ro p agacao 

do erro . A d iferenca existentc e que no RPRO P a atualizacao 

dos pesos sinaptico s e; realizad a de aco rd o co m o sinal da 

d erivad a pareial do erro em relaeao ao peso e nao co m sen 

v alo r. C o m o RPRO P, o v alo r da atualizacao dos pesos e 

ealculad o pela avaliacao do sinal da d eriv ad a pareial de uma 

iteracao para o utra, o que m elho ra o processo de 

ap rend izagem e to rna o treinamento mais rap id o [ 10] . 

Os dados de entrada de to das as RN A sao as tensoes e 

co rrentes trifasicas c de seqiiencia zero no rmalizad o s, de 

m o d o que os valo res p ermanecam no interv alo | - 1 , 1 |. 

lintretanto , para a R N A elassifiead o ra sao utiliz ad o s to do s os 

padroes co nstituintes da base de eo nhecimento , enquanto 

redes lo calizad o ras u ti l iz am apenas os padro es referentes a 

zona e ao g rup o de falta co rresp o nd ente. 

Para a R N A elassifiead o ra, os dados dc 

e T2, eo nfo rmc ind icad o na Tabela II. A  i 

2 (32 neuro nio s na camad a de entrad a, 52 

o culta, 26 na scgund a e 2 na camada 

apresentou melho r d esemp enho . C o m o o 

questao sao b inaries, co nsid ero u-se co m 

v alo r abaixo de 0,5; caso co nlrario co nsid 

C o m a falta elassificad a. a etapa 

dentre as 32 R N A , a que sera utiliz ad a na 

A selecao e feita p elo g rup o de falta c l 

em que se enco ntra o d isti irhio . A s d istar 

redes sao no rmalizad as em funcao da e 

de m o d o que p ermanecam no interv alo [0 

Para todas as redes imp lementat 

intermed iarias a funcao de ativacao escc 

hip erbo lica (taiisig), enquanto que para 

utiliz o u-se a funcao sig m o id e (logsig). 

Para o treinamento d o sistema c o m 

adocao dc 30.000 epoeas para cada 

lo calizacao co m p lete. Co ntud o , nao ft: 

30.000 para to das as R N A . v isio que c 

af ing id o o eriterio de parad a p o r valid acac 

p artir d o qua! id entif ica-se que a rede 

capaeidade de general izacao dos 

m em o riz ar caracferisticas especilicas dos 

ao co njunto de treinamento . O p to u-se pc 

mesma eo td ig uracao para todas as reel 

neuro nio s tic entrad a, 40 neuro nio s na ca 

1 neuro nio na camada de saida. 

O processo de ap rend izag em de 

co m p o cm o esquema p ro p o sto f o i reali; 

ho ras, o btend o -se os erros med io s quaclr 

p raticamente nulo s, enquanto que para 

inferio res a 0,01. 

saida sao os bits "[' I 

rquilc tura 32-52-26-

na p rim eira camada 

de saida) fo i a que 

; dados da R N A em 

0 (zero ) qualquer 

iro u-se 1 ( u m ) . 

scjguinte e sclecio nar 

lo calizacao da falta. 

sif icad o c pela zo na 

cias apresentadas as 

xtjensao dc cada zo na. 

I f 

las. nas camadas 

ihid a fo i a tangente 

is camadas de saida 

V . RFSl.'LTA DOS O BT ID 

O sistema de lo calizacao p ro p o sto aind 

po is o modulo de idetili/ieagdo au 

d esenv o lv imento . Dessa fo rm a, os resu ltid o s apresentados a 

seguir lev am em co nsid eraeao que a fase de id entif icacao da 

zona sera bent suced id a, restando apenas 

da falta d entro da zo na id entilicad a. 

O m o d u lo c lassif icad o r o bteve 10 

classificacao tie g rup o tie faltas. 

Na fase de lo calizacao . a med ia aritmld iea tie m o d u lo do 

erro parti cada pad rao de falta o b l id o fo i tie 1,66 k m , 

equivalente a 0,88% d o c o m p rim ento da 

m ax im o para d eterminad a lo calizacao c ir 

co m p ro v a a efieaeia d o meto d o p ro p o sto . 

RN 

pa iro 

sleto o pto u-se pela 

A do sistema de 

ram neccss;inas as 

in algnns casos fo i 

, que e o mo mento a 

co meea a perder a 

es. passando a 

jadroes pertencentcs 

i utilizav ao dc uma 

t s lo calizad o ras, 32 

lacla o culta c apenas 

ts|)das as R N A que 

ado c m ccrca de 3 

tlico s no treinamento 

a valid aeao fo ram 

i n ati esta co mp lete. 

zona esta em 

rcfinar a lo calizacao 

3% dc acerto na 

linha. 0 erro med io 

fed o r a 5 k m , o que 

Nas Tabelas 111 a V I 

a seguir, apreseuta-se uma sintese dos resultado s o btid o s para 

cada tip o de falta. A med ia dos resultad c 

cada tip o de falta no mesmo lo cal) para ca 

os respectivo s erros abso luto s med io s e 

mo strad o s. Os erro s m inim o s o btid o s 

nulo s para todas as lo calizaco cs. 

o btid o s (med ia de 

da ease testado , c o m 

laxim o s em km sao 

fo ram pra ti ca men te 



T A BEL A 111 

RESU LTA D O S PA RA FA L T A S FA SE- TERRA 

T A B E L A V 

RESU LTA D O S PA RA FA L T A S KA .SK-FA ;H - TERRA 

Localizacao Erro Localizacao Erro 

Real (km) Obtida (km) 
Med it) 

A bso luto (km) 

M aximo 

A bso luto (km) 
Real (km) Obtida (km) 

M ed io 

A bso luto ! 

Ma Hi mo 

an) A hso lmo tkini 

10 10,21 0,21 5.70 10 10.79 0.79 6.45 

20 19,66 0,34 2,95 20 19,62 0,38 4.81 

30 31,09 1,09 10,40 30 30,15 0,15 4,39 

40 39.10 0,89 6,47 40 39,88 0.12 1.35 

50 50,49 0,49 5,56 50 50.54 0,54 2.68 

60 59.07 0.93 11,21 60 58,87 1,13 8.90 

70 71,93 1.93 21,23 70 72.60 2,60 20,1 1 

80 78.80 1.20 7.67 80 80.43 0.44 9,70 

90 89,08 0.92 9.74 90 89,33 0.67 6.53 

100 102,32 2,32 10,82 100 101.16 1.16 13,28 

110 108,24 1,76 12,93 1 10 107,92 2.08 7.19 

120 123,08 3,08 13,74 120 122,33 2.33 7.45 

130 127,37 2.63 12,60 130 129.29 0.71 10.46 

140 141.12 1.12 5,95 140 142,37 2.37 14.36 

150 i 50.25 0,25 10.72 150 149.78 0.22 5.71 

160 158,95 1,05 10.39 160 158.57 1.43 20.64 

170 171,39 1,39 7,33 170 171,85 1.85 1(1,16 

180 178.64 1,36 9,36 180 178,71 1.29 8.36 

T A B E L A IV T A BEL A V I 

RESU LTA D O S PA RA FA L T A S FA SE- FA SE RESU LTA D O S PA RA FA L T A S TRIE. .SIC'AS 

Loca izacao Erro Localizacao Erro 

Real (kin) Obtida (km) 
Med io 

A bso luto (km) 

Maximo 

A bso luto (km) 
Real (km) Obtida (km) 

M ed io 

A bso luto ( 

Maximo 

tin) A bso luto (kin) 

10 11,09 1,09 10,18 10 10.89 0.89 6.86 

20 19.34 0.65 11,70 20 20,06 0.06 0.51 

30 32,42 2.42 9,85 30 32,63 2,63 9.03 

40 38.74 1.26 7.63 40 38.42 1.58 5,66 

50 52.09 2.09 14,44 50 51.59 1.59 4.95 

60 59,12 0,88 6.14 60 58.96 1,04 5,64 

70 71.24 1,24 15.67 70 7 1.36 1.36 8,55 

80 80,13 0,13 6.85 80 79.16 0.84 9,74 

90 85.93 4.06 16.84 90 87.53 2.47 18,42 

100 101,27 1.24 10.28 100 100.62 0.62 3.98 

1 10 108,25 1,75 12,12 110 107,40 2.60 9.93 

120 121,60 1,60 14,74 120 121,22 1,22 8,54 

130 125.74 4,26 13.93 130 129.47 0,53 5,32 

140 143.40 3.40 20,74 140 144,24 4,24 17.48 

150 149.47 0,53 11,82 150 151,70 1.70 6.23 

160 156,39 3,60 21,95 160 1 58.95 1.05 6.25 

170 173,40 3.40 13.16 170 1 71.39 1.39 13.24 

ISO 176,53 3,47 15,43 180 1 78.64 1.36 6.00 
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V I .zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA C O N G LUSO FS 

0 meto d o pro po sto p ro p o reio na uma lo calizacao robusta e 

eo nf iav el, tendo em vista que sao realizadas duas estimativ as: 

uma i n i t i a l , id entif icand o a zo na na qual o co rreu a falta e uma 

segunda, que fo rnece uma lo calizacao mais precisa. 

A cred ita-se que o p o nto p rinc ip al e a etapa de id entif icacao 

da zo na, ja que u m erro em sua estimativ a inv alid a 

co mp lctamente a lo calizacao mais rc f inad a. A pesquisa aind a 

esta em and amcnlo , e a imp lementacao desse m o d ulo sendo 

realizada. N o cntanto , os resultado s o btid o s c o m o esquema 

p ro p o sto fo ram co nsid erad o s satisfatd rio s, quand o ap licad o s a 

uma linha de 230 k V d o sistema C H BSF. Obteve-se 100% de 

acerto na fase de classificacao . N a fase de lo calizacao , o erro 

med io o btid o f o i dc 1,66 k m e o erro med io max i mo de 4,26 

k m , equivalente a 2,26% da extensao da linha utiliz ad a. 

V11. A G R A zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA1 ) HC1 M I-:N TO S 

ifste artigo e resultado de uma pesquisa amp la que co nta 

co m a co labo racao d o D r. Jose J. dc A . L. Leitao , d o 

Departamento de Pro tccao e A u to m ac ao da Operacao da 

GPIESF c da Fnga. M i l d e M . S. Lira, d o uto rand a em 

Lingenharia Fletrica da Univ ersid ad e Federal de Pcrnambuco . 
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