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Resumo

Em funcdo da topologia radial dos sistemas de distribuicdo de energia elétrica, um
grande ntimero de consumidores pode permanecer sem fornecimento de energia
apo6s a atuacdo do sistema de protecdo. Assim, a obtengdo de uma estimativa do
local de ocorréncia da falta representa uma etapa importante na reducao do tempo
de interrupcdo de energia aos consumidores. H4 uma classe de distarbios
denominada faltas de alta impedancia (FAI), que normalmente ocorrem quando
héd contato de um condutor energizado do circuito da rede priméria com uma
superficie de alto valor resistivo, a exemplo de &arvores, vias publicas ou
construgdes. Nesse caso, nem mesmo o sistema de protecdo é sensibilizado. As FAI
apresentam caracteristicas proprias, como assimetria e ndo-linearidade. Diante do
estado da arte, a tese que se propde tem como objetivo desenvolver um algoritmo
para realizar a localizacdo de FAI em sistemas de distribuicdo utilizando Redes
Neurais Artificiais (RNA) e a Transformada Wavelet. A localizagdo proposta é
realizada em duas etapas, com a utilizagdo de duas classes de RNA: perceptrons de
multiplas camadas (MLP - Multilayer Perceptron) para localizacao da extensao, e os
mapas auto-organizdveis (SOM - Self Organizing Maps) para determinagao do
setor do alimentador. Os dados de entrada utilizados sédo as correntes de cada fase,
assim como a energia dos coeficientes Wavelet. Para modelagem das FAI,
realizaram-se ensaios em um alimentador real, com a queda de um cabo em
algumas superficies. Os resultados indicam uma precisdo em torno de 90%,
evidenciando a possibilidade da utilizacdo da Inteligéncia Artificial ao problema.

Palavras Chave: Faltas de Alta Impedancia, Transformada Wavelet, Redes Neurais

Artificiais, Sistemas de Distribuicao.
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Abstract

Due to the radial power distribution systems topology, a large number of
consumers may remain without power supply after the operation of the protection
system. Thus, an estimation of the fault occurrence place represents an important
step in reducing outage time for consumers. There is a disturbance type known as
High Impedance Faults (HIF), which usually occur when there is a drop or
energized conductor contact of the primary circuit network with a high value
resistive surface, like trees, roads or buildings. In this case, the protection system is
not sensitized. The HIF have specific characteristics, such as asymmetry and
nonlinearity. The goal here is to develop an algorithm to perform the HIF location
in distribution systems using Artificial Neural Networks (ANN) and Wavelet
Transform. The proposed location is performed in two steps, using two ANN
classes: MLP - Multilayer Perceptron, for extension of the location and SOM - Self
Organizing Maps, to determine the sector feeder. The used input data are the
phase currents, as well as the energy of the wavelet coefficients. For HIF modeling,
field tests were carried out. The results indicated an accuracy of around 90%,

indicating the possibility of using Artificial Intelligence to the problem.

Keywords: High Impedance Faults, Wavelet Transform, Artificial Neural

Networks, Distribution Systems.



Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao e Relevancia da Proposta de Tese

O setor elétrico brasileiro vem enfrentando desde a tultima década um
processo de reestruturacao, englobando transformacdes técnicas e administrativas
desde a entrada em vigor da Lei 10.848/2004. Essa mudanca evidenciou fatores
diversos, dentre os quais a valorizagdo da qualidade e continuidade de servigo na
distribuicdo de energia elétrica. Estudos em sistemas de poténcia indicam que a
frequéncia e a duragdo das interrupgdes de servigo sdo os indicadores de
qualidade mais relacionados com a satisfacdo dos clientes. Nesse cenario, o
desenvolvimento de novas solugdes para automacdo do restabelecimento de
energia tem recebido atencdo crescente. Assim, é cada vez mais importante a
monitoragdo de qualquer perturbagdo que venha a ocorrer no sistema e a
identificacdo correta de todos os detalhes, como tipo e localizacdo.

A ocorréncia de faltas em sistemas de distribuicdo de energia elétrica esta
relacionada a variedade de situagdes adversas as quais esses sistemas estdo
inerentemente susceptiveis, o que influencia diretamente na confiabilidade,
seguranca e qualidade do servico oferecido. Nesse contexto, os sistemas de

protecdo devem atuar para extinguir o defeito de forma rapida e confiavel, para



que s6 entdo, as equipes de manutencdo possam repara-lo e o fornecimento de
energia possa ser restabelecido, sendo de importancia vital para uma operagao
eficiente. Além de facilitar a manutencdo e os reparos necessdrios no sistema
elétrico, a localizacdo precisa das faltas fornece informagoes tteis em estudos de
protecao.
O diagnostico de faltas em sistemas de poténcia é uma das linhas de
pesquisa atuais do Grupo de Sistemas Elétricos da UFCG. Podem ser citados
projetos de Pesquisa e Desenvolvimento em conjunto com concessiondrias de
transmissdo e distribuicdo da regido, que resultaram em softwares e outros
produtos relacionados ao diagndstico de disttrbios:
¢ Implantacdo de técnicas de inteligéncia artificial para identificacdo e
andlise de ocorréncias no sistema elétrico (Companhia Hidro Elétrica do
Sao Francisco (Chesf) - 2002 a 2004);

e (lassificacdo de disturbios no sistema elétrico baseada nas wave-nets
(Chesf - 2004 a 2006);

e Sistema de detecgao e localizacdo de faltas de alta impedancia em redes
de distribuicdo (Energisa Paraiba - 2009 a 2010).

Também ha relevantes trabalhos académicos na drea (SANTOS et al, 2013;
SILVA, 2009; COSTA, 2010). Dentre os distarbios que puderam ser diagnosticados,
podem ser citadas as faltas francas, as faltas de alta impedéncia, assim como os
afundamentos de tensao.

Nos sistemas de distribuicdo de energia elétrica, a localizacdo das faltas é
tarefa mais dificil quando comparada aos sistemas de transmissao, em decorréncia
das vérias ramificacdes existentes. Uma classe especial de faltas a que os sistemas
de distribuicdo estdo susceptiveis sdao as FAI, a exemplo de curtos-circuitos
decorrentes da queda de cabos, que expdem a populagdo ao risco de choques
elétricos. Estima-se que entre 30-50% dos disttrbios com quedas de condutores
sejam FAI (AUCOIN & JONES, 1996). No Brasil, ocorre uma média de 53,6 mortes
por ano resultante de rompimentos de cabos energizados (OLIVEIRA JUNIOR,

2006). Nesse caso, a corrente de falta apresenta uma amplitude baixa se



comparada com a resultante de faltas francas, que sdo faltas com impedancia
proximo a zero. Outra caracteristica importante é a sua nao-linearidade, ou seja,
uma corrente ndo-senoidal provocada pela presenca de harmonicas.

Uma grande preocupacdo é o fato de que, devido as suas caracteristicas
particulares, as FAI podem ndo ser detectadas pelos dispositivos de protecdo,
confundindo-se com acréscimos de cargas ou chaveamentos de banco de
capacitores no sistema. O problema se agrava em redes de distribuicdo rurais, nas
quais os alimentadores sdo de grande extensdo e percorrem longos trechos
desabitados. Diante do exposto, conclui-se que para o completo diagndstico de
uma FAI, ha uma sequéncia encadeada de passos em que a falha de alguma fase
prejudicard as fases precedentes: modelagem, deteccdo e localizacdo. A
modelagem é citada como um passo inicial devido a dificuldade em avangar nos
demais estudos sem uma modelagem eficiente.

No decorrer do texto serdo discutidas caracteristicas das FAI, como nio-
linearidade, assimetria e intermiténcia. Um modelo 6hmico ou composto de
resisténcias e indutancias ndo é tecnicamente suficiente para descrever uma FAIL O
levantamento da caracteristica VxI (tensdo x corrente) é fundamental, assim como
o desenvolvimento de um modelo que a reproduza fielmente (SANTOS, 2011;
NAM et al, 2001; EMANUEL et al, 1990).

A maior dificuldade no diagnéstico das FAI é a sua deteccdo. Ha
determinadas situagdes, com o rompimento dos condutores energizados e contato
com superficies em que o arco elétrico é insignificante de tal forma, que a variacao
de corrente é imperceptivel. Dessa forma, a protecdo ndo é sensibilizada; sendo
impossivel detectar a falta (SANTOS et al, 2013).

Um aspecto importante que tem facilitado o uso de localizadores de faltas é
a ampliacdo e, principalmente, a modernizacdo das redes de oscilografia. O uso
dos Registradores Digitais de Perturbacdo (RDP) no sistema elétrico foi
expandido, facilitando o desenvolvimento de softwares para o Processamento
Digital dos Sinais de corrente e tensao obtidos. Dentre as aplicacdes dos softwares

desenvolvidos, pode ser citada a localizacao de faltas.



As técnicas de Inteligéncia Artificial estdo consolidadas nas aplicagdes em
sistemas de poténcia, destacando-se o uso das RNA (MORETO, 2005; SILVA, 2004;
SILVA et al, 2013; MICHALIK et al, 2008). Tais técnicas vém sendo aplicadas em
problemas de classificagdo de padrdes, previsio de séries temporais e
monitoramento de para-raios (LIRA, 2012). Essa diversidade de aplicagdes se deve
ao fato de apresentarem alta capacidade de aprendizado e generalizagdo (desde
que haja um processo de treinamento adequado), além de velocidade e robustez
no diagnostico.

O trabalho proposto faz parte de uma linha de pesquisa denominada
Diagnostico de Disttrbios em Sistemas de Poténcia, que vem sendo desenvolvida
desde 2002 pelo Grupo de Sistemas Elétricos da UFCG. Além disso, o projeto de
tese esteve vinculado ao Projeto de Pesquisa e Desenvolvimento intitulado
“Sistema de Deteccdo e Localizacdo de Faltas de Alta Impedéancia em Redes de
Distribuicao” desenvolvido pelo Grupo Energisa/PB com a UFCG (UFCG, 2010).
Na ocasiao, foi desenvolvido um software responsavel por detectar e localizar FAI
nos alimentadores da concessionaria. Ao final, houve a implantacdo do mesmo no
sistema da Energisa/PB (Subestacdo Catolé - Campina Grande) na forma de um
projeto piloto, para a coleta automatica de registros oscilograficos em um dos

alimentadores da empresa.

1.2 Objetivo e Contribuicoes da Tese

O objetivo geral da Tese de Doutorado é o desenvolvimento de uma
metodologia para localizacdo de FAI em alimentadores de distribuigao utilizando
dados obtidos apenas na subestacdo. Espera-se obter a distancia de ocorréncia do
distarbio (em relacdo a subestagdo), além do setor no alimentador, tendo em vista
que os sistemas de distribuigdo apresentam bastante ramificagdes. O alimentador
testado foi dividido em 7 setores. A localizacao dar-se-a utilizando-se RNA
treinadas com dados incluindo a energia de seus coeficientes Wavelet das correntes

de falta. A localizacdo precisa da FAI, proporciona maior eficiéncia na solugao do



problema (pois as equipes de manutengdo nao se deslocariam exaustivamente a
procura), com intervalos menores no suprimento de energia elétrica. Ndo se pode
desprezar o fator seguranca, em que evitar-se-ia exposicdo da populagdo ao
contato com cabos energizados.

Os objetivos especificos da Tese sdo:

1. Propor um localizador de simples operagao, tendo em vista que nado sera
necessdria a instalacdo de mais pontos de observagdo. A coleta dos
dados se d4 apenas na subestagao.

2. Avaliar se a utilizacdo das correntes de falta no dominio do tempo,
mescladas com a Energia dos coeficientes Wavelet (energia dos
transitorios) é adequada para a localizagdo de FAI

3. Avaliar se as redes tipo perceptron de mdultiplas camadas (MLP -
Multilayer Perceptron) sdao apropriadas e precisas para determinacao da
distancia. Testar algumas configuracoes.

4. Avaliar se os mapas auto-organizaveis (SOM - Self Organizing Maps) sao
convenientes para determinar o setor do alimentador em que ocorreu a
falta. Testar algumas configuracoes.

5. Verificar se a metodologia proposta funciona com dados reais.

6. Identificar quais Wavelets sdo mais apropriadas para o caso em questao.

Dentre os trabalhos que compuseram a Revisao Bibliografica para a Tese,

em nenhum encontrou-se aplicacdo da SOM para o diagnéstico de faltas de
qualquer espécie em Sistemas de Distribuicio. COSTA (2010) utilizou a
Transformada Wavelet apenas para deteccdao das FAI, sem a fase de localizagao.
Para modelagem do alimentador e da falta com elevado grau de fidelidade
aos dados reais, ensaios de campo foram realizados em um alimentador real da
concessiondria Energisa/PB. As FAI foram provocadas em diversas superficies,
como: areia, brita, asfalto, grama e calcamento. Vale ressaltar que nao foram
simples ensaios de provocacao das faltas, com o cabo energizado tocando as
superficies. Os ensaios foram realizados em um alimentador real em condicdes

normais de operacdo.



Para desenvolvimento das RNA wutilizadas, assim como extracao das

energias dos coeficientes Wavelet das correntes, foram utilizados os respectivos

Toolboxies Neural Networks e Wavelet do Matlab®.

O desempenho da metodologia sera avaliado através de bases de dados

desenvolvidas a partir do modelo de alimentador real considerado, englobando

diversos pontos de falta, fatores de carregamento, superficies, dentre outras

varidveis. A plataforma de simulagdo escolhida para modelagem do sistema de
distribuicdo serd o ATP - Alternative Transients Program - (LEUVEN EMTP
CENTER, 1987).

As contribuicoes desta Tese para o estado da arte sdo:

Utilizagdo da energia dos transitérios gerados com a ocorréncia da FAI
(energia dos coeficientes Wavelet) para localizar a falta. Ha de se
ressaltar que em determinados casos a variacao da corrente suprida pela
subestacdo é quase imperceptivel, o que ndo ocorre quando a grandeza
observada ¢é a energia dos coeficientes Wavelet.

Adogao de um tipo de RNA com treinamento ndo-supervisionado
(mapas auto-organizaveis). Dessa forma, mesmo com modificagdes na
configuragdo do sistema (acréscimo de carga, troca de transformador,
expansdo), a rede neural manterd sua capacidade de generalizacao.
Utilizacdo do algoritmo proposto a alimentadores com diferentes perfis,
tendo em vista que as faltas que vierem a ocorrer passem a fazer parte

do conjunto de treinamento das RNA adotadas.

1.3 Organizacao do Texto

Um breve resumo de cada capitulo é descrito a seguir:

No Capitulo 2 desenvolve-se a Fundamentagdo Tedrica necessaria para

implementacdo do método de localizagdo. Sao abordados os conceitos de FAI,

RNA e Transformada Wavelet, assim como suas aplicabilidades em Sistemas de

Poténcia.



No Capitulo 3 é apresentada uma revisao concisa da literatura sobre FAI,
englobando seus conceitos, modelagem, deteccao e localizacao.

O Capitulo 4 é dedicado a explicitar a metodologia desenvolvida e testada
durante os estudos. Inicia-se com a descricdo dos experimentos de campo para
posterior modelagem das faltas, construcdo das bases de dados para avaliacao do
método, estrutura das RNA e todo processo de pré-processamento dos dados. Os
resultados obtidos, com as devidas andlises sdo apresentados no Capitulo 5.

No Capitulo 6 apresentam-se as conclusdes e contribui¢cdes da Tese, além

das limita¢des dos estudos realizados e perspectivas de trabalhos futuros.



Capitulo 2

Fundamentacao Tedrica

O cerne do Capitulo 2 é a base tedrica necessaria a implementagao do
método de localizacdo de FAIL Alguns aspectos qualitativos deste tipo de falta
serdo discutidos, assim como os fundamentos de Redes Neurais e Transformada

Wavelet.

2.1 Faltas de Alta Impedancia (FAI)

Nos sistemas de distribuicdo de energia elétrica, as FAI sdao motivo de
preocupagdo constante, principalmente em redes de distribuicdo aéreas. Um
condutor elétrico ao se romper ou tocar uma superficie de alto valor resistivo, nao
mantém inicialmente um contato firme com a superficie em questdo, provocando
geralmente o aparecimento de arcos elétricos. Se o contato com a superficie de alto
valor resistivo for firme, ha a ocorréncia de FAI sem o centelhamento inicial. Uma
FAI pode expor a populagdo ao risco de choques elétricos e comprometer a
integridade dos equipamentos do sistema, podendo inclusive, provocar inimeros
danos as propriedades privadas.

Os problemas decorrentes das FAI se devem aos niveis de corrente

associados, normalmente insuficientes para sensibilizar a operacdo dos



dispositivos de protecdo. De modo geral, as FAI podem ser confundidas com
transitérios oscilatérios decorrentes do chaveamento de cargas no sistema e, por
conseguinte, nao sensibilizam os relés de protecao.

Conforme AUCOIN (1985), quando ha ocorréncia de FAI devido as quedas
de condutores, a taxa de falhas nos dispositivos de deteccdo de sobrecorrente é
superior a 30%. Pelas descri¢des iniciais das caracteristicas, é notério que o
problema de deteccdo e localizacdo de uma FAI ndo se assemelha a uma simples
“percepcao” da existéncia de sobrecorrente.

Conforme MASA (2012), a maioria das ocorréncias de FAI é monofasica.
Observou-se também que na maioria das vezes é visivel a existéncia do arco
elétrico na forma de onda da corrente de uma FAI. Esse tipo de falta apresenta
valor de corrente constante quando a mesma esta préxima ao zero, consistindo em
um indicio de extincdo e reignicao do arco.

Na busca pela minimizacdo das duragdes das interrupc¢des e dos custos
operacionais, pesquisas que conduzam a diagndsticos rapidos e confidveis das FAI
constituem-se em tema atual e de importancia crescente. Em MORETO (2005), sao
elencadas de forma objetiva e precisa as caracteristicas principais de uma FAI:

e Assimetria: a corrente de falta apresenta amplitudes diferentes para os
semiciclos positivos e negativos. Conforme EMANUEL et al (1990), a
amplitude do semiciclo positivo é maior pelo fato do arco ser menor. A
ruptura do dielétrico facilitada no semiciclo positivo devido a substancias
que ao serem aquecidas funcionam como uma “mancha catédica”.

¢ Nao-linearidade: a curva caracteristica de tensdo por corrente é nao-linear,

obtida por ensaios de campo e laboratério por EMANUEL et al (1990),
NAM et al (2001), SOLIS et al (2007) e UFCG (2010).

® Buildup: a amplitude da corrente de falta cresce gradativamente, atingindo
seu valor maximo em algumas dezenas de ciclos. Tal caracteristica é devido
a acomodacao fisica do cabo (SANTOS, 2011), em que sera estabelecida a

impedancia de contato final da FAIL
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e Shoulder: periodos em que o buildup é estacionado e até mesmo atenuado

por alguns ciclos (NAM et al, 2001).

¢ Intermiténcia: periodos em que o cabo energizado perde o contato com o
solo, ocorrendo extingdo da corrente (NAKAGOMI, 2006 apud SANTOS,
2011).

Na Figura 2.1 est4 exemplificada a forma de onda de corrente de uma FAIL

Buildup ...,

Shoulder

Intermiténcia

Nao
linearidades| | Assimetria

Corrente (A)
o
S

-40 / 1 1 I

Inicio da falta| 47 ciclos 42 ciclos 44 ciclos

Figura 2.1. Forma de onda de uma FAI (Adaptado de (COSTA et al, 2015)).

2.2 Redes Neurais Artificiais

As pesquisas com RNA iniciaram pelo reconhecimento de que o cérebro
humano processa informacdes de uma forma inteiramente diferente do
computador digital. O cérebro é um computador altamente complexo, ndo-linear e
paralelo (HAYKIN, 1999). Na sua forma geral, uma rede neural é uma estrutura
projetada para modelar a maneira como o cérebro realiza uma tarefa particular ou
funcao de interesse. Na Tese, foram utilizadas duas classes de RNA: uma para
determinacdo da distancia da falta a subestacdo e outra para identificagdo da secdo
no alimentador (tendo em vista que nos sistemas de distribuicio hd muitas
ramificacdes). Em termos gerais, uma RNA contém uma camada de entrada, uma
camada de saida e uma ou mais camadas ocultas. Cada camada possui uma ou
vérias unidades de processamento, denominadas neuronios. Os neurénios podem
estar dispostos em estruturas interligadas por um grande ntimero de conexdes
(sinapses). Geralmente, essas conexdes sdo associadas aos pesos, que servem como

fator de ponderacdo das entradas recebidas pelas unidades de rede (SILVA, 2004).
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2.2.1 Modelo e Estrutura dos Neuronios

O neuronio é a unidade de processamento fundamental para a operagao de
uma RNA. Seu diagrama de blocos, que forma a base para a modelagem das RNA,
é ilustrado na Figura 2.2. A informacdo de entrada é recebida através de um
conjunto de ligacdes ponderadas pelos pesos sinapticos. Um sinal xj na entrada da
sinapse j conectada ao neurdnio k é multiplicado pelo peso sindptico wi; (o
primeiro indice indica o neurdnio em questdo, enquanto o segundo refere-se a
sinapse). Os sinais de entrada ponderados pelos respectivos pesos sindpticos sao
somados; com a saida do neur6nio sendo definida pela fungdo de ativacdo, que
limita o intervalo permissivel de amplitude do sinal de saida a um valor finito. No
modelo também esta incluso o bias, que aumenta ou diminui a entrada liquida da
funcdo de ativagao.

Bias

[ Xy bk

Funcdo de
ativagdo

o(.) I » Yk
Saida

Sinais de
entrada

Pesos
sindpticos

Figura 2.2. Modelo ndo-linear de um neurdnio (Adaptado de (HAYKIN, 1999)).
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Matematicamente, o neurdnio é assim definido:

u, =2wijj, (2.1)
j=1

v, =u, +b,, (2.2)

Yi = ¢(V/< ) (2.3)

Existem trés tipos basicos de fungdo de ativagao:

1. Funcdo limiar ou degrau unitério, definida por:
v) I se v20:> 1 se v, 20 (2.4)
v)= = . .
¢ 0 se v<O Yk 0 se v, <0
2. Funcdo linear por partes, definida por:
I se v2 1
2
p(v)=1v se l>v>—l. (2.5)
2 2
0 se vS——
3. Funcdo sigmoide, cujo grafico tem a forma de s. As fungdes

sigmoides constituem a forma mais comum de fung¢des de ativacdo usadas
na construgao de RNA, definida por:

B 1
l+e @

o(v) (2.6)

A constante a é conhecida como parametro de suavidade da funcao
sigmoide, sendo sempre maior que zero. Com o valor de a tendendo ao infinito, a
funcdo torna-se a fungao limiar.

A estrutura dos neuronios estd intimamente relacionada com o algoritmo
de aprendizagem usado para treinar a rede. Quanto a estrutura, as redes neurais
podem ser classificadas em:

e Redes de camada tnica - E a forma mais simples de redes em camadas, em
que hd uma camada de entrada de nos fonte que se projeta sobre uma camada
de saida de neurdnios, mas ndo vice-versa. A camada tnica se refere & camada

de saida.
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Redes com maltiplas camadas - Se distinguem pela presenca de uma ou mais
camadas ocultas. A funcdo dos neurdnios ocultos é intervir entre a entrada
externa e a saida da rede de maneira eficiente. Os nés fonte da camada de
entrada da rede fornecem os respectivos elementos do padrao de ativagao, que
constituem os sinais de entrada aplicados aos neurénios na segunda camada.
Os sinais de saida da segunda camada sdao utilizados como entradas para a
terceira camada, e assim sucessivamente.

Redes recorrentes — Caracterizadas pela existéncia de lagos de realimentacao.

2.2.2 Redes MLP

Para determinagdo da distancia de ocorréncia das FAI para a subestagao,

foram utilizadas redes com mdaltiplas camadas, normalmente conhecidas como

perceptrons de multiplas camadas (MLP - multilayer perceptron), cuja estrutura é

apresentada na Figura 2.3. A razdo dessa escolha foi o fato de ser uma arquitetura

de facil implementacdo e por ser bastante difundida na linha de pesquisa na qual o

trabalho se enquadra. O treinamento utilizado geralmente para esse tipo de rede é

conhecido como algoritmo de retropropagacao do erro (backpropagation), utilizado

em aproximadamente 80-90% das aplicagdes préticas (MAZON et al, 2000), e que

consiste de dois passos através das diferentes camadas da rede:

Propagacao - Um vetor de entrada é aplicado a rede, e seu efeito se propaga
camada por camada, produzindo uma resposta nas camadas de saida. Durante
esse passo 0s pesos sindpticos sao mantidos fixos.

Retropropagacao - Os pesos sindpticos sdo ajustados de acordo com uma regra
de correcdo de erro. A resposta real da rede é subtraida da resposta desejada,
gerando um sinal de erro, que é propagado através da rede em direcao

contraria as conexoes sinapticas.
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Figura 2.3. Estrutura MLP (Multilayer Perceptron) (Adaptado de (HAYKIN, 1999)).
O sinal de erro na saida do neurénio j, na iteragdo n é definido por:
,(n)=d,(n)-,(n). 27)
Em que:
e, (n) - Sinal de erro na saida no neurdnio.

d, (n) - Saida desejada no neuronio.

y; (n) - Saida real no neurénio.

. A . As i .. 1
O valor instantdneo da energia para o neurdnio j é definido como —e’ (n).

Da mesma forma, o valor instantdneo do erro E(n) é obtido somando-se as
energias de todos os neurdnios da camada de saida. Tem-se entdo:

15 2

E(n)== Zej (n), (2.8)

2 jeC
em que o conjunto C inclui todos os neurénios da camada de saida. Sendo N o
namero total de padrdes contidos no conjunto de treinamento. O erro médio é
obtido somando-se as energias totais para todos os 1 e normalizando em relagao

ao conjunto N. E obtida a seguinte expressao:
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1 N
E. , = WZ:‘ E(n). (2.9)

O objetivo do processo de aprendizagem é ajustar os pesos sindpticos da
rede de forma a minimizar E, . O algoritmo de retropropagacdo aplica uma
corregdo Aw (n) ao peso w i (n), proporcional a derivada parcial E)E(n)/ ow; (n). O

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

OE(n) _ E(n) 9e,(n) Iy, (n) 0v, (n) (2.10)

ow (n) de; (n) dy; (n) avj(n) ow ; (n)

Diferenciando-se ambos os membros da equagdo (2.8) em relagéo a e, (n),

da equacdo (2.7) em relacdo a y j(n), da equacdo (2.3) em relagdo a v j(n), e da

equagao (2.1) emrelacdo a w (n) obtém-se:

gfj ((’;)) =¢,(n), (2.11)
g;j EZ; -1, (2.12)
il ) 21)
;;;i((':l)) = x.(n). (2.14)
Aplicando-se as equagdes (2.11), (2.12), (2.13) e (2.14) em (2.10) obtém-se:
aﬁvﬁfyj)=—ej<n>¢; (b ), (). 2.15)

A corregao Aw (n) aplicadaa w i (n) é definida por HAYKIN (1999):

Aw, (n)= —ﬂif—% , (2.16)

em que 77 é o parametro da taxa de aprendizagem do algoritmo de
retropropagacao, que tem por funcdo regular a velocidade de convergéncia. Vale

salientar que os pesos sinapticos sdo corrigidos no passo da retropropagacio.

Aplicando-se a equagao (2.15) em (2.16):
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Aw ;(n) =716, (n)x;(n), (2.17)
em que &, () é o gradiente local, que aponta para as modificacdes necessérias nos

pesos sinapticos, e é definido por:

S.(n)= . (2.18)

Na préatica, o aprendizado mediante aplicacdo do algoritmo de
retropropagacao resulta das apresentacdes de um determinado conjunto de
padrdes de treinamento para a rede. Cada apresentacdo do conjunto de
treinamento inteiro é denominada época. O processo de aprendizagem é mantido
em uma base de época em época até os pesos e os valores dos bias se estabilizarem
e o erro médio quadrético convergir. A aprendizagem por retropropagacdo pode
ocorrer de duas formas bésicas:
¢ Modo Sequencial - A atualizacdo dos pesos é realizada apds a apresentagao de
cada padrao de treinamento. Cada época consiste de N vetores de treinamento,
com as grandezas de entrada e as saidas desejadas. A cada vetor de
treinamento é feito o ajuste dos pesos e dos niveis de bias. As equagdes
mostradas anteriormente nesse capitulo referem-se a esse modo.

® Modo por lote (batch) - O ajuste dos pesos é realizado apds a apresentacdo de
todos os padrdes de treinamento que formam uma época. O conjunto de

treinamento pode ser divido em subconjuntos denominados lotes.

Para o modo de treinamento por lote, o valor de reajuste dos pesos a cada
padrao apresentado a rede é calculado da mesma forma que no modo sequencial.
Contudo, os pesos sindpticos s6 sdo atualizados ao final da época de treinamento,
utilizando-se a média aritmética de todos os reajustes calculados para todos os
padrdes da época.

No reajuste sequencial uma época de treinamento é composta por apenas
um padrdo, ja que o reajuste é feito a cada padrao, enquanto que no reajuste por
lote uma época é formada pelo conjunto de padrdes de um lote. O modo

sequencial de treinamento é preferivel por requerer menor armazenamento local
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para cada conexao sindptica, também por ser mais facil de implementar. Além
disso, visto que os parametros sao apresentados a rede de forma aleatdria, o
treinamento tem natureza estocastica. Desta forma é menos provavel que o
algoritmo fique preso em um minimo local. Devido a natureza estocéstica, ¢ mais
dificil estabelecer as condigdes tedricas para convergéncia. O uso do treinamento
por lote fornece uma estimativa precisa do vetor de gradiente, garantindo uma
convergéncia mais simples para um minimo local.

A escolha dos padrdes a serem apresentados a rede durante a etapa de
treinamento é de extrema importancia. Eles devem ser representativos, de modo
que ndo sejam escassos, pois dessa forma a rede ndo adquire capacidade de
generalizagdo. Tampouco o tamanho da base de dados deve ser excessivo, ocasido
em que também nao havera capacidade de generalizacdo (a rede ird “decorar” os
resultados). Nas tarefas de classificacdes de padrdes, é comum tornar aleatéria a
ordem em que os padrdes sao apresentados a rede de uma época para a seguinte.
Idealmente, a aleatoriedade garante que os padrdes sucessivos apresentados,
raramente pertencam a mesma classe e sim que eles sejam radicalmente diferentes.

Um aspecto relevante na etapa de treinamento é a precaucdo com o
treinamento excessivo de forma que os reajustes efetuados nos pesos ao invés de
reduzir o erro gradativamente, passem a aumentar a cada iteracdo, o que pode
fazer com que o algoritmo nunca venha a convergir. Neste ponto, a rede perde a
capacidade de generalizagdo e passa a aprender especificamente o conjunto de
treinamento apresentado; ou porque a arquitetura da rede é inadequada para
aquela aplicacdo, ou o conjunto de treinamento ndo consegue retratar de forma
representativa o conhecimento que deve ser adquirido. Tal fato pode ocorrer
quando a base de dados escolhida ndo foi representativa suficiente para haver
generalizagdo das saidas desejadas.

O treinamento de uma RNA pode ser encarado como um problema de
otimizacdo, em que se deseja minimizar o erro referente aos pesos sinapticos. Os
métodos mais utilizados sdo os de gradiente conjugado e quasi-Newton. Também

pode-se aplicar a teoria dos minimos quadrados. HAGAN & MENHA] (1994)
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sugeriram a adocdo do método de Levenberg-Marquardt, que pode ser
interpretado como uma combinacdo entre a lei de ajuste do método do gradiente e
a lei de ajuste do método de Newton. Trata-se de um método considerado mais
robusto em relacdo aos que utilizam gradiente descendente ou conjugado; porém
requer maior esfor¢o computacional.

Seja w o vetor de pesos correspondente a cada camada da rede. De acordo

com o método de Newton, a corregdo para cada camada é dada por:
2 1
Aw = _[V Emed ()C)]> VEmed (W)/ (219)

em que v? E,peq (W) é a matriz Hessiana, e VE,,,;(w) o gradiente. Como E,,,; (w),

de acordo com (2.9), é escrita como uma fungdo quadratica tem-se:
VEeq (w)=J" (w)e(w), (2.20)
V7 Epeq (W)= 77 (W) (w)+S(w), (2.21)

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

Ae) dal) e
ow; ow) ow,,
dez(w) dep(w)  dex(w)
J(w)= ow; owy ow, | (2.22)
dey (w) dey(w) ey (w)
ow; ow, ow,,
N
S(w)= Zei (W)Vzei (w). (2.23)

i=]

A modificagdo de Levenberg-Marquardt para o método de Gauss-Newton é
a adicdo da matriz S(w), que também pode ser expressa por ul. A cada autovalor
do produto J”(w)J(w), é adicionado um p. Uma vez que a matriz J” (w)J(w) é
definida positiva e portanto o autovalor minimo possivel é zero, qualquer valor
positivo de p serd suficiente para restaurar a matriz aumentada e produzir uma
direcio descendente de busca. E importante observar que, quanto maior for o
valor de p, menor é a influéncia da informacdo de segunda ordem e mais este

algoritmo se aproxima de um método de primeira ordem.
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Outros algoritmos de treinamento foram testados, na tentativa de se obter
uma atualizacdo apropriada e eficiente dos pesos da rede. O que torna muitas
estratégias de treinamento algumas vezes nao eficazes, é que a atualizacdo Awji
dos pesos nao depende apenas do valor adaptado do coeficiente de aprendizagem,
mas também do valor da derivada parcial. Assim, o efeito de uma adaptacdo do
coeficiente de aprendizagem pode ser drasticamente distorcido pela variacdo do
comportamento da derivada. A medida que se aproxima dos pontos de minimos
da funcao erro, a tendéncia da derivada parcial é ter seu valor diminuido até zerar.
Dessa forma, tem-se nessa etapa do processo uma convergéncia mais lenta; que
poderia ser acelerada com a adocdo de um passo fixo de atualizagdo. Ha a
necessidade de se adotar procedimentos de diminui¢do do passo caso a derivada
parcial apresente mudanga de sinal.

Na tentativa de solucionar esse problema, RIEDMILLER & BRAUN (1993)
propuseram um algoritmo de treinamento denominado RPROP (Resilient
Propagation), derivado do algoritmo tradicional de retropropagacao. A diferenca
existente é que no RPROP a atualizagdo dos pesos é realizada fazendo-se uso
apenas do sinal da derivada parcial da funcdo de erro, e ndo de seu valor. O valor
da atualizagdo dos pesos € calculado pela avaliacdo do sinal da derivada parcial de
uma iteracdo para outra, o que melhora o processo de aprendizagem e faz com
que a convergéncia se torne mais rapida (SOUZA et al, 2004).

Desta forma, quando os sinais do gradiente forem os mesmos,
considerando duas iteragdes sucessivas, significa que se pode incrementar a taxa
de aprendizado em virtude de se estar relativamente distante de um ponto de
minimo (gradiente nulo) da fungdo erro. Caso contrario, se os sinais do gradiente
forem diferentes, significa entdo que o ponto de minimo da funcdo foi
ultrapassado, implicando na reducdo da taxa de aprendizagem a fim de se
convergir suavemente para o mesmo (SILVA et al, 2010).

Para alcance do objetivo, no RPROP cada peso tem seu préprio valor de

atualizacdo Aijj. Este valor varia durante o processo de aprendizagem baseado no
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comportamento da funcdo de erro E, de acordo com a seguinte regra de

aprendizagem:
7oA =1) se 2E(-1)2E()>0
/ ow; ow;
A =1na-1) se 2E(-1)-2E()<0. (2.24)
! / ow;, ow,
A, -1) se 2E(-1)-2E ()=0
‘ aw,.j aw,.j

Entdo sempre que a derivada do peso correspondente w,;muda de sinal,

significa que a ultima atualizacdo foi muito alta e o algoritmo saltou para um
minimo local. Assim, o valor da atualizagdo Aij é diminuido pelo fator 77°. Se a
derivada mantiver o sinal, o valor de atualizagao é ligeiramente aumentado com o
objetivo de acelerar a convergéncia nas regides superficiais.

Quando o valor de atualizagdo para cada peso estiver adaptado, é seguida
uma regra simples: se a derivada é positiva, o erro aumenta e o peso é diminuido
pelo valor de atualizacdo; se a derivada é negativa o valor de atualizacdo é

somado:

—A. (1) se —(t)>0

)

Aw. (1)=1 A, (t) se —()<0 . (2.25)

y

0 se —

Existe uma excecdo, que ocorre quando a derivada parcial muda de sinal,
ou seja, quando o passo anterior foi tdo grande que o minimo desaparece, sendo o
procedimento de atualizacdo o seguinte:

OE JoF
By 0) == e =) seq Do) 20

(£)<o0. (2.26)
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2.2.3 Redes SOM

Grande parte das estruturas de RNAs existentes necessita de um conjunto
de padrdes de entradas e saidas para que possam ser devidamente treinadas. Os
ajustes de seus parametros livres sdo realizados a partir das apresentacdes
sucessivas dessas amostras de treinamento, configurando-se assim numa
aprendizagem supervisionada. Porém, em determinadas situacdes, apenas o
conjunto de padrdes de entrada esta disponivel, sendo amostras com informagdes
relevantes sobre o comportamento do sistema em que foram extraidas.
Outra arquitetura implementada na Tese diz respeito aos mapas auto
organizaveis (SOM - Self Organizing Maps) de Kohonen (KOHONEN, 1982), cujo
aprendizado é nao-supervisionado. Dessa forma, a rede busca similaridades
apenas nos padrdes de entrada, agrupando os de caracteristicas semelhantes
formando classes denominadas clusters. Uma rede nao-supervisionada deve
descobrir por si s6 padrdes, caracteristicas, regularidades, correlacbes ou
categorias embutidas nos dados de entrada e codificd-las na saida. A ideia para
adocdo da SOM para determinagdo do setor do alimentador em que ocorre a FAI
veio do fato desse tipo de rede ser considerado um classificador. Nas mais
variadas areas sao observadas as aplica¢des desse tipo de rede neural:
® Marketing: Pesquisa de mercado para segmentacdo do publico alvo,
através de dados como idade, perfil e classe social (MARQUES, 2008);

e Biologia: Determinacdo da espécie de flor a partir de dados como: o
comprimento e a largura da sépala e da pétala (FRANK & ASUNCION,
2011);

e Economia: A partir do perfil dos clientes, determinar que tipo de
investimento deve ser realizado na Bolsa de Valores (PINHO, 2008).

O mapa auto organizavel representa uma arquitetura capaz de projetar
dados de dimensao alta em um array de dimensao inferior, possuindo topologia
basica de duas camadas, sendo elas: a camada de entrada I, responsavel por “ler”

o vetor de entrada e apresentar a rede as informagdes que serdo classificadas; e a
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camada de saida U que forma uma resposta, apresentados na Figura 2.4
(LIRA, 2012). Os neurdnios de entrada estdo totalmente conectados aos neurdnios
de saida, que na Figura citada é bidimensional.

Os mapas topologicos informam como estardo organizados espacialmente
os neurdnios da rede frente ao comportamento de seus vizinhos, sendo que
normalmente sdo formados por uma (array) ou duas (grade) dimensdes.

Dimensdes maiores raramente sdo escolhidas.

@ Entradas

O Neuronios

@ Necurdnio vencedor
Vizinhanca
fortemente excitada

. Vizinhanca
E -
levemente excitada

Figura 2.4. Topologia do mapa de Kohonen (LIRA, 2012).

O processo de classificagdo ndo-supervisionada da regido do alimentador
em que a falta ocorreu (ramificagdo) baseia-se no principio de que o algoritmo
computacional é capaz de identificar por si s6 as classes dentro do conjunto de
dados obtidos dos registradores.

A aprendizagem da SOM é considerada competitiva. Este tipo de
aprendizagem ¢é caracterizada por manter apenas uma unidade de saida
(neurodnio) ativa por vez: o neurénio da camada de saida que venceu a competigao,
ou seja, o que foi mais excitado com as caracteristicas da amostra do vetor de
dados apresentado. Esse processo ocorre devido a capacidade do método de
aprendizagem em detectar similaridades, regularidades e correlacdes entre os

padrdes do conjunto de entrada. Em determinado instante, um tnico neurdnio
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representard de maneira 6tima a informacdo recebida pela camada de entrada,
tendo, juntamente com seus vizinhos, seus pesos sindpticos reajustados para
melhor responder ao estimulo recebido.

A rede SOM permite que caracteristicas estatisticas intrinsecas do vetor de
entrada estimule determinada regido do mapa neural da rede. Vetores com
caracteristicas semelhantes sempre irdo sensibilizar a mesma regido do mapa. Esta
caracteristica é denominada de distribuicdo de probabilidade codificada por
localizacdo. A unidade vencedora é normalmente aquela com maior soma linear

ponderada pelos pesos w(t) das entradas para um dado vetor de entrada x(t).

Para obten¢ao dos pesos da rede é determinado o vetor de pesos mais préoximo ao

vetor de entrada w(t), analogamente, mais semelhante a entrada utilizando os

conceitos da distancia euclideana:
||x(t) -w, (t)” = mjm”x(t) -w; (t)(

em que v é o indice do neurdnio vencedor.

, (2.27)

Definido o arranjo espacial dos neurdnios para o mapa, é necessaria a
especificagdo do critério de vizinhanca interneuronios que indique como estarao
cooperando em relagdo aos seus vizinhos. Um critério de vizinhanga consiste em
especificar um raio de abrangéncia R, que serd utilizado pelos neurénios visando
definir seus respectivos vizinhos. Assim, para um determinado neurdnio, seus
vizinhos serdo todos que estiverem a uma distdncia maxima que seja menor ou
igual a R.

Considerando que um neurdnio j venceu a competicio frente a
apresentagdo de uma amostra, tanto o seu vetor de pesos, quanto de seus vizinhos
serdo ajustados. Todavia, os neurdonios que estdo na vizinhanca do neuroénio
vencedor serdo ajustados com taxas menores aquelas usadas para o ajuste do vetor
de pesos do neuronio vencedor.

Apo6s o neurdnio vencedor ter sido encontrado, as unidades no mapa sdo

entdo, atualizadas. A regra de ajuste dos pesos tem a seguinte forma:

w,(t+1)=w,(t)+ B, (£)x(r)- w, (1)], (2.28)
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em que f(t) é a taxa de aprendizagem representada por uma fungdo decrescente
em relacdo a f; hy(t) é a funcdo vizinhanca cujo valor depende da unidade
vencedora v(t), das outras unidades j e do instante t. Normalmente, hjy(t) tem a
forma de uma fungdo com valor méximo em j = v(t) e decrescente a medida que se
distancia do n6 vencedor.

A taxa de aprendizagem pode ser ponderada por uma funcdo do tipo
Gaussiana, em que quanto maiores forem as distancias dos neurdnios vizinhos em
relagdo ao neurdnio vencedor, menores serdo os seus ajustes.

Resumindo, trés aspectos devem ser levados em conta para a configuracao de
um mapa auto-organizével de Kohonen:

® Definicao do grid de neuronios.
¢ Delimitacdo dos conjuntos de vizinhanga.
e Especificagdo do critério de ajuste do vetor de pesos do neurénio vencedor

e seus vizinhos.

2.3 Fundamentos da Transformada Wavelet

O conceito bésico das Wavelets é derivado da transformada de Haar,
proposta em 1910. Porém, apenas na década de 80 houve uma formulacdo
matematica, particularmente por DAUBECHIES (1992), MALLAT (1989) e MEYER
(1990). O marco decisivo na histéria das Wavelets foi o trabalho de GROSSMAN &
MORLET (1984), no qual os autores propuseram a TWC - Transformada Wavelet
Continua (COSTA, 2010).

A Transformada Wavelet constitui uma ferramenta moderna que permite a
unificacdo de um grande nimero de técnicas de andlise e processamento, como
analise de imagens, algoritmo piramidal de Laplace e modelagem de sistemas
variantes no tempo (OLIVEIRA, 2007). Ela inclui a Série de Fourier e a
Transformada de Fourier, por exemplo, como casos particulares. Desse modo, é

habilitada a analise de sinais ndo estacionarios. A ferramenta efetua transformacao
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dos sinais no dominio do tempo, a partir de sua decomposicdo em varios outros
com diferentes niveis de resolucao.

E inevitavel a comparagdo ou mesmo associacdo da Transformada de
Fourier ao se trabalhar com Wavelet. Por que a analise de Fourier é falha para
alguns casos? Em que a Transformada Wavelet ird otimizar a andlise? Tem-se que
uma das deficiéncias da andlise via Transformada de Fourier é representar um
“comportamento global médio” do sinal. Ndo hd mencdo a aspectos locais dos
sinais; todo o sinal é levado em consideracdo. A representacdo fornece um
“espectro médio”. O trabalho em questdo versa sobre FAI, um tipo de distarbio
imprevisivel, em que a natureza da corrente de fase pode ser consideravelmente

modificada (no sentido estatistico).

2.3.1 Transformada Wavelet Continua

Um sinal ou funcao f(t) pode ser mais bem representado se expresso como

uma decomposicgao linear dada por (BURRUS, 1998):
70)= X awl). 2.29
l

Em que:
a,- coeficientes reais.
Y(t) - conjuntos de fungdes reais em t.
Se a representacao (2.29) é tnica, o conjunto ¥(t) é denominado base para a

classe de fungdes que podem ser expressas. Se a base é ortogonal implica que:

<l//k (t)’l/jz (t)>:J-l//k (t)//z (t)dt =0 k=#l, (2'30)
com os coeficientes sendo calculados por um produto interno:
a, =(f Oy, @O)= [ £y, ()t (2.31)

Para a decomposicdo Wavelet, um sistema com dois pardmetros é

construido de forma que (2.29) possa ser escrita da seguinte forma:

f(t) = ; z a; Vi (t) ’ (2.32)

¥ik(t) sdo as funcdes Wavelet mae que geralmente formam uma base ortogonal.
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O conjunto da expansdo dos coeficientes g;x é denominado Transformada
Wavelet Discreta (TWD) de f(t). A expansao Wavelet ndo é tnica. Existem inameros
sistemas Wavelet que podem ser adotados efetivamente, porém todos precisam
seguir trés caracteristicas gerais:

1. A Wavelet é um conjunto de decomposicdo bidimensional (geralmente uma
base) para alguma classe de sinais de uma ou mais dimensdes.

2. A decomposicao Wavelet fornece uma localizagdo tempo-frequéncia do sinal.
Isto significa que maior parte da energia do sinal é bem representada por uma
pequena decomposicao dos coeficientes a;.

3. Os célculos dos coeficientes a partir do sinal podem ser feitos eficientemente.

Existem trés caracteristicas adicionais especificas para as decomposicoes

Wavelet.

1. Todas as fungdes Wavelet de primeira geracao sao obtidas a partir da Wavelet

mae Y(t) pelos fatores de escala e translacdo, a serem definidos em (2.34).
l//j’k(t)=2%l//(2jt—k) jkeZ. (2.33)

O tempo é parametrizado por k, e a frequéncia por j.

2. Se um conjunto de sinais pode ser representado por uma soma ponderada de
Y(t-k), entdo um conjunto maior (inclusive o original) pode ser representado
por uma soma ponderada de y(2t-k).

3. Os coeficientes de baixa resolu¢do podem ser calculados a partir dos
coeficientes de alta resolugao por um algoritmo denominado banco de filtros.

Dado um sinal ou uma fungdo f(t), a Transformada Wavelet continua é

definida como:

( j 1) [ j (2.34)

sendo: (a,b)e (93*,91) e f(t)e I*(R); a e b sdo respectivamente os fatores escala e

translacao; Wxa,b) os coeficientes Wavelet continuos da funcao f(t), e y(t) a funcdo

Wavelet mae.
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A funcao Wavelet mae deve satisfazer algumas propriedades bésicas, sendo

a mais importante a condicdo de admissibilidade:
=¥ (w)
r= j%dw«m, (2.35)

em que ¥(t) é a Transformada de Fourier da Wavelet mae.
Decorrente de (2.35), as Wavelets sao fungdes oscilatérias de valor médio

Zero, ou seja:
(), =0e [y(d=0. (2.36)

A decomposicao wavelet considera a decomposicdo da forma de onda
analisada em sinais #(t) que constituem novos conjuntos de andlise. Esta nova
“base” é composta por sinais oscilatérios e “curta duragdo”, e ndo sinais ab aeterno
(como os sinais peridédicos e infinitos que formam a base na Transformada de
Fourier).

As Wavelets também devem apresentar energia finita:
[y ()ar <o (2.37)

As operacoes de escalonamento e translacdo da Wavelet mde originam
novas fungdes, denominadas de Wavelets filhas. Tais fun¢des sdo oscilatorias, de
valor médio zero e possuem a mesma energia da mae.

Um exemplo classico de Wavelet mae é a funcao Chapéu Mexicano, cujo

grafico esta tracado na Figura 2.5 obedecendo a equagao (2.38):

w(t)=(1-1*) =y (2.38)
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Fungdo Chapéu Mexicano

05—

Figura 2.5. Wavelet Chapéu Mexicano (Fonte: Préprio Autor).

2.3.2 Transformada Wavelet Discreta

De um modo geral, as transformadas continuas sdo primordialmente
empregadas na dedugdo de propriedades das transformagdes. Formas discretas
sdo atraentes do ponto de vista de implementagdo computacional. A discretizagao
ocorre apenas nos dominios dos parametros (variaveis de escala e translacdo), nao
na variavel independente.

A Transformada Wavelet Discreta pode ser interpretada como um banco de
tiltros, proposto por MALLAT (1989), representado na Figura 2.6 (b) para o caso
da transformada direta. Assim, em um estigio (escala) m, um sinal discreto é
decomposto em duas componentes: os coeficientes de aproximacdo cu+1(n) e os
coeficientes de detalhes du+1(n1) (que representam as saidas de um filtro passa-
baixa h(n) e de outro passa-alta g(n)) que podem ser vistos na Figura 2.6 (a),
seguidos por uma sub-amostragem por dois. Dessa forma, cada sinal terd a
metade de amostras do sinal original, e a soma das amostras das saidas de

aproximacdo e detalhes terd o nimero de amostras do sinal a ser analisado.
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Figura 2.6. TWD direta: (a) bloco da TWD direta; (b) trés estagios da TWD direta.
(Adaptado de (SILVA, 2009)).

A saida do filtro h(n) pode ser interpretada como uma aproximagao do sinal
cm(n), contendo componentes de baixa frequéncia, enquanto que a saida de g(n)
representa os detalhes do sinal cu(n), contendo componentes de alta frequéncia.
Na préxima escala, o sinal ci+1(11) € decomposto em mais uma aproximacao cm+2(1)

e nos detalhes dy+2(n). Matematicamente, cu+1(1) € dm+1(1) sdo representados por:

¢, (n)= Zh(l —2n)e, (1), (2.39a)

dya(0)= 3 (1= 20k, (), (2:390)
1
com [=2n+k, ke 7.

Quando aplicadas recursivamente, essas equagdes definem a Transformada
Wavelet rdpida. As equagdes (2.39) representam a TWD direta. Ao final do
processo de decomposi¢do, devido ao processo de sub-amostragem (em que |2
significa que o nimero de amostras sera reduzido a metade apés a decomposigao),
obtém-se um vetor de coeficientes wavelet de comprimento igual ao nimero de
amostras do sinal original. Conforme PERCIVAL & WALDEN (2000), os

coeficientes dos filtros satisfazem as condicdes a seguir:
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L-1 L-1 oo
hy =0, h' =1, hh,,, =0, (2.40a)
=0 =0 [=—0c0
L-1 L-1 oo
8 =v2.2 8" =1 881 =0, (2.40b)
=0 =0 [=—oc0

em que ne X e [=0,1,2,---,L—1. L é o numero de coeficientes dos filtros, cujos

valores dependem da wavelet mae escolhida. Vale salientar que os filtros sdo
espelhados em quadratura (DAUBECHIES, 1992 apud COSTA, 2010):
= (1) hyps (2.41a)
g =00"g, . (241b)

Os valores dos coeficientes ¢ e h dos filtros escala e wavelet,
respectivamente, dependem da wavelet mae adotada.

Nas aplicacdes envolvendo discretizacdo de sinais, ha uma frequéncia
minima de amostragem, denominada frequéncia de Nyquist, correspondente a
duas vezes o valor da componente de frequéncia mais elevada presente no sinal
amostrado (OPPENHEIM & SCHAFFER, 1989). Assim, para que possa ser
reconstruido, um sinal com frequéncia de amostragem f; possui como banda
maxima um espectro de frequéncia de 0 a f/2 Hz. Pelo fato dos filtros digitais g e h
serem filtros espelhados em quadratura, os coeficientes de aproximacdo na
primeira escala possuem espectro de frequéncia variando de 0 a /4 Hz, enquanto
que os coeficientes wavelet, nesta escala, possuem banda de passagem de fy/4 a fy/2
Hz. Nota-se que para as demais escalas a disposicdo de frequéncia seguird a
mesma logica: a metade inferior da banda contera os coeficientes de aproximacao,
enquanto os coeficientes wavelet ocupardo a metade superior.

Os espectros de frequéncia dos coeficientes de aproximacao e wavelet em

uma escala genérica j sdo dados, respectivamente, pelos intervalos das expressoes

(2.42):

{o, 2{; } , (2.42a)

Ea na20)
27t )
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Em suma, a partir da Figura 2.6 e Equagdes (2.42) pode-se afirmar que um
sinal discreto X pode ser representado em fungdo da sua versdao aproximada da

j-ésima escala Sj acrescida de varias componentes detalhadas Dk (SILVA, 2009):
i
X=S,+>D,. (2.43)
k=1

A resolugdo maxima, ou seja, a maxima j-ésima escala possivel de ser

determinada é dada por:
(EJ
Jooo =int| logy™/+1], (2.44)

em que o resultado do operador int retorna a parte inteira e N o namero de
amostras do sinal.
Para um sinal discreto X com N amostras, os vetores de coeficientes wavelet
W1 e de coeficientes escala V1 do primeiro nivel de resolucao podem ser calculados
de acordo com (2.45):
V,=AX, (2.45a)
W, =BX. (2.45b)
Ha de se ressaltar que N deve ser uma poténcia de 2, além da existéncia do
processo de sub-amostragem. Assim, os vetores dos coeficientes wavelet e escala

terdo N/2 amostras. As matrizes A; e B; possuirdo, dessa forma, a ordem (N/2) x N:

80 81 &> 83 o 84 0 0 0 0 -0 0
0 0 g & & & - &, O o -~ 0 O
A=0 0 0 0 & & & & = 8o - 0 0], (2463)
18, & -+ & O 0 0 o - 0 0 g & ]
‘hy h, h, h, h,, 0 0 0 0 0 0]
0 O h, h h, h h,, O 0 0O 0
B={0 0 O hy h h, hy - h, 0 0 (2.46b)
L h, By h,, O 0 0 0 0 0 hy h|

Analisando-se as matrizes de (2.46), conclui-se que A: e B; sdo formadas a

partir de deslocamentos circulares das suas primeiras linhas. Sao aplicados dois
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deslocamentos de uma linha para outra, o que representa o processo de decimagao
das amostras do sinal X.

A reconstrucao do sinal realizada através da TWD inversa é também
calculada a partir da estrutura de banco de filtros, de forma semelhante a
decomposicdo, mas agora na ordem reversa (Figura 2.7(b)) a partir de um processo
de sobreamostragem (em que 12 significa que o nimero de amostras sera

duplicado). Matematicamente ela é representada por:

c,.(n)= Z‘ [n(1 =2n)c, 1)+ g(t —2n)d,,(1)], (2.47)

com [=2n+k, ke Z.

Cm+] (n) dm+1 (n)

r — —

| |
49 4 |
|
| Y | . . .
h(n) g Escala3 . FEscala2 ' FEscalal : Sinal
| | : : - Original
5 I & @—> TWD O W "W |.__o®
I ™ fiyerss . [*linversa| . r’ inversa|
R N | d,(0) © 4 (@) Cdm :
Bloco TWD ! ’ 5

Inversa

Cu(1) ; ;

(a) (b)

Figura 2.7. TWD inversa: (a) bloco da TWD inversa; (b) trés estdgios da TWD inversa
(Adaptado de (SILVA, 2009)).

Levando-se em consideracdo o processo de sub-amostragem (|2) utilizado
na TWD direta e o de sobreamostragem (72) na TWD inversa, a relacdo entre o
indice do coeficiente wavelet e a amostra do sinal original a qual ele esta
relacionado é 2", com n sendo o nimero da escala de resolugdo. Por exemplo, a
vigésima amostra de um sinal estd relacionada ao décimo coeficiente wavelet de

detalhe da primeira escala de resolucao e ao quinto da segunda escala.



33

2.3.3 Transformada Wavelet Discreta Redundante

Para justificar a adocdo da Transformada Wavelet Discreta Redundante -
TWDR, alguns detalhes serdo antecipados. Utilizou-se uma RNA para localizacdo,
com a base de dados de entrada sendo formada pelas amostras das correntes de
fase, além da energia dos coeficientes wavelet da fase com falta.

Dessa forma, ha 4 vetores formando a base de dados de entrada: correntes
(fases A, B e C) e a energia dos coeficientes wavelet. Para o treinamento correto e
aprendizagem da RNA, tais vetores precisam ter as mesmas dimensdes. Sabe-se
que com a TWD, uma consequéncia é o processo de sub-amostragem (nimero de
amostras cai pela metade), assim como a obrigatoriedade do ntiimero de amostras
ser uma poténcia de 2. Com a adogdo da TWDR, ndo ha sub-amostragem, o
numero de amostras dos coeficientes é o0 mesmo das correntes de fase; sendo mais
prética a utilizacao das técnicas de Inteligéncia Artificial.

Conforme estudos de SILVA (2009) e COSTA (2010), as demais diferengas
relevantes entre a TWD e TWDR sao citadas a seguir:
e A TWDR é uma transformada invariante no tempo.
e A TWDR é uma transformada ndo-ortogonal, j4 a TWD é ortonormal.
e A TWDR pode ser aplicada a qualquer ntiimero de amostras, enquanto

que a TWD requer que este nimero seja uma poténcia de dois.
Os coeficientes g, dos filtros escala e /i, dos filtros wavelet da TWDR s&o
obtidos dos correspondentes filtros da TWD (PERCIVAL; WALDEN, 2000):
g =g/, (2.48a)
h=h/2. (2.48b)

Os coeficientes dos filtros satisfazem as condicdes a seguir:

L _ L 1 © o
z l :O’z 12 ZE’ _zhzh1+2n =0, (249a)

L L
-~ ~ 1 -~
zglzl’zg;:_’ 88142, =0. (2.49b)
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* . L . .
em que neX (conjunto dos numeros naturais, excluindo-se o zero) e

[=0,1,2,---,L—1. L é o numero de coeficientes dos filtros, cujos valores dependem

da wavelet mde escolhida. Os filtros também sdo espelhados em quadratura de

forma semelhante a TWD:
Ez = (_ 1)1 EL—I—Z ’ (2‘50a)
g = (_ 1)l+l 8- (2'50b)
Por analogia, todo raciocinio referente ao algoritmo piramidal para calculo

da TWD, assim como a reconstrucdo do sinal, podem ser empregados para a

TWDR. Um sinal discreto X pode ser representado em funcdo da sua versao

aproximada da j-ésima escala § ; acrescida de vérias componentes detalhadas D,:
~ S
X=S,+>D,. (2.51)

O ntmero méximo de niveis de resolucdo da TDWR, ou seja, a méxima

j-ésima escala possivel de ser determinada é dada por:
=
jo. =int| logy" "/ +1], (2.52)

em que o resultado do operador int retorna a parte inteira, N o ntimero de

amostras do sinal e L o nimero de coeficientes dos filtros escala e wavelet.

Os célculos para determinacdo dos vetores de coeficientes wavelet W, e

coeficientes escala V, de um sinal discreto X com de N amostras para a TWDR sao

bastante semelhantes ao caso da TWD. A auséncia da decimacado nas amostras é o
mais relevante. Tal processo em algumas circunstancias é tido como indesejavel
por inserir determinadas redundéancias nos sinais decompostos. Porém, no
trabalho em questdo trata-se de um efeito ttil; tendo em vista que serd feita a
utilizacdo do mesmo conjunto de amostras janeladas como entradas para as RNA.

Os coeficientes do primeiro nivel de resolugdo sao dados de acordo com (2.52):

V,=AX, (2.53a)

=
oot

X (2.53b)
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Nesse caso, as matrizes A, e B, serao matrizes quadradas de ordem N:

go gl gz §3 gL_l 0 0 O 0 - 0 0

0 go ~1 gz §3 ° gL_l 0 0 0 O
A= 0 0 go gl gz §3 gL_l e 0 - 0 0, (2.54a)

L& 8 & &4, 0 0 0 00 0 g]|

‘b, h H, B, - h, O 0 0 0 0 0]

O hy h, h, h, - h, 0 0 0 - 0 0
B=0 0 hy by h, h - h_ 0 0 0. (2.54b)

B hy By - By, O 0 0 - 0 0 O Ay

As linhas de A, e B, sdo formadas por deslocamentos circulares dos termos

da primeira linha, ou seja, dos coeficientes dos filtros wavelet e escala. O

deslocamento se da N vezes até que o termo de indice 11 torne-se de indice NN.

2.3.4 Analise da Energia das Componentes dos Sinais

Na Tese, optou-se por utilizar a energia dos coeficientes wavelet da fase com
falta. Conforme COSTA (2010), a energia dos coeficientes fornece fortes
indicadores sobre a ocorréncia de distirbios em sistemas de transmissao. No
trabalho, foram realizadas simulagdes para comprovar se o raciocinio pode ser
estendido para FAI em sistemas de distribuigao.

Aplicando-se o Teorema de Parseval em (2.47), tem-se que a energia de um
sinal pode ser decomposta em fungdo da energia dos coeficientes wavelet e de

detalhes de primeira escala (PERCIVAL; WALDEN, 2000):

k k,

S ik)” = g|c1(k)|2 Sl (k) 2.55)

1
k=1 k=1

Em que:

kl
|i(k)|2 - Energia da Corrente i.

k=1

kl
Z:|c1 (k)|2 - Energia dos Coeficientes de Aproximacado de Primeira Escala.
k=1
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kl
2|d . (k)|2 - Energia dos Coeficientes Wavelet de Primeira Escala.

k=1

ki - Ntiimero de amostras do sinal.

Utilizou-se as energias janeladas em um ciclo, ou seja, o nimero de
amostras para um ciclo de 60 Hz da corrente (para um sinal com frequéncia de
amostragem de 15360 Hz, foram 256 amostras). O termo “janelada”, deve-se a
janela de um ciclo, ou seja, o vetor de energias tem ki1 elementos a menos que o
sinal original. O primeiro valor de energia s6 existe quando houverem k; pontos
do sinal. A medida que se analisa todo o sinal, as amostras mais antigas sdo

substituidas pelas mais recentes; de modo a manter uma janela constante.



Capitulo 3

Revisao Bibliografica

O capitulo é iniciado com uma breve revisdo sobre a aplicacdo das
ferramentas utilizadas na Tese: Transformada Wavelet e Redes Neurais Artificiais,
enfatizando a deteccdo das FAIL Na sequéncia, serdo abordados alguns trabalhos
no tema de localizacdo de FAI, evidenciando técnicas com suas caracteristicas,
particularidades, dificuldades e limita¢des encontradas no diagnéstico do evento.
Finalizando o capitulo, serd apresentado um panorama sobre a realizacdo de

ensaios de laboratério e campo objetivando a modelagem e diagnéstico das FAIL

3.1 Deteccao das FAI

Na década de 70 iniciaram-se as pesquisas para obtencdo de maior dominio
sobre o fendmeno das FAI, sem maiores progressos. AUCOIN (1985) contribuiu
significativamente no tema ao discutir o assunto, evidenciando os aspectos
técnico, operacional e econdmico. Apontaram-se indicios de que o caminho
indicado para o diagndstico seria o monitoramento das componentes “fora” dos
60 Hz. Ainda ndo havia especificacdo da ferramenta a ser adotada para
monitoramento dessas componentes. Vale salientar que a Transformada Wavelet

consiste em uma dessas técnicas.
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3.1.1 Transformada Wavelet e Redes Neurais Artificiais

Dentre as ferramentas utilizadas recentemente para diagnoéstico de faltas e
demais distarbios nos sistemas elétricos, destacam-se a Transformada Wiavelet
(TW) e a utilizagdo de RNA (COSTA, 2010; SILVA, 2009; OLESKOVICZ et al, 2009;
SILVA 2004). O trabalho de SILVA et al (2007) foi um dos primeiros do Grupo de
Sistemas Elétricos da UFCG a apresentar resultados com a mescla das duas
técnicas para a classificacdo de faltas. Na ocasido, o diagnoéstico foi realizado em
sistemas de transmissdo. Na presente secdo serdo abordados trabalhos que
compuseram o Estado da Arte da Tese, procurando na medida do possivel
comparar com o que foi desenvolvido. Mesmo sendo a localizagdo o cerne da
pesquisa, é possivel comparar as metodologias em funcdo das técnicas envolvidas,
dados utilizados, dentre outros aspectos correlatos.

Em 1996, MOMOH & RIZY, iniciaram os estudos aplicando as duas
técnicas, com dados gerados em laboratério. A frequéncia de amostragem
utilizada pelos autores foi de 62,5 kHz; o que ndo é tdo realizdvel em termos
préticos. Neste trabalho de Tese, os dados para a modelagem das FAI foram
obtidos em ensaios de campo em um alimentador de uma concessiondria local.

A técnica proposta por BUTLER & MOMOH (2000) também utiliza RNA,
em que os dados de entrada sdo as correntes trifdsicas de cada ramo do
alimentador. Além da deteccdo, é realizada a classificacdo da falta entre baixa e
alta impedancia. Obteve-se um acerto de 92%. Ao contrario do trabalho
desenvolvido na Tese, ndo ha evidéncias de que existam dados reais no modelo ou
dados para treinamento da RNA.

LAZKANO et al (2001) propuseram um método de deteccdo baseado na
extingdo e reignicao do arco elétrico. A TW foi utilizada para decompor o sinal de
corrente de neutro no inicio do alimentador. Combinando as propriedades de
tempo e frequéncia, critérios foram escolhidos com o intuito de detectar os arcos
decorrentes de FAI Foram utilizados apenas dados simulados num sistema teste

de 20 kV. Diferentes tipos de superficies e situagdes climaticas foram
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considerados. Para assegurar que ndo ocorram falsos alertas de FAI, foram
registradas também correntes em condi¢gdes normais. Os dados foram analisados a
cada 32 ciclos da corrente de neutro. Para os casos de correntes de falta acima de
2 A, 100% das FAI foram detectadas com sucesso. Em testes com a situacdo de
operagdo normal, nenhum caso de falso alarme foi verificado. Considerando-se
todos os casos, um total de 99,5% das FAI foi detectado com sucesso. Na Tese
desenvolvida, os sinais das correntes trifasicas foram decompostos. As correntes
das fases foram escolhidas por considerar que carregam consigo informagoes
correlatas as faltas, como o carregamento, por exemplo.

YANG et al (2004) propuseram um método para deteccao e classificacao de
FAI baseado na TW em conjunto com as RNA, apés atingirem o objetivo com a
aplicacdo das técnicas para faltas francas. A extracdo de caracteristicas e o
esquema de deteccdo propostos sdo baseados na Transformada Wavelet
Ortonormal. A FAI é detectada e classificada usando-se os coeficientes de detalhe
da primeira escala, obtidos com a wavelet mae Daubechies 10 (DAUBECHIES,
1992). A frequéncia de amostragem utilizada foi de 3840 Hz.

O valor do coeficiente wavelet da 1* escala referente ao instante inicial da
falta é obtido e dividido pelo valor em regime permanente, obtendo-se assim o
coeficiente de variacdo de cada corrente e tensdao de forma normalizada. Assim,
tem-se as entradas da RNA utilizada (3 coeficientes de corrente mais 3 coeficientes
de tensao), do tipo MLP. Foi utilizado em sua etapa de treinamento o algoritmo
backpropagation, de forma idéntica a adotada na Tese. A arquitetura da RNA
contou com 6 entradas e 3 saidas; em que a primeira saida indica se houve falta ou
nao, a seguinte indica se houve algum chaveamento ou uma falta, e a tltima faz a
distin¢ao da fase onde houve a falta. Foram usadas RNA com camadas ocultas de
numeros distintos e a taxa de acerto variou entre 98 a 100%. Uma ressalva a ser
feita é que ndo foi levado em conta o carregamento do sistema, assim como a
realizacao de ensaios em determinadas superficies. Os coeficientes de detalhes sdao
importantes sim, mas o sinal no dominio no tempo nao deve ser desprezado

(através das tensdes ou correntes de fase, pode-se inferir o nivel de carregamento,
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amortecimento dos transitérios, dentre outros aspectos). No desenvolvimento da
Tese em questdo, levou-se em consideracdo além dos coeficientes de detalhes, o
sinal em sua forma original (dominio do tempo). Os mesmos autores utilizaram na
metodologia um ano depois (YANG et al, 2005) a wavelet mae Daubechies 20
(DAUBECHIES, 1992), com uma frequéncia de amostragem de 6 kHz e a
realizagdo em terrenos como areia, asfalto e gramado, com os terrenos molhados e
secos. A corrente de neutro foi decomposta até a 42 escala, o que é uma escolha
complicada quando se trabalha com dados reais. Com as limitagdes técnicas na
aquisicao e processamento dos dados, um nivel de detalhamento até a 4% escala
apresenta grande risco de ndo se constituir em um dado fiel, tendo em vista a
insercdo de ruidos assim como uma resposta em frequéncia inadequada. O nivel
de acerto caiu para 76%, o que evidencia a dificuldade de se transportar para a
pratica os resultados simulados, quando se trata do fendmeno de FAI

SEDIGHI et al (2005) propuseram um método de deteccdo de FAI
combinando a TW com reconhecimento de padrdes através de técnicas estatisticas.
A base de dados utilizada no artigo é composta por dados reais. No trabalho, o
sinal medido foi a corrente no inicio do alimentador, assim como proposto na
Tese. A wavelet mde usada foi a rbior3.1, aplicada as correntes de falta. Os
coeficientes de detalhe da 1% e 2% escalas foram escolhidos para a extragdao de
caracteristicas, j4 que neles estdo contidos os componentes de alta frequéncia do
sinal. Além das FAI, outras classes de disturbios estudadas no trabalho foram os
transitérios comuns e as correntes de fuga nos isoladores. Utilizou-se um
Classificador Bayseano (nomenclatura devido ao teorema de probabilidade de
Bayes) para classificacdo do evento. Seu algoritmo tem como objetivo calcular a
probabilidade que uma amostra desconhecida pertenca a cada uma das classes
possiveis. Chegou-se a uma taxa de acerto de 96,7% para a deteccdo de FAIL
Trabalho semelhante foi desenvolvido alguns anos antes por THUKARAM et al
(2002) em que sao utilizadas regras de decisdo para classificar se determinado
evento é ou nao FAI, detectando-se a fase que apresente valores anormais no fluxo

de poténcia.
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Um método para deteccdo de FAI com as técnicas citadas também foi
desenvolvido por MOKHTARI & AGHATERHANI (2005). O método é composto
de duas etapas: extragdo de caracteristicas e deteccdo. A extragdo de caracteristicas
é baseada na wavelet mae Daubechies 4 (DAUBECHIES, 1992); enquanto que a
etapa de deteccao é realizada por uma RNA de trés camadas. As caracteristicas sdo
extraidas a partir da decomposicao da corrente no inicio do alimentador; obtendo-
se as trés primeiras escalas de detalhe (d1, d2, d3). Dividiu-se o primeiro periodo de
di em quatro intervalos iguais e a energia contida nesses intervalos mais a energia
contida em d2 e ds formaram as seis caracteristicas usadas no método como
entradas da RNA. A funcao de base da RNA ¢ linear e suas func¢des de ativacao
sdo do tipo tansig (tangente hiperbodlica). Durante a fase de treinamento foram
usados 110 casos de FAI e de transitérios de chaveamento. Para o teste foram
usados 3200 casos de FAI, 2000 casos de chaveamento de capacitores e 1700 casos
de chaveamentos de cargas.

MICHALIK et al (2006) desenvolveram outro método mesclando TW e
RNA, utilizando apenas dados simulados. A técnica baseia-se na aplicagdo da TW
nas componentes de sequéncia zero das tensdes e correntes no pds-falta, em que a
deteccdo é verificada pela defasagem entre os coeficientes wavelet da tensdo e
corrente de neutro. A estrutura que verifica se houve essa defasagem é uma RNA
do tipo MLP, em que os dados de entrada sdo as 3 dltimas amostras da TWC da
tensdo e corrente de neutro. O alimentador foi modelado como circuito pi no ATP,
o que ja reduz o nivel de realidade da implementacdo. No aprimoramento da
técnica, MICHALIK et al (2008) introduziram dados reais nos estudos, obtidos de
registradores. A tensdo e corrente de neutro ainda sdo utilizadas na RNA, porém
para utilizacdo em dois algoritmos: o primeiro utilizando a poténcia aparente, o
outro utilizando poténcia ativa. O sinal da poténcia determina a existéncia ou nao
do distarbio (no trabalho, poténcia negativa indica condi¢do normal, poténcia
positiva indica disttrbio). Os resultados mostraram-se satisfatérios utilizando-se

janelas minimas de 40 amostras.
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ELKALASHY et al (2007) utilizaram a TWD para obtengao dos coeficientes
de detalhe de 3% escala das tensdes e correntes residuais (resultados das somas). O
método foi desenvolvido para deteccdo de faltas causadas pela inclinacdo das
arvores. Para determinacdo da existéncia da falta, é realizada a soma dos
coeficientes durante um ciclo; caso essa soma seja positiva, indica-se a existéncia
de FAIL A wavelet mae utilizada foi a Daubechies 14 (DAUBECHIES, 1992), com o
sistema tendo sido modelado no ATPDraw. A proposta ndo é revestida de senso
pratico, tendo em vista a frequéncia de amostragem simulada (100 kHz) e a
necessidade de haver registradores para obtencdo das oscilografias em cada
ramificagdo do alimentador. Os autores procederam algumas modificacdes no
trabalho; e em ELKALASHY et al (2008) nota-se a insercdo de experimentos de
laboratério para avaliacdo das caracteristicas das FAI ocasionadas por quedas de
condutores sobre arvores. Nota-se a prioridade dos eventos provocados que
envolvam as arvores, devido ao contingente de florestas na Escandindvia (Norte
da Europa, regido do estudo). As FAI foram modeladas na TACS e o modelo
utilizado para o alimentador foi de pardmetros dependentes da frequéncia. Os
resultados ndo sdo claros no artigo, tampouco a aplicabilidade pratica em que se
recomenda a utilizacdo até de coeficientes da 47 escala, ocasido em que se pode
obter mais ruidos do que a TW do sinal de falta, pois é referente a uma restrita
banda que é uma pequena parte do sinal de aproximagao de 1% escala.

COSTA (2010) ja indicava a utilizacdo das energias dos coeficientes wavelet
para deteccdo e andlises mais apuradas de distirbios em sistemas de poténcia. Na
ocasido, a técnica foi utilizada para deteccdo de afundamentos de tensdo, faltas
evolutivas (inclusive determinando os instantes inicial e final) em Sistemas de
Transmissao. SALIM et al (2008) também utilizaram a técnica para sistemas de
distribuicdo, em que se comparava as energias normalizadas dos coeficientes
wavelet (CW) das correntes trifdsicas com um limiar. Caso o limiar fosse
ultrapassado, havia distirbio. Apenas hd de se ressaltar que nao foram testadas
FAI para o trabalho em questdo. Ampliando os estudos iniciados em 2010 e

contando com os dados do Projeto de P&D Energisa/ UFCG, COSTA et al (2011)
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desenvolveram um método para deteccdo de FAI utilizando as energias dos
coeficientes de detalhes. Através da andlise dos registros oscilogréficos obtidos
experimentalmente do alimentador em operacdo normal, notou-se que os
coeficientes CW das tensdes e correntes referentes ao regime permanente
apresentam valores aleatérios, com distribuicdo normal. Baseando-se nos valores
da meédia e do desvio padrdo desses coeficientes, COSTA et al (2011)
desenvolveram o método. Inicialmente, sdo calculados os CW das tensdes e
correntes das fases A, B, C e neutro (Wvaj, Wvs;, Wvg, Wvnij, Wiaj, Wi, Wig, Winj),
nas trés primeiras escalas (j = 1, 2 e 3), totalizando 24 sinais. Em seguida,
considerando-se o periodo de 1 s do regime permanente, calculam-se dois limiares
para todos os CW: um inferior e outro superior, em funcdo da média e do desvio
padrdo, denominados de limiares de regime permanente!.

O processo de deteccdo é iniciado, amostra por amostra, até o fim do
registro. Caso nenhuma FAI seja detectada, reajustam-se os valores dos limiares?.
Caso haja detecgdo3, o método precisa confirmar sua ocorréncia?. Isso é realizado
avaliando: se os CW ultrapassarem os limiares de regime permanente por um
periodo minimo de um segundo (60 ciclos), a FAI é confirmada. Caso contrério, é
um distarbio transitério (UFCG, 2010). A deteccdo das FAI é realizada de forma
independente para cada um dos CW das tensdes e correntes, das trés primeiras
escalas. Os instantes inicial e final da FAI, no entanto, engloba os instantes inicial e
final individuais de todos os registros. Para avaliar o desempenho do método,

foram utilizados os dados obtidos nos ensaios, indicados na Tabela 3.1.

1 Levando em consideracdo que o nivel dos ruidos pode mudar conforme o carregamento do
sistema, o método utiliza limiares adaptativos.

2 Os limiares sdo reajustados a cada segundo, exceto quando uma FAI é detectada. Neste caso, os
limiares permanecem constantes até o final do fenémeno.

3 Uma FAI é detectada caso um dos CW das tensdes e/ou correntes, das trés primeiras escalas,
ultrapasse os limiares de regime permanente.

4 Isso é necessario, pois, normalmente, uma FAI ndo é eliminada pelo sistema de protegao.
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Tabela 3.1. Desempenho do método de deteccao de FAI no local de falta.

Numero de

Ensaio Faltas Acerto na Deteccao
Seco 2 0
Asfalto Molhado 5 5
Areia Seca 2 0
Molhada 5 5
Seco 10 10
Calcamento Molhado 5 ’
. Seca 2 0
Brita Molhada 2 2
Grama Seca 3 3
Molhada 2 2
Terra seca 2 2
Arvore 5 0

Fonte: (UFCG, 2010).

3.1.2 Outras Contribuicoes

A andlise da 3% componente harmonica das correntes de fase mostrou-se
como um possivel indicador de FAI, conforme os resultados obtidos por
EMANUEL et al (1990). Para identificacio das faltas foram desenvolvidos
detectores de aumento de amplitude e de deslocamento do angulo da 37
harmonica de corrente de uma fase com relacdo as demais. A Norton Research and
Development utilizou como indicador de FAI o dngulo de fase da corrente de falta
de 3° harmonico com relacao a tensdo fundamental. Em funcdo das caracteristicas
das FAI, de ser um distirbio ndo-estacionario e aleatério, a estimacdo de
harmonicos ndo fornece detalhes tdo precisos quanto os fornecidos pela TW.

CHRISTIE et al (1993) desenvolveram um detector cujo funcionamento era
baseado no monitoramento do aumento repentino da energia das correntes de
fase. Assim como EMANUEL et al (1990), desenvolveram um arranjo
experimental em laboratério para os estudos. No artigo em questdo, a corrente de
carga era da ordem de 10 A. Para separar a corrente pura de falta (ordem de
grandeza bem menor que a corrente de carga) utilizou-se um filtro rejeita-faixa
sintonizado em 60 Hz, seguido de um passa-faixa entre 2-10 kHz. Algumas
limitacdes foram verificadas, como o fato da mudanca de carga se efetuar em

ritmo mais lento que a ocorréncia dos arcos de falta. Ressalta-se também um
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problema que permanece até os dias de hoje (com a limitacdo de frequéncia de
amostragem dos equipamentos e suas proprias respostas em frequéncia), que é o
fato das altas frequéncias ndo se propagarem em cargas ou trechos de natureza
capacitiva. Notou-se que as componentes de alta frequéncia presentes nos arcos
sdo similares as componentes verificadas nas FAI. Foram verificados alguns casos
de falso positivo, com os arcos intermitentes devido a vegetacao.

SANTOS et al (2013) realizaram um levantamento comparativo das técnicas
de deteccdo, apontando perspectivas futuras. Dentre as técnicas citadas, esta a
teoria das ondas viajantes, baseada na propagacdo de ondas transitorias
originadas pelo préprio distarbio. Esse tipo de analise em alimentadores com
inimeras derivagdes laterais é complexa, dificultando a localizacdo a partir de
informagoes obtidas apenas na subestagdao (HIZAM et al, 2002).

Em LOPES et al (2011) é apresentada uma técnica de deteccao e localizagao
de FAI baseada no monitoramento de componentes de alta frequéncia por meio da
transformada de Park (Tdq0). O algoritmo é auto-adaptativo as condicoes
operacionais do SDEE e pode ser aplicado em tempo real. Os objetivos foram
alcancados para taxas de amostragem tipicas de RDP comerciais. Ressalte-se
apenas que a localizacdo das FAI foi indicada em determinada regido do
alimentador, ndo se constituindo em objetivo a determinacao do ponto exato.

Na Tabela 3.2 a seguir é apresentada uma sintese do Estado da Arte para a

Deteccao de FAIL
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Tabela 3.2. Sintese - Detec¢do de FAI

Técnicas Utilizadas Trabalho Particularidades
MOMOH & RIZY v Dados gerados em laboratorio.
(1996) v Frequéncia de amostragem de 62,5 kHz.
v Wavelet méde - Daubechies 10.
YANG etal (2004) v Entradas - CW das tensdes e correntes.
v" Wavelet mée - Daubechies 20.
YANG etal (2005) Decomposigado até a 4 escala dos CW.
TW/RNA MOKHTARI & v CW de 17, 2% e 3% escalas das correntes.
AGHATERHANI v ~ .
Wavelet mae - Daubechies 4.
(2005)
MICHALIK et al \\; Apenas dados simulados. i
(2006) Defasagem entre os CW da tensdo e corrente de
neutro.
MICHALIK et al v" Insercdo de dados reais em MICHALIK et al (2006).
(2008) v Algoritmos de poténcia.
RNA BUTLER & v" Entradas - correntes trifésicas de cada ramo.
MOMOH (2000) v 92% de acerto.
LAZKANO et al v" Corrente do neutro.
(2001) v 99,5% de acerto.
v" Classificador Baysearno.
SEDIGHT etal (2005) CW de 1% e 2° escalas das correntes.
™W ELKALASHY etal v' CW de 3® escala para tensdes e correntes residuais.
(2007) v’ Elevada frequéncia de amostragem - 100 kHz.
ELKALASHY etal v FAIem arvores.
(2008) v' CW de 4° escala das correntes.
i%é%?tail(é%ol?), v" Energia dos CW das correntes.
Harmonicos EMANUEL et al v" 3° harmonico das correntes de fase.
(1990) v Defasagem da tensdo/ corrente.
Energia CHRISTIE et al v Aumento repentino da energia das correntes.
(1993) v Determinagdo da corrente pura de falta por filtragem.
v

Propagacdo de ondas transitérias originadas pelo

Ondas Viajantes HIZAM et al (2002) ST
proprio disttrbio.

v . -
Transformada de LOPES et al (2011) Monltor.ameNHto das cgmponeptes de alta frequéncia.
Park Determinagdo da regido no alimentador.

\

Fonte: Proprio Autor.
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3.2 Localizacao das FAI em Sistemas de Distribuicao

A detecgao e classificacdo das faltas para sistemas de distribuicdo podem
ser realizadas pela andlise das formas de onda de tensdo e corrente, de forma
analoga ao que é feito para os sistemas de transmissao (SILVA, 2004). Contudo, as
aproximacoes de localizacoes de falta em linhas de transmissao ndo sao totalmente
adequadas para alimentadores com muitas ramificagdes. A complexidade
estrutural do sistema de distribuicdo pode resultar em indica¢des ambiguas para a
localizagao, pois mais de uma possibilidade pode ser encontrada (TANG et al,
2000). Além disso, a pequena quantidade de amostras do sinal medido, a incerteza
sobre os valores de resisténcia de falta, a heterogeneidade da linha, a incerteza
sobre a carga e o desbalanceamento entre as fases podem dificultar a localizacao.

Um algoritmo concebido para utilizacdo em sistemas de transmissdo, com
aplicacdo estendida para alimentadores de distribuicao, é o desenvolvido por

TAKAGI et al (1981, 1982). Os célculos apresentados sao referentes a Figura 3.1.

A |VA 'i' Vg | B
| S|
. -
Liaa Lias
ZSA ZSB

Ea Ep
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Figura 3.1. Equivalente para analise de faltas para o método de Takagi. (a) Circuito
pré-falta. (b) Circuito de falta. (c) Circuito pds-falta (Superposigdo de (a) e (b))
(Adaptado de (TAKAGI et al, 1981)).

Em que:
Va, Vg - Tensao nos terminais A e B (terminal local e remoto respectivamente).
Ia, Is - Corrente pds-falta nos terminais A e B.
l1da, I1a - Corrente pré-falta nos terminais A e B.

Ita, It — Corrente de falta nos terminais Ae B. 1, =1,-1,;.

Lita, I1ts - Componente da corrente de falta em direcao aos terminais A e B.
R - Resisténcia de falta.
Z1 - Impedancia de surto da linha de transmissao.

Zsa, Zsg - Impedancia da fonte nos terminais A e B.

Tomando como referéncia a Figura 3.1 e o modelo de linha adotado; obtém-

se as expressdes que determinam a corrente e tensdo de falta, dadas a seguir:

v, =V, cosh(d) - Z.1, senh(jd ), (3.1)
I :‘;isenh(}d)— I, cosh(jd). (3.2)

C
Em que:
7 - Constante de propagacao da linha.

Zc - Impedancia caracteristica da linha de transmissao.

Uma alternativa simples para resolugao é fazer as seguintes consideragoes:

tanh(yl)=3d e /I, n =4I, . As aproximagdes sdo validas para linhas curtas, cuja
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extensdo nao exceda 100 km. Sendo: Z, =7Z_, a distancia de ocorréncia da falta d
pode ser encontrada pela seguinte expressao:
d= Im(VAI;A*) ' (3.3)
m(z,1,1;,)
A expressao (3.3) é uma aproximacao eficiente para linhas curtas. Quando o
comprimento da linha de transmissao ultrapassa os 100 km, é necessaria uma

correcdo na distancia de falta, dada por:

(3.4)

Em que:
d1 - Distancia calculada por (3.3).
d, - Distancia corrigida.

p - Parte Imaginaria de .

MORETO (2005) comprovou em seus estudos que o método de TAKAGI et
al (1981, 1982) apresenta resultados aceitiveis em faltas francas, mesmo sendo
uma adaptagdo de um método concebido para sistemas de transmissdao. Porém,
para FAI devidamente modeladas os erros chegam a 60%, inviabilizando qualquer
tentativa de aplicacdo. A consideragao da linha sem perdas aplicada no método é
critica, tendo em vista que em sistemas de distribuicdo a resisténcia do
alimentador ndo pode ser desprezada. A despeito de alguns resultados
desfavoraveis para FAI, ha de se enaltecer o método, tendo em vista o pioneirismo
de utilizacao.

Em JENSEN et al (1998) foi apresentado um método para localizacdo de
FAI, tendo em vista a escassez de técnicas na época da publicacdo. Foram
utilizados apenas dados simulados no EMTP, a modelagem da FAI limitou-se a
apenas uma resisténcia de 500 Q, foi utilizado um alimentador relativamente curto
(1550 m) sem ramificacdes modelado como circuito pi. Os dados utilizados foram
as tensoes e correntes trifdsicas, amostradas a 25 kHz, para o posterior célculo das
componentes simétricas. A existéncia ou ndo de FAI e seu tempo de inicio foi

determinado pela comparagdo da corrente de neutro com zero; o que pode causar
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falsos positivos para sistemas desbalanceados. Com a falta detectada, foi
determinado um vetor incremento de corrente (diferenca entre as correntes no pés
e pré-falta) a ser aplicado a uma RNA para determinar a localizacao.

URIARTE (2003) propdés uma modelagem para deteccdo e localizagdo das
FAI, dividindo-as em dois tipos. O primeiro tipo é provocado quando um
condutor energizado se parte e cai na terra. A corrente para este tipo de falta
geralmente é pequena. O segundo tipo de falta considerado foi quando ha contato
tisico entre o condutor energizado com objetos vizinhos. Para este caso, a corrente
de falta pode atingir valores da ordem de 100 A. Escolheu-se o modelo proposto
por NAM et al (2001) para as FAI, que ndo contempla a caracteristica da
intermiténcia. Na Tese, buscou-se adotar um modelo que contemplasse a FAI em
todas as suas caracteristicas. Para o método proposto, utilizou-se basicamente o
comportamento da 3% harmonica da corrente, o que pode nao ser confidvel na
pratica devido a caracteristica nao-estaciondria das FAI verificada na pratica.

COSER & ROLIM (2004) utilizaram RNA para localizacdo de faltas,
considerando situag¢des para baixas e altas impedancias. Os dados de entrada eram
as componentes de frequéncia fundamental das formas de onda de tensao e
corrente (amplitude e fase), pré e pos-falta. O conceito de baixa e alta impedancia
se limitou apenas ao valor atribuido ao modelo resistivo, ou seja, o modelo
adotado ndo apresentou nenhuma das caracteristicas principais de uma FAIL
Método similar foi proposto por FANUCCHI et al (2013), com os dados de
corrente amostrados a 15360 Hz. O sistema permite a classificacdo dos eventos em
trés classes: FAI, Energizacao de Transformadores e Chaveamento de Bancos de
Capacitores. Uma inovacdo foi o uso das Redes de Funcao de Base Radial (RBF),
que possuem apenas uma camada escondida e uma de saida. O sinal é propagado
da entrada para a camada intermediaria, que possui uma fungdo de ativagdo do
tipo Gaussiana. H4 também a propagacdo da camada intermedidria para a de
saida, com uma fungao de ativagdo do tipo linear. A modelagem das FAI nao
considerou as suas caracteristicas basicas. Os resultados apresentaram uma taxa

de acerto alta, porém a metodologia ndo foi testada com casos reais.
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MORETO (2005) prop6s um algoritmo de localizagdo de faltas utilizando
RNA. O método necessita de uma classificacdo prévia, tendo em vista que foi
treinada uma RNA para faltas fase-fase e outra para faltas fase-terra. Dos sinais
analisados, foi extraido um conjunto de caracteristicas que permitiram a
identificacdo tanto de faltas francas quanto FAI. Os dados de entradas das RNA
foram os mddulos dos fasores fundamentais de corrente e tensdo, da 3* harmonica
de corrente, além das diferencas angulares entre a componente fundamental da
tensdao e as componentes fundamental e de 3% harmoénica da corrente. As
conclusdes dos estudos de EMANUEL et al (1990) que balizaram tal decisao.
Foram utilizadas apenas simulagdes, sem incorporacao de dados reais a base de
dados; o modelo de FAI utilizado foi de EMANUEL et al (1990) sem a utilizagao
de experimentos para ajustes e o alimentador utilizado foi de 14 barras, sem
ramificacdes, com os trechos modelados como circuitos RL em série no ATP. O
algoritmo é capaz de determinar o instante inicial de ocorréncia, o tipo de falta,
assim como estimar sua localizacdo geografica. A localizacao da FAI foi possivel
com precisdo aceitavel, porém ha de se convir que as condi¢des de simulacao,
dados e modelos utilizados nao apresentavam forte caracterizagao real. Para que
os resultados sejam confidveis, sdo necessarios alguns ajustes nos modelos de
carga, falta, alimentadores para provimento de maior aplicabilidade pratica.

FLAUZINO (2007) desenvolveu um localizador de FAI utilizando como
dados de entrada as tensdes e correntes trifasicas, para posterior cdlculo das
componentes simétricas. Optou-se na Tese pela ndo adocdo das tensdes pelo fato
das mesmas sofrerem pouquissimos impactos com a ocorréncia das FAIL. H& 10
Sistemas Fuzzy para as variadas determinacdes do diagnodstico: um para a
deteccdao da FAI, um para a identificacdo do envolvimento de cada fase do sistema
trifasico, além de 3 para as estimagdes das localizagdes (um em cada fase) mais 3
para estimacao da resisténcia de falta.

SPATTI (2011) desenvolveu um sistema completo de diagndstico de faltas
em sistemas de distribuicdo, envolvendo as etapas de deteccdo, identificacdo da

fase e localizacdo. Sao utilizados para cumprimento dos objetivos os sinais de
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tensdo e corrente trifasicos, que sdo pré-processados utilizando-se uma ferramenta
estatistica denominada Analise por Componentes Principais. Com a técnica, os
dados de entrada tém suas dimensdes reduzidas, com a consequente reducdo do
esforco computacional. Apds essa etapa, é aplicada a Transformada de Fourier.
Para efetuar as etapas do diagnostico, sdo utilizadas Redes Neurais MLP. Os
resultados obtidos foram superiores a 97% para deteccdo e identificacdo da fase.
Vale salientar que o sistema ndo é exclusivo para FAI, e que as mesmas foram
modeladas como resisténcias. Aliado ao fato da Transformada de Fourier nao ser a
mais adequada para sinais ndo-estacionarios, o método requer mais testes com
sinais reais de FAI. Comparando-se com a Tese desenvolvida, o objetivo de
SPATTI nao foi determinar o ponto de ocorréncia das faltas, mas o ramal no
alimentador. Outro fator preocupante é que sao utilizados 4 médulos de Redes
Neurais para a localizacdo, totalizando mais de 200 RNA treinadas, apresentando
um erro médio de 7%.

ALI et al (2012) propuseram um método para localizagdo da secdo do
alimentador com FAI, utilizando a Transformada Wavelet Discreta. A técnica foi
testada para um alimentador real de 38 barras. E criado um ranking para cada
barra em fungdo da soma dos coeficientes wavelet do sinal de tensdo para 2 ciclos
de falta. A wavelet mae utilizada foi a Daubechies 4, com uma taxa de amostragem
de 6,4 kHz Em relacdo ao método ha algumas ressalvas praticas: o nimero de
ciclos analisados, tendo em vista que as caracteristicas das FAI estdo presentes em
até 40 ciclos; o modelo das FAI adotado (resistivo, com valores entre 60 e 100 Q);
os niveis de detalhes dos coeficientes utilizados (1%, 2% e 3? escalas) que talvez mais
atrapalhem do que ajudem em funcado da possibilidade de serem confundidos com
ruidos; e finalmente a escolha dos sinais de tensdao em detrimento dos de corrente.

SARLAK & SHAHRTASH (2013) propuseram um localizador de FAI a ser
tixado nos postes dos sistemas de distribuicao de energia elétrica, necessitando de
vérios pontos de medicdo. E realizada a identificacdo e localizacio das FAI por
meio do reconhecimento de padrdes do campo magnético medido na vizinhanga

do condutor energizado, utilizando os sinais de correntes. O processamento e a
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classificacdo do sinal sdo realizados aplicando-se o gradiente morfolégico de
multi-resolucdo e maquina de vetores suporte, respectivamente. A localizacao
fornece a barra na qual se encontra a falta. A metodologia foi testada com dados
reais e simulados. Os resultados mostram que o método é capaz de discriminar
com sucesso faltas de alta impedancia de outros transitérios semelhantes.

BAKAR et al (2014) apresentaram um localizador de FAI utilizando a TWD,
em que as informagdes sdo extraidas das oscilografias de tensdao, medidas na
subestacdo, as quais sdo comparadas com um banco de dados previamente
definido por simulagdes. Por causa da tnica medida realizada e mdltiplas
ramificacdes, é produzido um conjunto com os possiveis locais da falta. O
problema é solucionado aplicando-se uma anélise classificatéria, gerando uma
lista das secdes mais provéaveis até as menos provaveis. A metodologia foi
verificada em um sistema de distribuicdo real simulado no software
PSCAD/EMTDC. Considerando-se os resultados obtidos, observa-se a
simplicidade da metodologia, uma vez que somente as tensdes da subestagdo
principal sdo utilizadas, tornando possivel sua implementagdo em tempo real. A
producdo de um conjunto com possiveis locais de falta, ao invés de apenas um,
desperta incerteza no método, assim como a nao-utilizagdo das correntes de falta.

HOSSAIN et al (2014) também utilizaram as tensdes para localizar FAI,
modeladas como resistivas. A localizacao é feita pela comparacdo das tensdes
obtidas em varios pontos do alimentador, com um perfil de tensdo esperado. A
selecao dos perfis e padrdes de tensdo mais apropriados sdo realizadas pelo
método da Secao Dourada. Na Tabela 3.3 a seguir é apresentada uma sintese do
Estado da Arte para a Localizagao de FAIL

TURINIC et al (2015) desenvolveram equacdes analiticas para determinacdo
da distancia a subestagdo em fungdo dos parametros da falta. Dentre as
caracteristicas, ha a corrente apenas de falta, que é estimada pelo método de
minimos quadrados. O modelo adotado foi o de EMANUEL et al (1990), que nao

contempla a caracteristica da intermiténcia. Reiterando, na Tese utilizou-se o de

SANTOS et al (2011), que contempla todas as propriedades. A metodologia foi
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testada para um alimentador relativamente menor (um alimentador do IEEE de 13

barras), apresentando erros de localizacdo entre 9 e 17%.

VIANNA et al (2016) propdem a divisao do alimentador em regido, com a

posterior localizagao da area de ocorréncia da FAI, a partir da andlise da corrente

de sequéncia zero. Foram efetuados testes em um simulador de tempo real,

obtendo-se resultados que indicaram sucesso. Como limitacdes, ha o modelo de

FAI (resisténcia 6hmica) e a adogdo de um alimentador real para as simulagdes.

Tabela 3.3. Sintese - Localizacdo de FAL

Técnicas Trabalho Particularidades
TAKAGI etal (1981, v Adaptado de sistemas de transmisséo.
Calculos 1982) v' Inviavel para FAL
matematicos HOSSAIN et al v" Comparagéo das tensdes de falta com um perfil padrao.
(2014) v" Método da Secdo Dourada.
v' Diferenca entre as correntes no pré e pos-falta.
JENSEN etal (1998) FAI - resisténcia de valor elevado.
COSER & ROLIM  v' Fundamental da tensdo e corrente no pré e pds-falta.
(2004) v Nenhuma alusdo as caracteristicas das FAI
v" Fundamental e harmonicos de tensdo e corrente
(amplitude e fase).
RNA MORETO (2005) v" RNA para faltas fase-fase e fase-terra.
v’ Falta de detalhes praticos nas modelagens.
v Transformada de Fourier das tensGes e correntes.
SPATTI (2011) v' Erro médio de 7%.
FANUCCHI et al v Eventos: FAI, Energizacdo de . Transformadores e
(2013) Ch.a.veaINnento de Bancos de CNapac1tores. .
v Utilizacdo das Redes de Fungdo de Base Radial.
v 3% harmonica da corrente.
Harmonicos URIARTE (2003) v' Nao contempla a caracteristica nado-estacionaria das
FAL
v Tensdes e correntes - Componentes simétricas.
Légica Fuzzy FLAUZINO (2007) v 10 Sistemas Fuzzy - identificar o envolvimento de cada
fase do sistema e outros detalhes.
v" Ranking para cada barra em funcao da soma dos CW da
ALl et al (2012) tensao.
™ 1?2, 2% e 3? escalas.

BAKAR et al (2014)

Comparagdo da TW da tensdo com um banco de dados.
Lista com possiveis locais de falta.

Campo Magnético

v
v
v
SARLAK & v
SHAHRTASH (2013) v

Sinais de corrente.
Varios pontos de medigao.

Fonte: Préprio Autor.
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3.3 Ensaios Experimentais com as FAI

Uma caracteristica importante do trabalho é o respaldo e aplicabilidade
pratica. Foram realizados ensaios para coleta de dados reais que subsidiaram a
modelagem, deteccdo e localizagdo das FAI, em um alimentador em pleno
funcionamento (com todas as suas cargas). Além das dificuldades relatadas na
modelagem, deteccao e localizacdo das FAI, notam-se também os obstaculos para
a construcdo de uma base de dados pratica mais volumosa. Para se obter 1000
sinais, por exemplo, seriam necessarios dias e até meses de exaustivos ensaios com
o alimentador fora de operagdo; ou através da obtencdo de dados oscilograficos
dos registradores das subestacoes.

EMANUEL et al (1990) implementaram um arranjo experimental para
observacdo de FAI em um solo arenoso. Conectou-se um condutor em série com
um fusivel de 10 A (conectado a uma das fases apenas) no final de um alimentador
de 13,8 kV e aproximadamente 6 km de extensdao. Como citado anteriormente, seu
objetivo era a avaliagdo da influéncia dos harmonicos das correntes nas
caracteristicas das FAI. O modelo desenvolvido no trabalho foi uma consequéncia
dos resultados.

CHRISTIE et al (1993) também trabalharam com dados experimentais no
trabalho para detecgdo de FAI, porém os ensaios foram realizados em laboratoério.
O aparato experimental consistiu de uma bacia de plastico, contendo uma camada
de 10 cm de areia sobre um plano de cobre (para emular o efeito da terra). Sobre
esse aparato um cabo energizado era derrubado. A tensado aplicada variou na faixa
de 100-600 V, tendo sido colocada uma carga de 40 Q em paralelo com o arranjo.
Nao foi observada a presenca de corrente com a areia seca. A medida que se
molhava o solo, surgia uma corrente em torno de 200 mA (valor RMS). Observou-
se um efeito: a medida que a corrente de falta crescia, o solo tornava-se mais seco;
provocando diminuic¢do da corrente.

NAM et al (2001) também realizaram experimentos para ajuste do modelo

proposto. Escolheu-se um alimentador de uma companhia sul-coreana de 22,9 kV,
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10 km de extensao e 100 MVA de capacidade. Para aquisicdo dos dados utilizaram
uma frequéncia de amostragem de 10 kHz. O arranjo experimental foi conectado
ao final do alimentador, foram utilizadas a brita e concreto como superficies e as
medicdes foram realizadas no ramo de ocorréncia da falta.

No trabalho de SEDIGHI et al (2005), dados reais foram obtidos a partir de
experimentos realizados em um alimentador real no Ira de 20 kV e 19,5 km de
extensdo, porém sem cargas instaladas. A frequéncia de amostragem foi de 24,67
kHz. Sete tipos de superficie foram utilizados: asfalto, cimento e solo molhados ou
secos e uma arvore; em duas localizacoes distintas. Trés testes foram realizados em
cada tipo de superficie numa determinada localizacao, chegando-se ao total de 42
sinais de correntes.

SOLIS et al (2007) realizaram vérios ensaios em laboratério para
complementarem uma base de dados reais cedidos pela Comision Federal de
Electricidad, do México. Os experimentos foram realizados com tensao de 13,8 kV,
colocando-se um cabo energizado com as superficies utilizadas: concreto, grama e
terra. Os dados foram coletados com uma frequéncia de amostragem de 1920 Hz,
para depois efetuar-se uma filtragem passa-baixas para redugdo dos ruidos. As
medicOes foram obtidas através de um relé de sobrecorrente instalado préximo ao
local da falta.

DAS & BAYOUMI (2007) e ELKALASHY et al (2007) também realizaram

ensaios para validacdo de suas técnicas.



Capitulo 4

Metodologia Desenvolvida

Apb6s a discussao dos assuntos que fundamentaram a Tese, assim como um
relato do que ja foi desenvolvido na area; serdo apresentados inicialmente no
Capitulo 4 os localizadores de FAI propostos (local e setor). Como etapa posterior,
serdo discutidas as atividades meio para se atingir os objetivos. Toda etapa do pré-
processamento serd destacada, incluindo as modelagens do alimentador,
construgcdo das bases de dados e configuracdo das RNA. Sera discutido todo
procedimento experimental para levantamento das caracteristicas das faltas para
algumas superficies, objetivando a modelagem das FAIL Serdo evidenciadas as

vantagens do processo assim como as limitagdes de ordem pratica.
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4.1 Localizadores Propostos

O sistema proposto para determinacao do local da FAI esta esquematizado

na Figura 4.1 a seguir.

Ib3 Rede Localizag:io
Icl Neural
E— Artificial

Ic2

Ic3

E1,

E2 |

E3

Ia ) -
. LI Classificador Wavelet |[SEEEY  Energia
Ic N

Figura 4.1. Localizador de FAI (Fonte: Préprio Autor).

A localizagdo serd provida por uma RNA com 12 entradas e uma saida (que
indicara o local de ocorréncia). Dessa forma, em qualquer teste ou implementacao,
a RNA devera ter a configuragao: 12-X-1, em que X é o nimero de neurdnios nas
camadas ocultas. Para determinacdo da melhor configuracdo, treinamentos sdo
efetuados com a modificagdo no nimero de neurénios e a posterior verificacdo do
percentual de acertos.

Para que o localizador funcione, é necessédrio que se identifique a fase que
estd submetida a uma FAI. Assim, hd a necessidade de um classificador para
determina-la. Nao foi escopo da Tese o desenvolvimento do classificador, de
modo que em todas as simulagdes das FAI ocorreram na fase A. O bloco foi
inserido para melhor compreensdo da metodologia. Toda a etapa de
processamento para determinacdo da distancia e setor é realizada a partir dos
dados completos obtidos dos registros, ou seja, é um sistema para funcionamento

off-line, pois o tempo de processamento é relativamente maior que o necessario

para atuagao da protecdo.



59

Conforme os estudos de COSTA (2010), a energia dos coeficientes wavelet
fornecem fortes indicadores para caracterizagdo e diagndsticos de disttirbios em
sistemas de poténcia. E importante dispor dos dados das correntes nao apenas da
fase com falta, mas também das outras fases do sistema, pois assim tem-se uma
ideia do carregamento e indiretamente, da localizagdo. Formando o vetor de
entrada da RNA, adotou-se também a energia dos CW da corrente da fase com
falta., que fornecem informacdes relevantes sobre os transitérios ocorridos.

Das 12 entradas da RNA, 9 sdo de amostras das correntes (3 de cada fase).
Essas amostras sdo sequenciais, obtidas a partir do registro. Por exemplo, amostras
11, 12 e 13. Como serd explicado adiante, previamente haverd um processo de
janelamento das amostras para treinamento das RNA. As outras 3 entradas do
localizador sdo amostras da energia dos CW da corrente com FAI. A energia serd
calculada apenas para uma das fases (com falta). Para esse propoésito, ha um bloco
Wavelet, em que se escolhe a wavelet mae a ser aplicada aos sinais de corrente.
Nota-se que apenas os coeficientes de detalhes sao utilizados, porque constituem a
metade superior da banda de frequéncia (faixa em que se encontram os
transitorios). A partir dos CW é determinada a energia dos transitérios da FAL

Na Tabela 4.1 a seguir é apresentada uma sintese da localizacdo em funcdo

das variaveis utilizadas.

Tabela 4.1. Sintese da Localizagéo.

Corrente Energia Localizagio

de Carga Wavelet
Baixa Baixa Inconclusiva
Baixa Alta Inicio do Alimentador
Alta Baixa Final do Alimentador
Alta Alta Inconclusiva

Fonte: Préprio Autor.

Explicando-se a Tabela 4.1, tem-se que as situagdes ditas como
inconclusivas nao significam impossiveis. Sdo situacdes em que a localizacdo sera
fornecida pela RNA, que através da capacidade de generalizacdo adquirida no
treinamento ird analisar as varidveis de entrada e determinar um local. As

situacdes em que se torna mais facil estimar grosseiramente uma localizacdo estdo
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nas segunda e terceira linhas da Tabela. Para uma corrente de carga relativamente
baixa, se a energia dos transitorios da corrente de falta vista na subestacao é
relativamente alta, significa que houve pouco amortecimento dos transitérios ao
longo do alimentador. Dessa forma, pode-se concluir que o ponto de falta esta no
inicio do alimentador, préximo a subestacdo. Situacdo dual ocorre para uma
situacdo em que hd uma corrente de carga elevada, com a energia dos respectivos
transitérios da corrente da FAI relativamente baixa. Isso significa que houve
amortecimento dos transitérios ao longo do alimentador, configurando-se em
faltas distantes da subestacdo. As afirmacoes da Tabela 4.1 apenas podem ser
feitas para eventos que foram detectados como FAIL

Na Figura 4.2 a seguir é apresentado o localizador de secdo proposto,

utilizando uma SOM.

Ia

IcI

— A2
Ib
: Rede Setor
SOM
Ic >
ib Fase com| CcW
EUEN () ificador Wavelet Energia _E,

Figura 4.2. Localizador de secdo do alimentador (Fonte: Préprio Autor).

Para se localizar a secao do alimentador, é utilizada uma estrutura mais
simples que a apresentada na Figura 4.1. Conforme exposto no Capitulo 2, a SOM
ndo apresenta camada de saida. Os vetores das grandezas envolvidas (correntes
nas trés fases e energia) sdo diretamente apresentados a grade construida. Como
diferenca em relacdo a estrutura anterior, ndo houve o processo de janelamento da
base de dados. No treinamento, a cada instante de amostragem, sdo apresentadas
as amostras com os respectivos resultados esperados (denominados rétulos) para

prover o processo de clusterizagao.



61

4.2 Modelagem do Alimentador Utilizado

Para realizacdao das simulagdes, foi modelado no ATP o alimentador
correspondente ao local de realizacdo dos ensaios de campo; denominado Boa
Vista (21L3), localizado na cidade de mesmo nome. A disposicdo fisica dos
condutores das fases na cruzeta do alimentador utilizada para obtencdo dos
parametros esta ilustrada na Figura 4.3. A estrutura dos postes estd ilustrada na
Figura 4.4. E relevante ressaltar que se procurou minimizar o desequilibrio entre
as correntes nas fases, em funcdo de ndo estarem regularmente espacadas na
cruzeta, dispondo os condutores formando o espagamento equildtero equivalente.
Para cédlculo da distancia entre os vértices, e por consequéncia, entre as fases
utilizou-se a raiz ctubica do produto entre a distancia entre as fases. Dessa forma,
as tensoes e correntes ficam os mais equilibrados possiveis, sem comprometer a

eficiéncia das simulagoes.

REDE SECUNDARIA
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Figura 4.3. Disposicao fisica dos
condutores das fases do Figura 4.4. Estrutura dos postes
alimentador (UFCG, 2010). (UFCG, 2010).
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O diagrama unifilar do alimentador Boa Vista é apresentado na Figura 4.5,
e na Tabela 4.2 estdo relacionados os tipos de cabos que compdem o alimentador
(com seus parametros). Na Tabela 4.3 podem ser encontrados os comprimentos
dos trechos e na Tabela 4.4 estdo os cabos e as cargas instaladas. Seu comprimento
acumulado é de aproximadamente 32 km.

Foram fornecidos pela Energisa os dados do alimentador geo-referenciado,
assim como as cargas distribuidas ao longo dos transformadores. Foi necessario
um pré-processamento, agrupando as cargas distribuidas ao longo do alimentador
em 90 barras, com a intencdo de se obter uma modelagem mais eficiente,
procurando concentrar cargas em varios pontos. Ha de se ressaltar, que com a
simplificacdo obtida com a adogdo de 90 barras ndo ha comprometimento dos

resultados. O fato é explicado porque cargas de pontos bastante préximos ao

longo do alimentador foram concentradas em uma tnica barra.

Figura 4.5. Diagrama unifilar do alimentador Boa Vista (UFCG, 2010).

Tabela 4.2. Parametros dos cabos utilizados.

Numero Cabo Resisténcia(Q/km) Reatancia(©/km) Diametro(cm)
0 336,4 - MC 0,1696 0,3766 1,883
1 4/0 - CAA 0,27408 1,452427 1,431
2 4 -CA 1,35705 0,4705 0,635

Fonte: (UFCG, 2010).



Tabela 4.3. Comprimentos dos trechos do alimentador Boa Vista.
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DE PARA Comprimento (m) DE PARA Comprimento (m)
SE BVA 1 430 45 46 600
1 2 430 45 47 2000
2 3 900 47 48 2000
3 4 1900 48 49 2400
3 5 1500 5 50 1300
5 6 1000 50 51 1500
6 7 2000 51 52 1200
7 8 1000 52 54 1200
7 9 1000 54 55 1000
6 10 1500 55 56 1000
10 11 1500 54 57 2000
11 12 1500 57 58 2000
12 13 1500 58 59 1200
12 14 1800 59 60 2000
14 15 1800 60 61 2000
15 16 2000 59 62 1100
11 17 1700 62 63 2500
17 18 1700 62 64 1100
18 19 2000 64 65 2000
18 20 1500 65 66 2000
20 21 1500 66 67 1400
21 22 1000 67 68 1400
21 23 1200 72 69 1200
18 24 1300 72 70 1800
24 25 1200 70 71 1800
25 26 1000 66 72 1200
26 27 500 66 73 2500
26 28 600 73 74 2500
25 29 1300 74 75 2000
29 30 1500 75 76 2500
30 31 1500 74 77 2100
31 32 1200 64 78 2000
32 33 1000 78 79 2000
32 34 1000 79 80 2300
31 35 1100 80 81 1500
37 36 1500 81 82 2000
29 37 1500 82 83 2000
5 38 2000 81 84 1500
38 39 1500 80 85 2400
39 40 1000 85 86 3000
40 41 1600 86 87 1600
39 42 1200 87 88 3000
40 43 1100 86 89 1200
43 44 1000 85 90 2000
5 45 2000 45 46 600

Fonte: (UFCG, 2010).
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Tabela 4.4. Cargas instaladas no alimentador Boa Vista.

BARRA Carga (kVA) BARRA Carga (kVA)
1 0 46 20
2 0 47 15
3 75 48 25
4 285 49 15
5 502,5 50 1245
6 35 51 150
7 10 52 20
8 15 53 0
9 30 54 0

10 15 55 10
11 30 56 5

12 5 57 0

13 10 58 0

14 10 59 20
15 10 60 80
16 20 61 315
17 30 62 35
18 15 63 45
19 40 64 30
20 15 65 60
21 15 66 45
22 35 67 25
23 30 68 5

24 30 69 10
25 15 70 15
26 15 71 25
27 15 72 10
28 5 73 25
29 60 74 25
30 10 75 15
31 10 76 25
32 15 77 25
33 15 78 100
34 5 79 20
35 15 80 90
36 35 81 5

37 15 82 15
38 360 83 15
39 0 84 75
40 0 85 30
41 55 86 10
42 20 87 25
43 20 88 5

44 15 89 5

45 45 90 5

Fonte: (UFCG, 2010).
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A modelagem do sistema foi realizada considerando:

e Linhas trifasicas a parametros distribuidos e constantes com a frequéncia.
e Trechos compostos pelo cabo 4-CA (Tabela 4.1).
e Fator skin para os cabos de 0,33.
® Resistividade da terra de 150 Q.m.
* Modelo de impedancia constante para as cargas (circuito RL).
* Religador e chaves seccionadoras como chaves simples.
® Aschaves seccionadoras inseridas tém as seguintes caracteristicas:
o Chave Sy - Entre as barras 5 e 6;
o Chave Sy - Entre as barras 5 e 50;
o Chave S; - Entre as barras 5 e 38;
o Chave Ss - Entre as barras 5 e 45;
o Chave Ss - Entre as barras 64 e 65;
o Chave Se - Entre as barras 64 e 78.
e Cargas conectadas entre cada fase de cada barra e a terra.
e Fator de poténcia médio de 0,955.
¢ Configuracdo do alimentador para obtengdo dos parametros conforme Figuras

43 e4.4eTabelas4.2 e 4.3.

4.3 Modelagem das FAI

Para obtengao de um modelo adequado para estudo das FAI, é necessario
um estudo detalhado de suas caracteristicas. Para ser mais completo, o modelo
deve conter informagdes sobre a influéncia do surgimento do arco elétrico no
ponto da falta. Os indicios do estado da arte sdo na diregdo que a maioria das
pesquisas se baseia nos modelos que usam diodos ou associagdo de impedancias
ndo-lineares. O modelo desenvolvido deve contemplar as propriedades elencadas

no Capitulo 2: ndo-linearidade, assimetria, buildup, shoulder e intermiténcia.



66

Para determinacdo do modelo, foram realizados ensaios de campo com a
provocacdo de FAI, relatados a seguir. Nao se constituiu escopo do trabalho o
desenvolvimento do modelo, porém o mesmo foi concebido com os dados
colhidos para a presente Tese. O Projeto de P&D no qual estava inserida a Tese,
também teve outras frentes de trabalho: deteccao das FAI em tempo real e o

desenvolvimento de um modelo fiel as caracteristicas da regido.

4.3.1 Panorama

Decidiu-se pela realizacdo dos ensaios experimentais apds o convencimento
que dados da literatura, caracteristicas VxI, equagdes prontas ndo seriam
adequadas ao propodsito; tendo em vista as diferentes realidades técnicas e
geograficas dos locais.

Vale salientar que até a realizagdo dos ensaios, se dispunha apenas de
materiais bibliograficos elencados no Capitulo 3.3, com a descricdo de etapas a
serem cumpridas em campo. Tratam-se de ensaios realizados em diferentes
condicdes, com diferentes alimentadores em diferentes regides (alguns realizados
em laboratério). Assim, o planejamento inicial de obtencdo dos dados para
modelagem foi atingido apds a realizacdo de quatro ensaios. Esta etapa foi de
notdvel importancia, contribuindo de forma decisiva na compreensao do
fendmeno, no aperfeicoamento dos procedimentos experimentais e na habilitacao
da equipe na execucdo desse tipo de experimento. Dispenderam-se 6 meses no
planejamento e execucdo das tentativas. Os testes foram realizados em seis tipos
de superficies. Pequenas areas dispostas paralelamente e revestidas de grama,
calcamento de concreto, asfalto, areia grossa, além da terra nua e arbusto foram
empregados para a ocorréncia de faltas monofésicas. A seguir os ensaios estdo

sintetizados.



1° Ensaio

2° Ensaio
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Realizado em Campina Grande em um alimentador urbano.
Alimentador com alta capacidade de curto-circuito.

Transtornos a populacdo (por exemplo, em determinados instantes
durante os ensaios um shopping ficou sem energia elétrica).

Inexperiéncia da equipe nesse tipo de ensaio prejudicou o seu éxito.

Realizado em uma fazenda localizada cerca de 10 km da subestacao da
cidade de Boa Vista-PB (distante 38 km de Campina Grande), assim
como o 3° e 4° ensaios.

Alimentador rural com baixa capacidade de curto-circuito. Caso
houvesse algum imprevisto, poucos clientes seriam afetados.

Problema relativo ao gatilhamento do sistema de aquisicdo de dados. A
grandeza escolhida foi a corrente. Assim, a gravagdo dos dados s6 era
realizada quando a corrente estivesse acima de determinado nivel,
escolhido acima dos ruidos e interferéncias existentes nas medicoes.
Entretanto, em determinados momentos a corrente de curto foi da
ordem de grandeza do ruido, fazendo com que o sistema de aquisigao
ignorasse o sinal.

Realizagdo de varios testes aleatérios em tempos variados (ndo
obedecendo uniformidade temporal no inicio, duragdo e intervalo entre
ensaios consecutivos), o que dificultou a andlise e caracterizagdo dos

resultados obtidos.
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3° Ensaio

¢ Sequéncias rigidas de teste com intervalos de tempo bem definidos.
e Utilizagdo de dois RDP para aquisicdo dos dados: um na subestacdo e
outro no local dos ensaios.

o O RDP da subestacdo para capturar o nivel de atenuacdo dos
transitorios causados devido a distdncia de monitoramento. Sua
localizagdo esta em consonancia com as técnicas propostas (que
utilizam apenas dados da subestacdo).

o O RDP do local dos ensaios teve como objetivo obter as tensdes e
correntes do evento, para posteriormente, identificar o
comportamento das FAI e desenvolver um modelo mais preciso.

¢ Os registros gravados no ponto de ocorréncia ndo forneceram elementos
que pudessem caracterizar bem as faltas. As correntes observadas foram

da ordem de grandeza dos ruidos.
4° Ensaio

e Superficies foram molhadas, com as primeiras faltas sendo provocadas
no asfalto (superficie de maior resisténcia).
¢ Mudanca do RDP remoto para um local mais préximo da falta que a

subestacao.

Como consideracdo final a respeito das baterias de ensaios, é necessario
dizer que os procedimentos que se mostraram acertados e satisfatorios nos ensaios

anteriores foram mantidos para os seguintes.

4.3.2 Procedimento Experimental

Como exposto anteriormente, o alimentador BVA 21L3 foi escolhido em
virtude de a resisténcia acumulada da subestacdo ao local da falta ter um valor
considerével, evitando-se a ocorréncia de uma falta franca indesejada. A analise do

solo da fazenda revelou uma elevada resistividade, confirmando a caracteristica
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fisica do solo do local. O valor obtido, seguindo o modelo desenvolvido por
ENDRENYT (1963) foi de 25,62 Q.m na primeira camada, de profundidade até 2,16
m. A resistividade da segunda camada (infinita) foi de 143,47 Q.m. A resisténcia
acumulada do condutor é aproximadamente 20 Q e as faltas francas esperadas
para esse ponto sdo de 284 A. Na Figura 4.6 esta ilustrada a disposicao geografica

do alimentador BVA 21L3, com o local dos ensaios.

Local dos
ensaios j\
o+, M
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]

v
Subestacdo
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Figura 4.6. Alimentador BVA 21L3 (UFCG, 2010).

O layout do ensaio é verificado na Figura 4.7 (UFCG, 2010). A hipoétese
inicial seria alocar um RDP fixo no ponto 05, com o outro variando entre os pontos
01 a 04. Entretanto, devido as dificuldades de ordem técnica e operacional,
decidiu-se por instalar o0 medidor remoto apenas nos pontos 02 e 04. O ponto 02
estava a cerca de 1 km do local do ensaio (ponto 01), enquanto que o ponto 04
estava a aproximadamente 11 km. O RDP instalado no local do ensaio foi
conectado a um transformador de potencial (TP) e um transformador de corrente

(TC) para medigao dos sinais.
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Figura 4.7. Layout do dltimo ensaio (UFCG, 2010).

Na Figura 4.8 esta o layout esquematico da estrutura experimental montada.
E possivel visualizar o poste de transicdo de dois metros implantado préximo as
superficies de contato, no qual foram instalados TP e o TC. Sdo também
evidenciadas as superficies de contato, o andaime (plataforma isolante) para o
técnico manipular o cabo energizado e o abrigo do ponto de medicdo. Na Figura

4.9 tem-se uma fotografia do arranjo experimental.

Figura 4.8. Layout da estrutura montada (Adaptado de (UFCG, 2010)).
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Figura 4.9. Superficies de contato para realizacdo dos ensaios (Fonte: Préprio Autor).

Um cabo energizado com 13,8 kV vindo de um poste comum foi conectado a
um dos isoladores do poste de transicdo. A outra extremidade do cabo foi
conectada a um isolador em série com uma vara de manobra, que foi manipulada
pelo técnico em linha viva (Figura 4.10). Maiores detalhes dos ensaios podem ser
vistos na Figura 4.11, o abrigo do ponto remoto de medi¢do e na Figura 4.12 a

ocorréncia de uma FAI na grama.

Figura 4.10. Técnico manobrando o condutor (Fonte: Préprio Autor).



Figura 4.11. Visdo geral da estrutura de abrigo no ponto de medigdo remoto
(UECG, 2010).

Figura 4.12. FAI ocorrendo na grama (Fonte: Préprio Autor).

72
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Um detalhe de grande importancia na realizacdo dos ensaios foi o RDP

utilizado: o RPV-304 da Reason Tecnologia, visto na Figura 4.13. Dentre as

principais caracteristicas, podem ser citadas as 16 entradas analégicas e 64 digitais,

a frequéncia de amostragem de 15360 Hz e a banda passante de 0 a 3 kHz. Nota-se

que grande parte dos transitorios ndo é possivel de ser medida com a frequéncia

de amostragem utilizada (conforme o Critério de Nyquist, poder-se-iam detectar

transitorios até 7680 Hz.

Rensou
et WY

(a) (b)
Figura 4.13. Registrador RPV-304. (a) Vista Frontal. (b) Vista Superior (UFCG, 2010).

Ap6s a instalagdo do RDP, realizou-se sua configuracdo de forma a

possibilitar a medicao, gravacao e visualizacdo dos eventos gerados nos ensaios.

Sintetizando, os passos experimentais seguidos foram os seguintes:

Isolamento e sinalizacdo da area do ensaio com fitas e cones, visando evitar o
transito de pessoas e animais no momento da FAIL

Instalagdo de um elo fusivel 1H no poste comum, de onde se derivou a fase
submetida ao curto. Como o fusivel 1H possui um tempo de atuagdo bastante
curto, mesmo para correntes relativamente pequenas, esperava-se evitar niveis
elevados de corrente de curto-circuito e assim, proteger o resto do sistema
elétrico conectado aquele ramal.

Posicionamento do andaime e eletricista em frente a superficie para que o
contato do cabo se desse da forma mais uniforme possivel. Com o eletricista
devidamente posicionado e com cabo suspenso através do bastdo isolante, foi
dado o comando para fechamento do elo fusivel e consequentemente,

energizar o cabo de alta tensao.

Configuracao final e sincroniza¢do dos RDP utilizados.
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¢ Comando para o gatilho dos RDP e para a aproximagdo e contato do cabo
energizado com a superficie, por periodo de aproximadamente 30 s. Caso o elo
fusivel ndo rompesse nesse periodo, o cabo era afastado da superficie para
extinguir a FAL

e Apos a extingdo da FAI, os dados obtidos foram submetidos a uma analise
prévia de conformidade, com o objetivo de garantir a significAncia dos
resultados. Apds a andlise, repetiu-se o teste pelo menos, cinco vezes com a

tinalidade de garantir a consisténcia dos resultados.

Apo6s a realizagdo do quarto ensaio, os objetivos previamente planejados
foram atingidos: a aquisicdo de dados de tensdo e corrente para modelagem das
FAI para cada superficie (RDP local), e para teste das metodologias de detecgao e

localizacdo (RDP remoto).

4.3.3 Modelo de FAI Adotado

O modelo adotado para as simulacdes foi o de SANTOS (2011),
desenvolvido com os mesmos dados utilizados na Tese. Foi uma das etapas do
Projeto de Pesquisa e Desenvolvimento intitulado “Sistema de Deteccdo e
Localizacdo de Faltas de Alta Impedancia em Redes de Distribuicao” desenvolvido
pelo Grupo Energisa/PB com a UFCG. O objetivo de SANTOS (2011) foi a
obtengao de um modelo que além de representar a caracteristica da intermiténcia
(ndo representadas na maioria dos modelos), também pudesse ser adequado a
realidade dos sistemas operados na regido (e todas suas caracteristicas de
superficie, como resistividade e umidade do solo, dos arbustos, temperatura,
dentre outros).

Sao utilizadas no modelo proposto duas resisténcias variantes no tempo
(RVT), em série e controladas pela TACS no ATP, além de uma chave simples
controlada pela TACS (CSCT), que foi acrescida de forma a dar inicio e simular a

descontinuidade da corrente de falta (Figura 4.14).
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._(}( Alimentador % ((
) Chave comum ) l l

Subestacio \P Fal
¢ CSCT onto de Falta

R, (t)
RVTs
R, ()

Figura 4.14. Modelo proposto por SANTOS (2011).

A resisténcia Ri(t) representa as caracteristicas de nao-linearidade e
assimetria da FAI, atuando nos regimes transitério e permanente; enquanto que
Ra(t) representa os fendmenos de buildup e shoulder.

Para ajustar os parametros do modelo, formas de onda reais das tensdes e
correntes obtidas no local de aplicacao de falta dos ensaios de campo foram
utilizadas. Dentre as oscilografias obtidas nos ensaios em cada solo, apenas uma
foi escolhida como referéncia para ser usada na parametrizagdio do modelo
computacional daquela superficie de contato (SANTOS, 2011).

O modelo foi o escolhido para as simulagdes do trabalho por ter sido
construido no desenvolvimento de um projeto em que o trabalho de localizacao de
FAI estava inserido. Pesou também na escolha o fato de representar fielmente as
caracteristicas das superficies e do sistema utilizado nas simulagoes.

Os valores de Ri e R: foram ajustados considerando apenas valores
correspondentes a um ciclo do regime permanente na condigdo de FAIL Além
disso, para simplificar a implementagdo do modelo no ATP, apenas 32 amostras
do ciclo selecionado foram consideradas. A corrente correspondente a uma tensao
no intervalo de falta foi calculada conforme equacao:

. in+1 _in .
i) = l"+—v l—V Av, vn<v(t)<vn+1 . 1)
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Sendo: Av = v(t)—vn; v, e i sdo a tensdo e a corrente da curva caracteristica na

amostra 7, respectivamente.

O valor de R1 foi estimado conforme equagao (SANTOS et al, 2011):

v(t) V(t)
R()=—1=—""— ' 42
l(t) i +%'(V(1)_Vn)

n

O valor de R> foi calculado considerando apenas o valor absoluto maximo da
tensdo e corrente. O processo é ilustrado na Figura 4.15 e descrito a seguir:

e Obtencdo da resisténcia total R(z, ), dividindo v(z, ) por i(z, ).

e Obtencio de R,(z,) subtraindo R,(z,) de R(z,).

e Obter R,(t) usando o método dos minimos quadrados para uma
regressdo  polinomial, utilizando um polindmio do tipo:
agtg +a7z‘7 +a6t6 +a5t5 —i—a4t4 —i—a3z‘3 +a2t2 +ait+a.

Sendo 7, 0 instante em que a tensdo e a corrente alcancam seus valores maximos,

no k-ésimo semiciclo.

15000

10000

Tensao (V)

5000

0 0.05 0.1 0.15 702 0.25 0.3 0.35
Tempo (s)
(@)

D @
o o

Corrente (A)
»
o

n
o

0 005 01 015 02 025 03 035

O R(y)
- — =Ry(5)
R(t) linearizado
-+ Ry(1) linearizado

Resisténcia (Ohm
(%))
o
o

Figura 4.15. Processo de célculo de: (a) Valor absoluto da tensdo referente a FAI (b)
Valor absoluto da corrente referente a FAL (c) Valor da resisténcia em relagdo ao
tempo. (SANTOS, 2011).
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Os valores de Ry(t) obtidos, que foram utilizados nas simulagdes do

presente trabalho estdo na Tabela 4.5:

Tabela 4.5. Representacdo de R»(t) para as diversas superficies.

Areia Asfalto Brita Cal¢amento Grama Terra

ag 6,91.101 3,05.1012 7,08.107 4,75.10° 3,63.10%0 0

ay -5,77.1011 -2,86.1012 -1,71.108 -7,95.10° -3,34.1010 0

ag 2,01.101 1,12.10%2 1,70.108 5,30.10° 1,28.10%0 0

as -3,79.1010 -2,27.101 -9,12.107 -1,84.10° -2,61.10° -3,17.10¢6
EW 4,14.10° 2,92.10%0 2,84.107 3,63.108 3,09.108 2,75.106
a3 -2,65.108 -2,11.10° -5,25.100 -4,06.107 -2,13.107 -8,32.105
ar 9,45.106 8,49.107 5,65.10° 2,47.106 8,27.10° 1,05.10°
a -1,74.105 -1,71.100 -3,35.104 -7,75.104 -1,72.104 -6,89.103
ag 1,73.10° 1,41.104 1,05.10° 1,34.10° 2,12.102 5,13.102

Fonte: (SANTOS, 2011).

44 Bases de Dados

Ap6s a coleta dos dados e modelagem das FAI, para validagdo das técnicas
de localizacdo tornou-se necessaria a constru¢cdo de uma base de dados
relativamente extensa no ATP, tendo em vista que experimentalmente sua
obtencdo mostra-se invidvel (ajustar diversos niveis de demanda, angulos de
incidéncia, dentre outras caracteristicas). A base de dados que comp6s o conjunto
de padrdes para treinamento, validagdo e teste de todas as RNA envolvidas foi
construida de forma automatizada e serd abordada em detalhes nas sec¢des
posteriores. As varidveis de simulagdo escolhidas referentes as FAI foram:
superficie de contato, local de aplicacdo da FAI, angulo de incidéncia de FAI e

condicdo de operacao do sistema (demanda).
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Os padrdes da base foram subdivididos em trés subconjuntos disjuntos
denominados de conjuntos de treinamento, validacdo e teste. Essa divisdo previne
0 sobre-treinamento da rede, situagdo em que é perdida sua capacidade de
generalizacdo, fazendo com que apenas “decore” o conjunto de treinamento
apresentado. O conjunto de treinamento é utilizado para escolher o modelo da
rede que melhor se adapta. O processo de treinamento é interrompido a cada
determinado ntmero de épocas, calculando-se o erro médio quadratico para o
conjunto de validacdo. Se o erro atual for menor que o erro para as iteragdes
anteriores, as alteracdes na configuracao da RNA sdo armazenadas, seguindo-se
este procedimento até se atingir um valor minimo do erro para a fase de
treinamento. O conjunto de teste é utilizado para testar o desempenho da rede na
tarefa considerada. Apds o aprendizado, a RNA deve ser capaz de localizar
corretamente as faltas que foram apresentadas durante as fases de treinamento e
validacdo da rede, e ainda ser capaz de generalizar para os casos pertencentes ao

conjunto de teste formado por casos diferentes dos apresentados até entdo.

44.1 Construcio Automatizada

A base de dados utilizada para treinamento, validacao e teste das RNA foi
gerada por um processo automatizado. Vale salientar que se trata de uma base
deterministica. O primeiro passo foi a formagao de um arquivo de entrada modelo
.atp para cada superficie de falta. O tempo de simulagdo utilizado foi de 0,5 s
(equivalente a 30 ciclos), com um passo de 0,1 ps. A simulacdo das faltas é iniciada
a partir da condicdo de pré-falta, durando 10 ciclos nessa condigdo. Os demais 20
ciclos da simulacdo ocorrem com a FAI aplicada. Vale salientar que a aplicagao da
falta se deu com o fechamento de uma chave simples, colocando o modelo
desenvolvido de FAI entre a fase A do local de falta (barra) escolhido e o terra.

No ATP, os parametros referentes as variaveis de simulagdo, sao ajustados
no corpo do arquivo de entrada conforme as varidveis especificas para cada
cendrio de falta. Como os dados fornecidos pelo ATP ndo obedecem a formatacao

IEEE COMTRADE fez-se uso da rotina MODELS.
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Para obten¢dao dos dados das simulagées, adotou-se a seguinte metodologia:

e Extracdo dos valores de tensdo e corrente fornecidos pelo ATP no inicio do

alimentador na frequéncia de amostragem de 15360 Hz (mesma frequéncia dos
RDP).

¢ Criacdo de um arquivo com os dados convertidos para um formato similar ao

IEEE COMTRADE.

Ao final, obtém-se os dados correspondentes a um dado tipo de falta. Para
construir a Base de Dados é necessario unir as diversas situacdes de falta, que sao
obtidas a partir da combinagdo das varidveis de simulagdo. Para isso,
concentraram-se as varidveis de cada caso no inicio do arquivo (.atp), fazendo-se
uso da fun¢ao $SPARAMETER5 do ATP.

Mediante a criacdo de um arquivo para processamento em lote (.bat), a
simulacdo de todos os casos definidos nos arquivos .atp foi realizada
automaticamente (SILVA, 2004; SANTOS. 2011). No processo automatizado cada
arquivo é nomeado de forma sistematica, de modo a conter em seu nome
informagdes do RDP, tipo, localizacdo, superficie, demanda, além do angulo de

incidéncia. Um exemplo de arquivo da base automatizada é o seguinte:

RDP(S) fAT__BAR10_ARE_C25_a88.atp

Todos os dados estdo presentes no nome do arquivo:
e RDP(S) - RDP instalado na subestagao;
e fAT - Tipo de falta - AT (fase A - terra);
e BARI10 - Local da falta - Barra 10 do alimentador;
e ARE - Superficie de falta - Areia;
e (25 - Carregamento (25%);
e a88 - Angulo de incidéncia da falta (88°).
Baseando-se na $PARAMETER, utilizou-se uma rotina desenvolvida em

Matlab® para gerar qualquer cendrio desejado nas simulagoes.

5 Fungdo que transforma as constantes de cada caso em varidveis de simulacao.
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4.4.2 Pré-processamento

Cada cendrio considerado na geracdo da base de dados possui um arquivo
de dados no padrao COMTRADE. No entanto, devido a particularidades de
algumas implementagdes, necessitou-se adicionar colunas nos arquivos que
compdem a base de dados; incluindo, informacdes de local de falta, distdncia,
harmonicos, energia dos CW, dentre outros. Na Tabela 4.6 a seguir estdo as
informagoes referentes a cada barra que foram inseridas na base de dados, no que
diz respeito a distdncia acumulada desde a subestacdo e a se¢do do alimentador
que esté localizada a barra (de S1 a S6 e SE).

Para apresentacdo dos padrdes de entrada as RNA, as grandezas foram
normalizadas pelos seus maximos valores, acrescidos de 10%, com o intuito de
que os mesmos permanecam no intervalo [-1, 1]. O acréscimo de 10% é uma
margem de seguranca para manter os padrdes de entrada da rede no intervalo
unitdrio, mesmo quando houver alguma sobretensdo ou sobrecorrente de valor
maior que o encontrado nos subconjuntos das bases.

Em todas as implementacdes, optou-se por adotar uma sequéncia de
amostras das varidveis de entrada para as RNA. Um método de janelamento dos
arquivos de dados simulados foi empregado, agrupando os dados obtidos nos
padrdes a serem apresentados as RNA (Figura 4.16). O janelamento consistiu em
agrupar n amostras consecutivas das grandezas escolhidas para cada
implementacdo (tensdes e/ou correntes de fase, tensdes e/ou correntes de
sequéncia zero, harmoénicos, energia dos CW) em um tnico vetor de entrada. A
janela de dados é tida como moével, ja que percorre todo o arquivo, deslocando-se

ao passo de uma amostra.



Tabela 4.6. Informacgdes de localiza¢do das barras.

BARRA SECAO Distincia (m) BARRA SECAO Distincia (m)
1 SE 430 46 S4 5860
2 SE 860 47 S4 7260
3 SE 1760 48 S4 9260
4 SE 3660 49 S4 11660
5 SE 3260 50 S2 4560
6 S1 4260 51 S2 6060
7 S1 6260 52 S2 7260
8 S1 7260 53 S2 7060
9 S1 6260 54 S2 8260
10 S1 5760 55 S2 9260
11 S1 7260 56 S2 10260
12 S1 8760 57 S2 10260
13 S1 10260 58 S2 12260
14 S1 10560 59 S2 13460
15 S1 12360 60 S2 15460
16 S1 14360 61 S2 17460
17 S1 8960 62 S2 14560
18 S1 10660 63 S2 17060
19 S1 12660 64 S2 15660
20 S1 12160 65 S5 17660
21 S1 13660 66 S5 19660
22 S1 14660 67 S5 21060
23 S1 14860 68 S5 22460
24 S1 11960 69 S5 22060
25 S1 13160 70 S5 22660
26 S1 14160 71 S5 24460
27 S1 14660 72 S5 20860
28 S1 14760 73 S5 22160
29 S1 14460 74 S5 24660
30 S1 15960 75 S5 26660
31 S1 17460 76 S5 29160
32 S1 18660 77 S5 26760
33 S1 19660 78 S6 17660
34 S1 19660 79 S6 19660
35 S1 18560 80 S6 21960
36 S1 17460 81 S6 23460
37 S1 15960 82 S6 25460
38 S3 5260 83 S6 27460
39 S3 6760 84 S6 24960
40 S3 7760 85 S6 24360
41 S3 9360 86 S6 27360
42 S3 6802 87 S6 28960
43 S3 8860 88 S6 31960
44 S3 9860 89 S6 28560
45 S4 5260 90 S6 26360

Fonte: Proprio Autor.
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Figura 4.16. Processo de janelamento dos sinais de corrente
(Adaptado de (SILVA, 2004)).

Durante o treinamento, devido a similaridade dos padrdes de entrada, pode
ocorrer uma tendéncia no reajuste dos pesos que provoque a perda da capacidade
de generalizacdo da RNA. Para contornar essa situacdo, realiza-se uma mistura

aleatoria dos padrdes na base de dados, proporcionando um treinamento mais

eficaz (SILVA, 2004).

4.5 Implementacdes

451 Estruturas de RNA

Para implementacao das RNAs, a ferramenta computacional escolhida foi o
Neural Network Toolbox do Matlab®. A mesma base de dados gerada foi organizada
de duas formas, de modo a treinar as redes MLP e SOM, tendo em vista que
conforme as Figuras 4.1 e 4.2 necessitam de um ntmero diferente de entradas.
Para definicdo das arquiteturas, algumas simulacdes foram realizadas,
modificando-se o niimero de camadas ocultas e de seus neurénios. Também foram
variados os tamanhos dos subconjuntos de treinamento, teste e validacao.

Sobre as wavelet mae adotadas, tem-se nas Figuras 4.17, 4.18 e 4.19 a seguir
suas representacdes graficas. Na Figura 4.20 é apresentada a resposta em
frequéncia normalizada de 1% escala para cada uma (em que 2r corresponde a

frequéncia de amostragem).



83

Wavelet - Daubechies 4
2
I

S

Figura 4.17. Wavelet Daubechies 4 (Fonte: Préprio Autor).

Wavelet - Daubechies 48
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Figura 4.18. Wavelet Daubechies 48 (Fonte: Préprio Autor).



84

Wavelet - Haar
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Figura 4.19. Wavelet Haar (Fonte: Préprio Autor).

Resposta em Frequéncia - Amplitude (dB)
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Figura 4.20. Resposta em frequéncia das wavelets utilizadas (Fonte: Préprio Autor).

Analisando-se a Figura 4.20, é notado que para 0,51 o ganho para os trés
tiltros wavelet é 0 dB, ou seja, o sinal permanece o mesmo para essa frequéncia
(equivalente a um quarto da frequéncia de amostragem). Na parte passa-altas, ha
um discreto ganho sobre o sinal para os trés filtros, que apresentam respostas
semelhantes. E relevante apontar que as wavelets Haar e Daubechies 4 “invadem” a

parte passa-baixas de forma mais intensa que a Daubechies 48. Conclui-se que,
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mesmo atenuadas, as componentes de baixa frequéncia do sinal original
influenciam no calculo dos coeficientes wavelet.

A base de dados construida para as simula¢des contou com 1200 cendrios
de falta, sendo 300 para cada superficie. Indiretamente fazem parte da base de
dados as wavelet mae adotadas (no caso em questdo, trés). Porém, a adocao de
cada wavelet nao modifica os cendrios de falta, apenas a forma de apresentacdo as
RNA. Um resumo da base esta na Tabela 4.7. Verifica-se que as barras escolhidas

para as simulag¢des contemplam todos os setores do alimentador.

Tabela 4.7. Variaveis de simulacdo e cenarios de falta.

VARIAVEIS DE SIMULACAO ESPECIFICACAO
Tipo de falta AT
Carregamento (%) 25,50, 75, 100
Angulo de incidéncia (°) 88, 89, 90, 91, 92
Local de falta (Barra) 2,4,10, 23, 30, 35, 44, 49, 50, 56, 63, 68, 76, 83, 86

0,86; 3,66; 5,76; 15,96; 18,56; 9,86; 11,66; 4,56; 10,26;
17,06; 29,16; 27,46; 27,36

Wavelet mae Haar, Daubechies 4 e Daubechies 48

Local de falta (km)

Superficie de contato Areia, grama, terra e calgamento

Fonte: Préprio Autor.

4.5.1.1 Rede MLP

Como citado anteriormente, a rede MLP foi a escolhida para fornecer a
localizacao das FAI Antes do processo de treinamento, foi realizada a
normalizacdo para cada componente individual em funcdo dos seus valores
maximos para manter os dados no intervalo [-1, 1].

E importante frisar que para obtencio das energias foi aplicada a
Transformada Wavelet Discreta Redundante (TWDR), pelo fato de ndo haver a
decimacdo. Assim, tanto as correntes, quanto os coeficientes terdo o mesmo

numero de amostras. Na Tabela 4.8 sdo apresentadas as 12 entradas para a RNA.



86

Tabela 4.8. Descricdo das varidveis de entrada das RNA

VARIAVEIS SIGNFICADO ENTRADAS
la Corrente na fase A 3
Ib Corrente na fase B 3
Ic Corrente na fase C 3
En Energia das CW da corrente la 3
TOTAL 12

Fonte: Proprio Autor.

Para execugdo das etapas de treinamento, validacao e teste da RNA, a base
de dados foi subdividida da seguinte forma: 56% para o treinamento, 24% para a
validagdo e 20% para o teste. Essa divisao foi obtida apés alguns testes com bases
menores. Adotou-se 30000 épocas para a etapa de treinamento e pelo algoritmo de
treinamento RPROP. A saida das RNA sao as distancias normalizadas da
subestagdo ao ponto de ocorréncia da FAI no alimentador utilizado, em funcdo da
maxima distancia do alimentador a subestagdo, de modo que os comprimentos
sempre se situem no intervalo [0, 1].

A funcao de ativacdo escolhida para a camada oculta foi a tangente
hiperbélica (tansig), para limitar a saida dos neuronios ao intervalo [-1,1];
enquanto que para as camadas de saida utilizou-se a funcdo sigmoide (logsig), para
limitar a saida dos neurénios ao intervalo [0,1]. O conjunto de teste foi dividido
em arquivos, para os quais foram calculadas as energias dos CW, janelados os
dados e apresentados a RNA treinada.

Os critérios de parada adotados, utilizando-se o comando trainParam do
Toolbox foram:

¢ Numero maximo de épocas - 30000;

e Minimo gradiente - 1e-9;

e Erro minimo - 0;

e Numero de épocas para parada por validacdo - 100.

O treinamento é encerrado quando ocorrer qualquer um dos critérios

elencados. O dltimo (parada por validagdo) diz respeito a tolerancia do ntimero de
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épocas sem haver aprendizado da RNA. Dessa forma, apés 100 épocas

“decorando” a base de dados, nao ha nada mais a ser aprendido.

4.5.1.2 Rede SOM

Para a rede SOM, a base de dados ndo foi apresentada de forma janelada. O
vetor de entrada é composto por 4 grandezas (Ia, Ib, Ic, e En) e um rétulo (as
regides do alimentador: SE, S1, S2, S3, 54, S5 e S6). Os cendrios de falta foram os
mesmos para a MLP. As grandezas de entrada foram normalizadas em relagao aos
respectivos valores maximos.

Variou-se o tamanho da grade desde 10x10 até 80x80, avaliando-se a taxa de
acertos na localizacdo, além do erro de quantizacdo no mapa neural. Optou-se por
adotar uma grade com elementos hexagonais, com funcdo de vizinhanga

Gaussiana. O modo de treinamento escolhido foi o por lote (batch).

4.5.2 Software AnFAI

O software AnFAI foi um dos produtos resultantes do Projeto de P&D
desenvolvido pelo Grupo de Sistemas Elétricos da UFCG com a Energisa (UFCG,
2010). Trata-se de uma ferramenta de analise de registros oscilograficos baseada na
TW, incluindo as etapas de deteccao e localizacdo de FAIL Atualmente, o software
encontra-se instalado em subestacdes piloto do Sistema da Energisa. Os registros
sdo arquivos contendo as informagdes de estado dos equipamentos de protegao e
os sinais de tensdo e corrente do sistema monitorado. Vale ressaltar que o
desenvolvimento do software nao foi objeto do trabalho do doutorado, portanto,
ndo foi realizado por este autor; tendo sido apenas o método empregado para

localizacdo dos disttrbios. Na Figura 4.21 é apresentada a interface do AnFAL
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acdes | Help
Meétodo de Detecgio de FAL

Método de Localizacio de FAI
Analise Automatica

Figura 4.21. Interface do software AnFAI (UFCG, 2010).

Os menus apresentados na Figura 4.21 sdo os seguintes:
e Método de deteccao de FAI - Detalhado na Figura 4.22, propicia ao usudrio

escolher quais grandezas trifasicas deseja analisar para detectar a FAIL

[¥] TensZo na fase A 7] Corrente na fase A

[¥| Tensdo na fase B ¥l corrente na fase B

[¥] Tenséo na fase C [¥] Corrente na fase C

Figura 4.22. Configuragdo do método de deteccao de FAI (UFCG, 2010).

e Método de localizacao da FAI - através desse submenu o usudrio ira escolher

a arquitetura da RNA que sera usada para o método de localizacao.

* Analise Automadtica - nessa opgdo o usudrio configura onde ficarao as pastas

que sdo criadas na execucao do software.



Capitulo 5

Analise dos Resultados

Neste capitulo sdo apresentados os resultados obtidos, oriundos das
implementacdes detalhadas no Capitulo 4. Inicialmente sdo apresentados alguns
detalhes das simulacdes, evidenciando a importancia dos coeficientes wavelet no
diagnostico. Em seguida, sdo descritos os acertos na localiza¢gdo em tabelas, assim
como os parametros de treinamento das RNA. Sera mostrado um teste para a
RNA treinada com dados reais. O capitulo é finalizado com os resultados obtidos

para a SOM.

5.1 Particularidades das Simula¢oes

Na Figura 5.1 sao apresentadas as tensdes trifdsicas na subestacdo com a
ocorréncia de uma FAI na barra 23, localizada a uma distancia de 14,86 km. A
superficie foi a areia. O tempo de simulacao foi de 0,5 s, com a falta ocorrendo no
final do 10° ciclo (0,166 s). E imperceptivel a mudanca na tenséo em qualquer das
fases, até mesmo nos instantes proximos a ocorréncia. Assim, justifica-se a nao

utilizacdo das tensdes para a obtencao dos objetivos.
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o* Tensoes trlfaswas Slmulacao

E

Tensdes trifasicas - Periodo de Ocorréncia da falta
T T T

A, ! \ L \ L
8.15 0.155 0.18 0.165 017 0.175 0.18
Tempo (s)

Figura 5.1. Tensdo na subestagdo com a ocorréncia de uma FAI (Fonte: Préprio Autor).

Na Figura 5.2 estd apresentado o comportamento da corrente na fase A,
medida na subestacdo (ndo confundir com a corrente no local de falta). H4 uma
pequena variacdo de amplitude, quase imperceptivel. Na Figura também estao os
coeficientes de aproximagado (como o proprio nome descreve, aproximadamente a
corrente original) e os coeficientes wavelet. E notada uma variagao nos coeficientes

de detalhes na ocorréncia da falta.

Corrente na Fase A

200 T T T T T T T T T

la (A)
o

200 | \ | \ | | | \ |

+] 0.05 0.1 0.15 02 0.25 03 035 0.4 0.45 05
Tempo (s)
Coeficientes de Aproximagéo - Daubechies 48
200 T T T
=
5 o0 7
s
]
200 | | | | | | |
+] 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
Amostras
Coeficientes de Detalhes - Daubechies 48
056

Iw (A)
o
T
|

| |
'0'50 1000 2000 3000 4000 65000 6000 7000 8000
Amostras

Figura 5.2. Corrente na subestagdo com a ocorréncia de uma FAI e os resultados da
Transformada Wavelet (Fonte: Préprio Autor).
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Na Figura 5.2 hé indicios de que os CW podem ser determinantes para a
deteccdo e localizacdo de uma FAI Porém, a variacdo pode ser considerada
discreta. Através das energias dos CW vistas na Figura 5.3, a ocorréncia da falta é
clara. De maneira quase instantdnea com a ocorréncia, ha um aumento
considerdvel da energia dos CW. Comparando-se as wavelets, a energia com a
Haar é maior. Tal fato pode ser explicado pela Figura 4.20, em que est4 a resposta
em frequéncia. A energia é maior pois ha a influéncia de muitas componentes de
baixa frequéncia no célculo. Fato inverso ocorre para a Daubechies 48, que

apresenta grande atenuacdo para as frequéncias baixas.

Energia dos Coeficientes Wavelet - Haar

360

T
L]
5 340 —
2
o 320 —
300 | | | | | | |
0 1000 2000 3000 4000 £000 6000 7000 8000
Amostras
Energia dos Coeficientes Wavelet - Daubechies 4
3 T T T
o
g2 -
2
a1 n
0 t t 1 1 | 1 |
1] 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
Amostras
Energia dos Coeficientes Wavelet - Daubechies 48
1 T T T
=
osk .
[ =
[im]
0 I ] | | | |

0 1000 2000 3000 4000 £000 6000 7000 8000
Amostras

Figura 5.3. Energia dos coeficientes wavelet das correntes (Fonte: Préprio Autor).

Na Figura 5.4 esta a justificativa da utilizagao das energias dos CW aliada as
amostras das correntes trifdsicas no dominio do tempo. Ha duas simulacdes de
FAI: uma com 25% de carregamento e outra com 100%. Imaginar-se-ia que com
um carregamento maior e corrente maior na subestacdo, consequentemente a
energia seria maior e vice-versa. Nota-se que para o caso de menor corrente na
subestacdo, a energia é maior que no caso de 100%. Qualitativamente pode-se
apontar que a falta (do caso de 25%) ocorreu préxima a subestagdo, pois ndo
houve amortecimento dos transitérios ao longo do alimentador. O inverso ocorreu

para o caso do carregamento de 100%. Com a energia menor, infere-se que houve

significativo amortecimento dos transitérios, caracteristica de uma falta distante.
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Corrente na Subestagéo - 25% de carregamento Corrente na Subestagéo - 100% de carregamento
300 300
Fase A
200 Fase B 200
—_ Fase C —_
< 100} < 100
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g oF, g 0
S -1or & -100
=200} =200
300 - . -300 - ’
0.15 0.2 0.25 0.15 0.2 025
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Energia dos Coeficientes Wavelet da Corrente na Fase A Energia dos Coeficientes Wavelet da Corrente naFase A
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Figura 5.4. Anélise da energia dos CW para FAI de carregamentos diferentes
(Fonte: Préprio Autor).

5.2 Redes Treinadas

E apresentada na Tabela 5.1 uma sintese do treinamento das RNA
utilizadas para determinar a localizacdo das FAIL Os dados estdo em funcdo da
configuracdo da rede e a wavelet utilizada para o célculo da energia dos CW das

correntes. Sao fornecidos o namero de épocas além do erro médio quadratico.

Tabela 5.1. Sintese do treinamento das RNA

12-1 12-50-1 12-50-20-1
Epocas Erro Epocas Erro Epocas Erro
Daubechies 4 12063 0,0548 30000 0,0413 30000 0,0384
Daubechies 48 123 0,0551 30000 0,023 28768 0,021

Haar 30000 0,0574 30000 0,0465 30000 0,043
Fonte: Préprio Autor.

Em alguns casos, o nimero maximo de épocas ndo foi atingido devido ao
critério de parada por validacdo. O treinamento foi interrompido no momento a
partir do qual identificou-se que a rede comecou a perder a capacidade de
generalizacdo dos padrdes, passando a memorizar caracteristicas especificas dos

padrdes pertencentes ao conjunto de treinamento. A arquitetura 12-50-20-1
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apresentou menor erro em todos os cenarios. Nas Figuras 5.5 a 5.7 estdo as

evolugdes dos erros médio para as 100 primeiras épocas do treinamento.

Erro Médio Quadratico das Redes Neurais - Daubechies 4
04 \ T T T T

035 -

03 —

025 —

— Sem Camada Oculta
02 — Uma Camada Oculta —
Duas Camadas Ocultas

Erro

01 -

0.05 - =

1
0 10 20 30 40 . 50 80 70 80 o0 100
Epocas

Figura 5.5. Evolugao do treinamento das RNA - Daubechies 4 (Fonte: Préprio Autor).

Erro Médio Quadratico das Redes Neurais - Daubechies 48
0.4 T T T T T T

T
Sem Camada Oculta
—Uma Camada Qculta
Duas Camadas Ocultas [

Erro

|
0 10 20 30 40 . 60 80 70 80 o0 100
Epocas

Figura 5.6. Evolugdo do treinamento das RNA - Daubechies 48 (Fonte: Préprio Autor).
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Erro Médio Quadratico das Redes Neurais - Haar
0.4 \ 1 1 1 1

Sem Camada Oculta
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035
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025 —
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Figura 5.7. Evolugdo do treinamento das RNA - Haar (Fonte: Préprio Autor).

Na Tabela 5.2 a seguir sdo apresentados os tempos gastos no treinamento
das RNA localizadoras, em fungdo de cada configuracdo das camadas e da wavelet
mae adotada. Vale ressaltar que as simulacdes foram realizadas em um
computador Dell Inspiron, com processador Pentium i5 (clock 1,80 MHz) e 6 GB de
memoria RAM. Como esperado, as estruturas com mais camadas demandaram

um tempo maior de treinamento.

Tabela 5.2. Tempo de treinamento das RNA

12-1 12-50-1 12-50-20-1
Tempo (hh:mm:ss) | Tempo (hh:mm:ss) | Tempo (hh:mm:ss)
Daubechies 4 00:08:45 04:43:32 07:20:41
Daubechies 48 00:00:11 04:46:25 07:07:39
Haar 00:05:16 04:31:36 06:54:09

Fonte: Préprio Autor.

5.3 Resultados da MLP localizadora

Com a aplicagdo do padrao de testes a RNA localizadora, foram obtidos
diversos resultados expostos nas Tabelas 5.3 a 5.14 a seguir em detalhes. Nas
respectivas Tabelas, os piores resultados de cada conjunto de simulagdes estdao
sombreados. Para algumas localizagdes é notério a disparidade com as médias

obtidas, assim como os resultados para outras localizagdes. Como descrito no
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Capitulo 4, para cada superficie testada foram treinadas trés RNA diferentes, com
trés wavelets diferentes e quatro situacoes de carregamento. E importante lembrar
que para cada caso de teste, a falta teve duracdo de 20 ciclos. Dessa forma, ha
diversas estimagdes para cada arquivo. Optou-se por duas medidas para
determinacdo da localizagdo: a média das indicacdes e a mediana. A média trata-se
da medida estatistica que na maioria das vezes exprime forma resumida o
comportamento de determinada varidvel. O uso da mediana deveu-se a tentativa
de se obter uma medida que ndo fosse tdo influenciada por valores individuais
erraticos e ndo significativos. Dessa forma seria mais simples minimizar o efeito de
dados esptirios que viessem a ocorrer em cada registro. Nas Tabelas, a wavelet
Daubechies 48 estd abreviada como db48 e a Daubechies 4 como db4. O conjunto
de testes foi dividido em arquivos com registros no padrio COMTRADE, de cujos
dados foram calculadas as energias dos CW.

Pretende-se investigar qual a melhor wavelet para o caso em questdo, além
da configuracdo de RNA. Pelo apresentado na Tabela 5.1 e Figuras 5.5 a 5.7, as
indicacdes sdo para a configuracdo 12-50-20-1 e Daubechies 48. Os resultados das
Tabelas fornecerao mais subsidios para confirmar se a sentenca é verdadeira ou
nao. A margem de acerto é referente a precisdo da localizacdo. Calcula-se o
modulo do erro da indicacdo em relacdo a localizacdo verdadeira, subtraindo o

resultado de 100%.
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Acerto (%) - Média

Acerto (%) - Mediana

Barra | d (m) Carga (%) db4 db48 Haar db4 db48 Haar
2 860 100 90,96 90,85 92,00 97,31 97,31 97,45
2 860 25 90,98 90,88 89,63 97,31 97,31 97,31
2 860 50 90,97 90,86 90,12 97,31 97,31 97,32
2 860 75 90,97 90,86 91,10 97,31 97,31 97,33
4 3660 100 91,07 89,85 83,89 99,88 97,61 88,45
4 3660 25 91,38 90,25 75,12 99,48 99,08 79,59
4 3660 50 92,27 91,39 78,35 98,10 99,06 83,38
4 3660 75 91,68 90,56 81,13 98,64 99,26 86,33

23 14860 100 94,92 95,06 98,64 94,91 95,06 98,63
23 14860 25 94,91 95,06 90,61 94,92 95,06 90,61
23 14860 50 94,92 95,06 93,27 94,91 95,06 93,23
23 14860 75 94,92 95,06 97,16 94,92 95,06 97,16
30 15960 100 98,38 98,50 95,17 98,37 98,50 95,16
30 15960 25 98,38 98,51 94,08 98,38 98,51 94,09
30 15960 50 98,38 98,50 96,74 98,36 98,50 96,70
30 15960 75 98,38 98,51 99,37 98,38 98,50 99,39
35 18560 100 93,50 93,37 87,06 93,51 93,37 87,06
35 18560 25 93,50 93,36 97,81 93,49 93,36 97,81
35 18560 50 93,51 93,37 95,15 93,52 93,37 95,19
35 18560 75 93,51 93,37 91,27 93,51 93,37 91,26
49 11660 100 84,90 85,04 91,35 84,88 85,04 91,36
49 11660 25 84,89 85,04 80,59 84,91 85,04 80,60
49 11660 50 84,90 85,04 83,25 84,89 85,04 83,22
49 11660 75 84,90 85,04 87,14 84,90 85,04 87,15
50 4560 100 85,36 83,84 87,99 63,28 63,09 70,07
50 4560 25 95,27 93,06 91,79 86,60 93,89 90,38
50 4560 50 83,53 82,88 81,77 62,95 62,98 61,88
50 4560 75 80,62 80,29 81,51 62,93 63,00 65,17
63 17060 100 98,22 98,06 91,88 98,21 98,06 91,84
63 17060 25 98,22 98,06 97,47 98,22 98,06 97,50
63 17060 50 98,22 98,06 99,89 98,23 98,06 99,90
63 17060 75 98,22 98,06 96,05 98,23 98,06 96,03
68 22460 100 81,32 81,17 75,00 81,30 81,17 74,96
68 22460 25 81,32 81,17 85,63 81,32 81,17 85,62
68 22460 50 81,33 81,17 83,00 81,33 81,17 83,01
68 22460 75 81,32 81,17 79,16 81,32 81,17 79,13
86 27360 100 65,98 65,84 59,67 65,97 65,84 59,63
86 27360 25 65,98 65,84 70,29 65,98 65,84 70,28
86 27360 50 65,99 65,84 67,67 65,99 65,84 67,68
86 27360 75 65,99 65,84 63,83 65,98 65,84 63,81

Média (%) 88,60 88,34 86,82 88,25 88,38 86,57

Fonte: Préprio Autor.
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Acerto (%) - Média Acerto (%) - Mediana

Barra | d (m) Carga (%) db4 db48 Haar db4 db48 Haar
2 860 100 90,11 94,00 88,06 98,68 99,90 95,03
2 860 25 89,39 93,64 87,48 99,49 99,90 99,38
2 860 50 88,89 94,09 87,34 99,25 99,90 98,47
2 860 75 89,34 94,22 88,09 99,13 99,90 97,63
4 3660 100 93,65 95,34 93,42 99,61 99,36 99,95
4 3660 25 91,21 95,20 93,19 98,97 99,64 99,98
4 3660 50 92,54 95,26 93,65 99,57 99,33 99,46
4 3660 75 93,59 95,71 93,80 99,81 99,33 99,36
23 14860 100 96,85 92,94 99,84 94,71 92,01 99,51
23 14860 25 97,55 95,11 95,72 98,92 93,41 95,94
23 14860 50 97,50 93,76 98,11 94,95 92,71 98,01
23 14860 75 97,93 93,11 99,47 95,25 92,19 98,59
30 15960 100 89,42 88,88 95,87 86,72 85,89 96,60
30 15960 25 92,24 92,45 99,85 90,09 88,49 99,72
30 15960 50 89,44 92,82 97,61 85,87 86,60 97,84
30 15960 75 89,34 90,17 96,32 86,13 86,01 97,32
35 18560 100 84,63 81,28 88,21 82,30 80,35 88,86
35 18560 25 89,41 82,07 92,58 85,17 80,46 92,42
35 18560 50 87,31 82,11 90,32 84,35 81,50 90,37
35 18560 75 85,22 81,17 88,87 82,35 80,72 89,82
49 11660 100 89,31 96,60 89,95 90,47 98,05 89,29
49 11660 25 82,36 96,03 85,36 81,09 97,16 85,60
49 11660 50 88,05 96,51 87,70 90,22 96,96 87,71
49 11660 75 90,79 95,90 89,15 93,93 97,35 88,21
50 4560 100 85,35 86,27 82,54 99,50 99,73 71,68
50 4560 25 90,21 89,70 89,76 97,80 99,33 98,19
50 4560 50 83,58 84,64 81,76 79,32 79,23 70,63
50 4560 75 80,74 81,93 78,91 77,50 78,02 69,30
63 17060 100 91,39 92,71 97,19 91,38 85,42 98,24
63 17060 25 96,13 91,69 99,81 95,93 86,76 99,29
63 17060 50 94,55 92,53 98,39 94,54 86,37 99,91
63 17060 75 92,09 92,17 97,32 92,01 85,60 98,52
68 22460 100 92,80 90,42 87,10 92,73 89,42 86,39
68 22460 25 87,64 93,54 83,58 87,84 93,26 82,58
68 22460 50 89,33 93,50 85,53 89,14 93,76 83,78
68 22460 75 92,03 92,00 86,88 91,90 91,42 85,88
86 27360 100 75,78 95,68 72,45 75,90 96,07 71,58
86 27360 25 70,46 95,85 68,29 70,93 96,58 67,26
86 27360 50 72,83 96,22 70,68 73,36 96,49 69,16
86 27360 75 75,65 95,76 72,16 75,86 96,35 71,21
Meédia (%) | 8867 | 91,82 | 8931 90,07 | 92,02 | 90,22

Fonte: Préprio Autor.
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Acerto (%) - Média

Acerto (%) - Mediana

Barra | d (m) Carga (%) db4 db48 Haar db4 db48 Haar
2 860 100 91,62 93,85 88,62 97,86 99,74 94,08
2 860 25 90,20 93,75 87,91 99,94 99,81 99,38
2 860 50 89,49 94,55 87,85 99,79 99,76 97,65
2 860 75 90,33 94,95 88,57 99,59 99,75 96,18
4 3660 100 94,23 95,28 93,95 99,61 99,38 99,82
4 3660 25 91,78 95,07 92,31 99,32 99,49 99,30
4 3660 50 92,85 95,33 92,93 99,65 99,39 99,66
4 3660 75 93,85 96,16 93,68 99,76 99,37 99,83

23 14860 100 95,01 92,41 95,66 93,23 91,97 94,64
23 14860 25 97,71 94,00 96,19 98,56 93,12 96,03
23 14860 50 97,25 93,28 99,93 94,57 92,82 99,78
23 14860 75 96,07 92,88 96,44 93,77 92,23 95,93
30 15960 100 89,19 88,72 91,07 86,68 86,63 89,79
30 15960 25 93,83 92,01 99,41 91,00 89,11 99,71
30 15960 50 89,20 92,45 95,36 85,88 87,35 95,56
30 15960 75 88,95 90,75 91,56 85,43 86,76 90,76
35 18560 100 83,44 80,94 84,00 81,56 80,35 82,82
35 18560 25 88,99 81,21 92,18 85,03 80,89 92,32
35 18560 50 86,94 81,59 88,53 83,70 81,41 88,21
35 18560 75 84,43 80,93 84,76 82,32 80,13 83,99
49 11660 100 94,23 96,61 93,87 95,31 97,51 95,21
49 11660 25 82,29 97,03 85,65 81,84 97,57 85,63
49 11660 50 88,64 96,88 89,16 91,67 97,04 89,47
49 11660 75 92,32 96,22 92,86 94,92 97,76 93,51
50 4560 100 86,12 86,80 82,98 99,31 99,94 78,48
50 4560 25 90,04 90,24 90,49 98,34 99,04 96,48
50 4560 50 83,93 85,67 82,27 80,04 80,23 74,76
50 4560 75 81,95 82,36 80,29 79,76 78,10 74,65
63 17060 100 91,04 92,35 92,26 91,64 85,99 93,30
63 17060 25 95,84 90,37 99,56 95,64 86,80 99,58
63 17060 50 94,17 90,90 96,76 93,67 86,31 98,28
63 17060 75 92,16 91,57 93,51 92,12 85,89 94,92
68 22460 100 95,56 90,73 93,10 94,49 90,31 92,67
68 22460 25 88,17 92,43 84,10 88,38 91,45 83,09
68 22460 50 91,14 93,37 87,65 90,73 93,13 86,19
68 22460 75 94,09 91,52 91,63 93,14 90,83 90,58
86 27360 100 81,86 97,00 78,94 81,15 96,98 78,89
86 27360 25 69,97 98,23 69,04 70,01 99,21 67,94
86 27360 50 74,95 99,69 73,20 74,77 99,57 71,96
86 27360 75 79,72 97,94 77,51 78,99 98,34 76,78

Média (%)

89,34 | 91,95 | 89,39

9224 | 9229 | 9045

Fonte: Préprio Autor.
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Acerto (%) - Média

Acerto (%) - Mediana

Barra | d (m) Carga (%) db4 db48 Haar db4 db48 Haar
2 860 100 86,70 94,10 52,17 97,31 97,31 52,14
2 860 25 85,98 95,31 51,59 97,31 97,31 52,03
2 860 50 86,27 95,27 51,85 97,31 97,31 52,32
2 860 75 86,70 94,59 52,04 97,31 97,31 52,25
4 3660 100 90,29 98,16 61,56 93,76 88,55 61,85
4 3660 25 88,73 97,71 61,42 99,48 88,55 61,52
4 3660 50 88,01 98,07 61,49 95,56 88,73 61,65
4 3660 75 90,08 98,66 61,52 96,18 88,55 61,75

23 14860 100 98,13 99,85 96,61 96,24 94,97 96,90
23 14860 25 98,94 95,71 96,49 95,34 89,82 96,63
23 14860 50 98,60 96,58 96,55 95,62 91,97 96,74
23 14860 75 99,45 97,83 96,59 97,96 95,72 96,79
30 15960 100 94,88 95,56 99,95 91,58 90,68 99,69
30 15960 25 94,44 93,52 99,93 90,20 87,85 99,95
30 15960 50 95,25 93,76 99,99 92,07 88,78 99,77
30 15960 75 94,91 93,39 99,97 92,82 91,79 99,77
35 18560 100 88,06 86,15 91,81 85,84 82,68 91,57
35 18560 25 87,42 81,21 91,93 85,82 78,66 91,84
35 18560 50 86,92 82,61 91,87 84,24 79,19 91,70
35 18560 75 87,50 82,96 91,83 84,30 78,84 91,56
49 11660 100 88,21 94,45 86,60 88,32 98,22 86,84
49 11660 25 87,94 96,29 86,48 89,92 99,83 86,56
49 11660 50 87,04 94,10 86,54 88,80 98,86 86,74
49 11660 75 88,44 94,00 86,58 91,31 99,23 86,83
50 4560 100 72,28 73,58 64,38 75,71 74,54 64,69
50 4560 25 74,88 77,54 64,26 74,73 78,68 64,37
50 4560 50 76,14 79,18 64,32 80,70 76,27 64,54
50 4560 75 76,39 80,89 64,36 76,93 82,03 64,53
63 17060 100 96,13 96,88 96,50 96,95 97,98 96,28
63 17060 25 96,78 98,59 96,62 98,33 96,50 96,51
63 17060 50 96,16 98,60 96,56 97,29 99,82 96,36
63 17060 75 95,89 96,62 96,52 96,68 97,53 96,27
68 22460 100 85,78 94,35 79,60 85,32 94,29 79,39
68 22460 25 84,87 93,61 79,72 84,11 93,26 79,60
68 22460 50 85,85 93,85 79,66 85,58 93,68 79,45
68 22460 75 86,00 94,22 79,62 85,42 94,13 79,42
86 27360 100 68,73 79,79 64,26 68,83 79,80 64,08
86 27360 25 66,84 79,34 64,39 65,78 79,24 64,26
86 27360 50 68,11 79,63 64,33 67,58 79,65 64,14
86 27360 75 68,52 79,64 64,29 67,70 79,69 64,08

Média (%) 86,96 91,15 79,32 88,31 89,70 79,33

Fonte: Préprio Autor.



Tabela 5.7. Calgamento - Rede 12-50-1.

100

Acerto (%) - Média

Acerto (%) - Mediana

Barra | d (m) Carga (%) db4 db48 Haar db4 db48 Haar
2 860 100 85,86 92,57 | 8515 99,27 | 9943 99,89
2 860 25 8334 | 9265 | 84,05 99,28 99,52 | 99,90
2 860 50 83,28 93,20 | 8392 | 99,28 99,52 | 99,91
2 860 75 84,70 9290 | 84,386 99,28 99,51 99,90
4 3660 100 86,64 | 9446 | 80,17 | 9818 99,05 82,51
4 3660 25 8564 | 91,81 82,62 | 99,56 97,67 | 76,60
4 3660 50 84,96 93,30 | 77,36 97,87 | 99,81 80,50
4 3660 75 86,43 94,98 | 80,69 | 9858 99,07 | 82,68
23 | 14860 100 9619 | 9582 | 9595 92,62 | 9248 94,77
23 | 14860 25 98,20 95,08 | 99,60 96,40 92,65 99,60
23 | 14860 50 97,14 | 96,00 | 9787 | 9506 93,18 94,76
23 | 14860 75 96,62 | 9343 | 96,98 93,02 | 91,23 95,93
30 | 15960 100 92,68 9320 | 92,12 | 89,08 89,59 | 91,00
30 | 15960 25 93,10 94,88 | 9592 | 91,09 | 8938 95,75
30 | 15960 50 9327 | 9484 | 9393 90,76 90,27 | 90,89
30 | 15960 75 91,28 91,09 | 9284 | 8835 | 8813 91,91
35 | 18560 100 85,25 82,64 | 8455 | 8158 | 8040 | 83,46
35 | 18560 25 87,13 8077 | 8916 | 8681 7986 | 89,07
35 | 18560 50 8562 | 82,18 | 8632 | 8321 8034 | 83531
35 | 18560 75 8452 | 81,20 | 8544 | 8088 7913 | 8458
49 | 11660 100 9219 | 9581 9337 | 9484 | 9861 94,28
49 | 11660 25 88,94 | 96,31 88,69 | 89,05 98,26 | 88,77
49 | 11660 50 88,83 9514 | 90,95 89,07 | 97,03 93,76
49 | 11660 75 92,83 9577 | 92,25 95,78 98,47 | 93,10
50 | 4560 100 72,80 76,78 | 7030 | 7466 | 7706 | 72,04
50 | 4560 25 77,04 7778 | 6957 | 7454 | 7706 | 69,11
50 | 4560 50 78,73 8022 | 7033 | 81,21 77,95 73,64
50 | 4560 75 79,35 83,60 | 69,85 79,41 82,04 | 71,86
63 | 17060 100 9582 | 90,33 | 97,55 96,21 86,41 99,01
63 | 17060 25 99,07 | 9254 | 98,13 98,71 86,34 | 9888
63 | 17060 50 98,64 | 9241 99,10 98,68 | 88,53 98,21
63 | 17060 75 97,88 93,10 | 97,78 98,10 88,21 99,87
68 | 22460 100 9024 | 9746 | 8717 | 8990 97,33 86,06
68 | 22460 25 86,12 | 9857 | 81,70 86,76 98,87 | 82,29
68 | 22460 50 8737 | 9627 | 85,08 87,61 96,13 82,81
68 | 22460 75 88,75 96,82 | 8694 | 88,380 96,69 | 85727
86 | 27360 100 7556 | 9427 | 7279 | 7526 | 94585 71,85
86 | 27360 25 7016 | 92,77 | 6636 | 7016 | 9501 66,78
86 | 27360 50 73,79 | 9628 | 70,06 | 74,38 97,48 68,01
86 | 27360 75 7457 | 9446 | 7232 | 7450 | 9576 70,86

Meédia (%) | 8726 | 9159 | 8574 | 8944 | 91,71 | 87,08

Fonte: Préprio Autor.



Tabela 5.8. Calcamento - Rede 12-50-20-1.

101

Acerto (%) - Média

Acerto (%) - Mediana

Barra | d (m) Carga (%) db4 db48 Haar db4 db48 Haar
2 860 100 88,49 93,17 90,41 99,85 99,78 97,31
2 860 25 83,83 93,59 84,01 99,85 99,78 97,31
2 860 50 84,50 93,97 86,24 99,86 99,78 97,31
2 860 75 86,62 93,17 88,15 99,86 99,78 97,31
4 3660 100 89,05 94,18 87,66 99,61 99,72 90,75
4 3660 25 84,74 93,79 78,39 98,85 98,86 75,94
4 3660 50 85,42 94,32 77,04 98,18 99,19 77,66
4 3660 75 87,93 94,48 82,74 99,41 99,52 82,95

23 14860 100 94,32 94,05 91,74 91,93 91,87 88,78
23 14860 25 97,68 93,27 99,79 95,13 91,78 99,27
23 14860 50 96,14 94,59 97,66 92,50 92,02 96,53
23 14860 75 96,02 92,48 94,76 92,13 91,38 93,26
30 15960 100 90,97 91,04 87,64 88,51 88,99 84,64
30 15960 25 92,78 93,93 96,17 90,04 88,67 95,26
30 15960 50 91,99 93,67 93,67 88,52 89,52 92,65
30 15960 75 90,37 89,88 90,45 87,67 88,11 88,76
35 18560 100 83,90 81,53 80,38 81,43 80,11 77,50
35 18560 25 86,82 79,40 88,74 84,98 78,73 87,92
35 18560 50 84,45 80,32 86,18 81,05 79,15 85,15
35 18560 75 84,15 80,60 83,14 80,63 79,77 81,69
49 11660 100 95,03 97,06 97,27 96,87 98,68 99,87
49 11660 25 89,14 97,83 88,82 90,02 99,10 89,67
49 11660 50 91,64 96,98 91,07 92,92 98,26 91,89
49 11660 75 94,69 96,03 94,30 97,62 97,74 95,68
50 4560 100 74,60 78,93 73,71 75,10 77,69 76,18
50 4560 25 77,40 77,93 69,20 75,91 77,33 70,05
50 4560 50 79,90 80,92 70,73 80,22 78,97 72,30
50 4560 75 80,98 84,47 71,81 81,21 82,26 73,57
63 17060 100 94,64 92,65 92,35 95,19 89,19 91,94
63 17060 25 99,46 91,73 97,55 99,39 86,78 96,42
63 17060 50 98,46 90,32 99,56 98,13 86,61 98,88
63 17060 75 96,40 92,89 95,78 96,49 88,50 96,99
68 22460 100 93,59 94,78 93,71 92,54 92,61 94,01
68 22460 25 86,98 94,84 80,89 88,16 92,71 79,75
68 22460 50 89,35 93,62 84,98 89,28 90,94 83,33
68 22460 75 93,05 95,24 89,89 91,97 92,91 89,25
86 27360 100 80,15 96,70 79,99 79,91 97,51 80,27
86 27360 25 71,84 93,81 65,27 72,49 94,92 64,05
86 27360 50 77,04 97,28 70,12 77,35 98,25 68,74
86 27360 75 79,26 95,17 75,66 78,32 96,23 75,42

Média (%)

88,09 | 91,36 | 86,19

89,98 | 91,34 | 8691

Fonte: Préprio Autor.



Tabela 5.9. Grama - Rede 12-1.

102

Acerto (%) - Média

Acerto (%) - Mediana

Barra | d (m) Carga (%) db4 db48 Haar db4 db48 Haar
2 860 100 99,83 99,44 98,13 97,31 97,31 97,31
2 860 25 99,82 99,44 95,75 97,31 97,31 97,31
2 860 50 99,87 99,54 97,04 97,31 97,31 97,31
2 860 75 99,85 99,56 98,07 97,31 97,31 97,31
4 3660 100 97,78 93,92 78,10 88,69 88,55 80,28
4 3660 25 96,97 93,91 64,71 88,58 88,55 66,77
4 3660 50 96,74 94,19 67,66 88,63 88,55 69,19
4 3660 75 97,18 94,13 73,17 88,70 88,55 74,59

23 14860 100 94,22 95,25 97,56 95,78 95,93 97,33
23 14860 25 98,21 97,74 85,93 98,89 98,10 86,02
23 14860 50 95,10 96,66 89,84 94,11 98,15 89,91
23 14860 75 94,97 95,24 95,96 95,57 95,12 96,17
30 15960 100 97,08 91,85 93,47 98,85 94,69 93,50
30 15960 25 91,03 87,69 90,11 90,07 87,67 90,22
30 15960 50 90,93 86,77 94,35 88,72 83,92 94,58
30 15960 75 97,54 93,37 99,91 97,15 91,63 99,89
35 18560 100 93,70 85,02 85,92 93,62 83,96 85,79
35 18560 25 88,30 83,30 97,53 87,43 81,56 97,55
35 18560 50 91,74 83,64 98,46 90,21 81,92 98,23
35 18560 75 92,61 84,58 92,45 91,62 81,03 92,17
49 11660 100 79,53 84,25 91,97 80,27 85,29 92,12
49 11660 25 83,26 86,57 75,32 83,33 88,41 75,32
49 11660 50 82,89 86,31 79,57 83,63 87,04 79,68
49 11660 75 79,73 85,24 85,37 79,95 87,24 85,52
50 4560 100 94,03 94,26 99,57 85,73 85,73 94,66
50 4560 25 93,00 92,02 93,73 85,73 85,73 96,04
50 4560 50 93,84 94,21 96,83 85,73 85,73 92,87
50 4560 75 92,84 91,78 94,94 85,73 85,73 96,71
63 17060 100 90,44 93,80 92,28 90,71 93,92 92,25
63 17060 25 93,90 98,18 91,66 94,13 99,30 91,68
63 17060 50 93,45 97,40 95,74 93,59 97,62 95,78
63 17060 75 91,88 98,02 98,55 91,57 96,11 98,48
68 22460 100 93,41 98,35 75,50 93,58 98,33 75,50
68 22460 25 89,22 97,42 91,33 90,65 97,31 91,32
68 22460 50 91,27 97,82 87,57 91,47 97,83 87,48
68 22460 75 91,24 97,89 81,60 91,65 97,92 81,53
86 27360 100 76,96 83,47 60,11 77,14 83,49 60,08
86 27360 25 73,33 83,16 75,94 73,50 83,18 75,96
86 27360 50 74,88 83,28 72,13 74,75 83,29 72,04
86 27360 75 75,05 83,33 66,21 75,15 83,34 66,12

Média (%) 91,19 92,05 87,50 89,35 90,49 87,56

Fonte: Proprio Autor.



Tabela 5.10. Grama - Rede 12-50-1.

103

Acerto (%) - Média

Acerto (%) - Mediana

Barra | d (m) Carga (%) db4 db48 Haar db4 db48 Haar
2 860 100 96,73 96,93 96,10 99,90 99,94 99,31
2 860 25 96,07 96,59 95,66 99,92 99,99 99,17
2 860 50 95,87 96,59 95,33 99,96 99,83 98,56
2 860 75 96,43 97,04 95,93 99,99 99,87 99,10
4 3660 100 92,59 93,03 92,06 97,78 97,36 97,04
4 3660 25 92,95 93,12 93,40 99,08 97,09 99,95
4 3660 50 93,52 93,63 93,76 98,23 97,77 99,04
4 3660 75 93,63 93,24 92,72 97,96 97,75 97,57

23 14860 100 98,53 96,56 98,97 98,18 95,68 98,22
23 14860 25 98,00 98,34 96,64 99,77 95,07 96,93
23 14860 50 99,18 97,40 98,72 97,37 95,01 99,24
23 14860 75 99,19 95,94 99,91 97,89 94,62 99,22
30 15960 100 94,54 94,56 92,19 94,24 93,76 92,04
30 15960 25 95,18 95,54 95,43 94,82 95,99 95,06
30 15960 50 95,65 95,71 92,45 94,56 95,67 90,78
30 15960 75 95,19 95,84 93,80 94,51 95,51 93,13
35 18560 100 85,77 87,71 87,27 85,41 87,97 86,91
35 18560 25 90,11 88,36 91,73 88,30 86,85 91,49
35 18560 50 87,61 89,04 89,16 86,33 88,07 88,30
35 18560 75 86,99 89,22 88,89 86,51 89,46 88,40
49 11660 100 94,83 93,20 87,65 96,09 94,35 87,71
49 11660 25 87,06 92,19 82,77 89,07 94,78 82,52
49 11660 50 90,01 93,22 85,89 91,91 95,27 86,37
49 11660 75 90,88 93,14 86,16 92,11 94,91 85,54
50 4560 100 94,94 95,96 95,19 99,47 99,47 99,48
50 4560 25 94,60 95,87 94,26 98,94 99,63 98,42
50 4560 50 94,20 95,56 95,14 99,20 99,77 99,84
50 4560 75 95,73 96,86 95,51 99,45 99,64 99,59
63 17060 100 86,99 93,89 89,67 86,72 89,54 90,43
63 17060 25 89,82 90,53 93,52 89,16 87,42 93,67
63 17060 50 91,59 91,59 92,29 91,49 88,17 92,62
63 17060 75 88,81 91,72 90,40 87,33 89,13 90,73
68 22460 100 98,16 92,50 96,16 97,87 92,61 95,60
68 22460 25 93,01 90,57 90,02 94,18 90,03 89,90
68 22460 50 96,88 92,94 94,03 98,23 92,51 93,08
68 22460 75 96,68 91,58 95,11 98,10 91,51 94,50
86 27360 100 84,79 93,54 82,09 85,70 94,01 81,69
86 27360 25 77,63 91,58 75,77 78,66 92,18 75,45
86 27360 50 81,07 91,32 80,27 82,53 92,08 79,43
86 27360 75 81,21 92,86 81,73 83,19 93,23 81,69

Média (%)

92,32 | 9363 | 9159

93,75 | 9434 | 92,69

Fonte: Préprio Autor.



Tabela 5.11. Grama - Rede 12-50-20-1.

104

Acerto (%) - Média

Acerto (%) - Mediana

Barra | d (m) Carga (%) db4 db48 Haar db4 db48 Haar
2 860 100 97,18 97,09 | 9691 | 100,00 | 99,96 99,52
2 860 25 96,27 | 9693 | 96,86 99,99 | 99,9 99,52
2 860 50 96,24 | 9688 | 9630 | 100,00 | 99,97 | 99,80
2 860 75 9689 | 9735 | 96,68 | 100,00 | 99,9 99,73
4 3660 100 92,72 | 93,17 | 92,86 97,91 97,37 | 96,79
4 3660 25 92,84 | 9378 | 9383 98,35 97,71 98,92
4 3660 50 93,90 93,71 9422 | 9819 | 97,75 98,71
4 3660 75 93,93 93,64 | 93,66 98,06 97,67 | 97,57
23 | 14860 100 98,58 96,11 9654 | 9942 | 9516 95,40
23 | 14860 25 98,79 | 9821 96,66 99,36 94,85 97,32
23 | 14860 50 98,08 96,89 | 99,79 | 97,05 94,82 | 98,79
23 | 14860 75 98,46 9559 | 9764 | 98,70 94,84 | 96,84
30 | 15960 100 93,85 93,76 | 9097 | 94,43 93,26 90,94
30 | 15960 25 96,10 9568 | 9647 | 9580 96,35 96,01
30 | 15960 50 96,62 | 9535 | 94,01 9592 | 9559 | 9337
30 | 15960 75 9559 | 9516 | 94,11 9592 | 9524 | 93,83
35 | 18560 100 86,69 | 8752 | 8471 86,82 | 88,22 | 84,00
35 | 18560 25 90,02 | 8863 | 9185 88,27 | 8740 90,96
35 | 18560 50 87,40 8856 | 8794 | 8662 | 8830 | 8716
35 | 18560 75 87,26 8859 | 8561 8729 | 8883 | 84,95
49 | 11660 100 9507 | 93,70 | 91,49 | 9571 95,01 93,02
49 | 11660 25 88,00 92,92 | 83725 90,23 9532 | 83,58
49 | 11660 50 91,53 93,64 | 88,30 93,13 9532 | 89,17
49 | 11660 75 9342 | 9345 | 9149 | 94,15 94,70 92,77
50 | 4560 100 95,66 96,17 | 9523 99,97 | 9943 99,68
50 | 4560 25 94,99 | 9655 | 9546 99,50 99,77 | 99,64
50 | 4560 50 94,70 9575 | 95,20 99,35 99,76 99,70
50 | 4560 75 96,20 96,88 | 9589 | 9997 | 9962 | 99,67
63 | 17060 100 8742 | 9479 | 8820 | 8689 | 9051 88,50
63 | 17060 25 90,21 90,41 94,21 89,73 | 87,62 | 9461
63 | 17060 50 91,58 91,29 | 92,75 90,64 | 8824 | 94,04
63 | 17060 75 8952 | 9154 | 90,25 88,48 8949 | 8949
68 | 22460 100 97,13 93,11 98,81 96,88 92,89 | 98,70
68 | 22460 25 93,55 94,22 | 90,31 94,65 93,75 | 8948
68 | 22460 50 9834 | 9305 | 96,11 98,77 | 92,31 94,64
68 | 22460 75 97,63 91,14 | 96,76 98,77 | 90,38 97,22
86 | 27360 100 8742 | 9477 | 8792 | 8802 | 9509 | 88,30
86 | 27360 25 7976 | 9258 | 7677 | 8057 | 9353 75,22
86 | 27360 50 8447 | 92,97 | 8317 | 8496 | 9395 | 8220
86 | 27360 75 8332 | 9367 | 8502 | 8564 | 9423 | 86,68

Meédia (%) | 9293 | 9388 | 92,36 9435 | 9460 | 9341

Fonte: Préprio Autor.



Tabela 5.12. Terra - Rede 12-1.

105

Acerto (%) - Média

Acerto (%) - Mediana

Barra | d (m) Carga (%) db4 db48 Haar db4 db48 Haar
2 860 100 81,82 89,64 78,30 83,37 99,48 73,99
2 860 25 82,60 90,10 76,35 85,81 99,23 69,18
2 860 50 82,38 90,17 76,45 84,06 99,89 69,84
2 860 75 82,55 90,80 77,75 84,56 99,80 72,24
4 3660 100 73,82 83,58 72,28 70,17 82,24 70,00
4 3660 25 73,39 83,51 66,15 70,79 82,67 64,77
4 3660 50 72,33 82,87 66,93 72,11 86,08 66,30
4 3660 75 72,23 83,71 68,86 71,98 86,05 68,44

23 14860 100 97,06 95,97 99,01 95,12 93,56 99,91
23 14860 25 95,90 95,70 94,36 95,30 94,21 93,71
23 14860 50 96,45 95,63 96,16 95,21 94,21 95,18
23 14860 75 96,14 95,52 98,02 94,91 93,40 97,26
30 15960 100 90,58 91,80 89,02 99,93 96,77 97,22
30 15960 25 92,21 93,75 95,04 97,32 96,56 97,03
30 15960 50 91,98 92,06 93,99 98,18 96,47 98,46
30 15960 75 91,04 92,07 91,32 97,54 96,41 99,90
35 18560 100 89,75 90,33 86,40 94,26 95,36 89,58
35 18560 25 88,40 89,28 91,17 94,54 95,39 95,10
35 18560 50 91,71 91,61 92,31 94,56 95,70 94,29
35 18560 75 88,74 89,38 87,80 93,31 95,29 91,68
49 11660 100 83,55 82,42 88,30 83,53 82,47 88,39
49 11660 25 83,53 82,44 82,23 83,53 82,35 82,29
49 11660 50 83,58 82,44 83,76 83,57 82,44 83,80
49 11660 75 83,55 82,42 85,92 83,52 82,46 85,93
50 4560 100 76,59 78,88 77,12 66,80 65,34 70,79
50 4560 25 77,31 79,41 72,76 69,69 67,36 66,08
50 4560 50 76,55 79,14 73,55 67,24 67,34 66,63
50 4560 75 75,04 77,93 74,14 67,07 65,35 68,79
63 17060 100 97,82 97,22 93,53 98,99 99,67 94,12
63 17060 25 97,36 96,65 98,84 98,89 99,68 99,66
63 17060 50 97,59 96,97 97,70 99,20 99,81 98,89
63 17060 75 97,43 96,35 95,57 99,14 99,95 96,84
68 22460 100 81,63 83,62 76,85 82,37 83,65 77 41
68 22460 25 80,80 83,23 81,65 82,45 83,57 82,89
68 22460 50 81,21 83,33 80,65 82,41 83,52 82,23
68 22460 75 80,99 83,45 78,52 82,22 83,58 79,92
86 27360 100 63,68 68,15 59,07 66,85 68,26 61,92
86 27360 25 63,66 68,05 64,30 67,16 68,39 67,80
86 27360 50 62,99 68,24 62,58 67,08 68,29 66,85
86 27360 75 63,28 68,04 60,84 66,94 68,23 64,65

Média (%) 85,12 86,15 82,14 85,41 87,01 82,25

Fonte: Préprio Autor.



Tabela 5.13. Terra - Rede 12-50-1.

106

Acerto (%) - Média

Acerto (%) - Mediana

Barra | d (m) Carga (%) db4 db48 Haar db4 db48 Haar
2 860 100 83,86 88,91 80,11 83,24 89,97 77,69
2 860 25 82,89 87,57 78,28 81,54 87,63 71,86
2 860 50 83,68 88,29 78,98 81,97 88,78 73,77
2 860 75 84,22 89,42 80,11 83,14 89,71 76,40
4 3660 100 79,56 87,28 75,86 77,87 89,48 74,08
4 3660 25 76,73 87,54 71,59 76,54 91,80 70,42
4 3660 50 77,73 86,11 71,91 78,19 91,80 72,33
4 3660 75 78,41 87,25 73,17 79,26 91,25 74,21

23 14860 100 99,74 98,47 99,21 98,00 96,59 96,70
23 14860 25 94,10 99,84 97,25 93,84 96,06 96,20
23 14860 50 96,70 99,35 97,34 94,01 97,32 96,48
23 14860 75 97,54 97,32 97,07 97,61 94,74 95,63
30 15960 100 88,50 89,14 90,68 91,57 88,91 95,96
30 15960 25 93,40 92,05 94,26 94,98 90,80 99,95
30 15960 50 91,10 90,66 93,74 93,30 89,92 99,44
30 15960 75 86,58 87,49 92,16 88,89 88,39 98,62
35 18560 100 83,99 82,56 88,46 83,92 79,66 92,47
35 18560 25 83,98 80,97 88,89 85,54 80,80 92,04
35 18560 50 84,36 81,33 89,95 83,99 80,45 91,87
35 18560 75 83,86 81,66 88,20 83,73 80,04 91,76
49 11660 100 94,19 96,85 85,57 94,22 98,39 84,44
49 11660 25 88,76 95,42 85,07 91,20 96,76 84,60
49 11660 50 94,38 94,99 86,04 93,95 96,89 85,92
49 11660 75 92,70 94,82 85,20 94,18 97,85 84,27
50 4560 100 75,32 76,37 75,75 72,08 75,66 72,79
50 4560 25 75,34 76,00 73,68 71,77 74,95 69,87
50 4560 50 73,34 75,95 73,83 70,03 75,73 69,12
50 4560 75 74,62 79,34 73,65 71,38 76,36 69,98
63 17060 100 95,32 94,24 99,07 91,67 92,40 99,96
63 17060 25 95,58 95,05 96,54 92,61 93,11 97,95
63 17060 50 96,29 94,63 98,11 94,30 91,13 97,95
63 17060 75 95,39 91,45 98,60 91,58 89,11 99,98
68 22460 100 92,34 94,92 82,21 94,86 93,71 83,40
68 22460 25 86,02 99,32 79,58 86,09 98,01 81,17
68 22460 50 89,55 99,77 81,36 91,12 98,44 81,29
68 22460 75 86,60 99,09 82,25 86,59 98,09 83,41
86 27360 100 68,02 86,53 63,64 69,51 92,13 67,70
86 27360 25 68,16 87,16 63,06 69,17 93,39 65,95
86 27360 50 69,17 88,45 62,81 71,63 92,40 65,45
86 27360 75 68,32 87,00 63,77 71,06 92,77 67,88

Média (%)

86,03 | 89,76 | 8342

8557 | 90,03 | 8377

Fonte: Préprio Autor.



Tabela 5.14. Terra - Rede 12-50-20-1.

107

Acerto (%) - Média

Acerto (%) - Mediana

Barra | d (m) Carga (%) db4 db48 Haar db4 db48 Haar
2 860 100 85,28 89,53 83,56 84,08 91,63 82,98
2 860 25 85,34 88,89 81,39 85,42 90,51 78,46
2 860 50 86,34 89,66 82,33 85,79 91,02 80,27
2 860 75 86,09 90,42 83,85 84,95 91,61 82,55
4 3660 100 81,03 87,19 77,79 79,66 88,19 77,16
4 3660 25 78,49 88,11 74,23 79,30 91,43 72,76
4 3660 50 80,76 87,55 75,54 80,45 92,02 75,78
4 3660 75 81,12 88,29 76,73 81,28 90,98 77,18

23 14860 100 98,66 97,20 99,53 98,29 94,91 99,13
23 14860 25 94,35 99,24 97,72 94,12 96,22 96,74
23 14860 50 98,37 97,67 98,06 97,68 95,97 97,15
23 14860 75 99,31 96,27 99,08 99,84 93,46 98,57
30 15960 100 86,97 88,60 89,50 89,80 89,07 92,08
30 15960 25 94,60 93,38 94,73 96,19 91,48 99,78
30 15960 50 90,42 90,73 93,57 92,18 89,56 97,30
30 15960 75 85,99 87,97 89,43 87,82 88,88 91,27
35 18560 100 84,44 82,62 86,74 85,81 80,89 88,78
35 18560 25 85,73 81,38 89,29 86,56 81,30 91,52
35 18560 50 82,84 81,12 88,35 82,86 80,62 89,37
35 18560 75 83,66 82,13 86,03 83,81 80,76 88,13
49 11660 100 95,52 97,03 89,12 94,77 97,41 87,88
49 11660 25 88,81 95,12 85,22 90,49 96,28 84,40
49 11660 50 95,33 95,86 88,85 95,42 97,29 87,36
49 11660 75 94,52 95,51 89,72 95,30 97,24 88,02
50 4560 100 75,64 77 44 75,51 73,55 77,02 72,11
50 4560 25 75,54 75,58 73,63 71,67 73,66 69,32
50 4560 50 73,56 76,48 73,73 71,39 76,72 70,09
50 4560 75 75,22 79,27 73,86 72,73 77,16 70,73
63 17060 100 93,90 95,30 98,82 91,47 94,46 98,95
63 17060 25 98,32 95,19 96,34 96,27 93,68 98,21
63 17060 50 96,40 94,92 99,55 93,82 91,48 99,56
63 17060 75 94,72 92,36 99,90 91,82 90,35 99,49
68 22460 100 94,74 95,41 86,07 96,22 93,65 86,06
68 22460 25 87,28 99,79 81,63 87,17 96,58 82,37
68 22460 50 91,84 98,53 83,82 94,14 97,10 82,95
68 22460 75 88,39 97,83 85,11 88,89 95,75 85,36
86 27360 100 71,22 87,59 67,83 73,62 93,63 69,65
86 27360 25 70,24 88,33 65,68 71,66 92,29 67,22
86 27360 50 71,77 90,73 66,30 74,92 93,51 66,94
86 27360 75 71,52 89,51 67,61 74,38 94,96 69,18

Média (%)

8682 | 90,14 | 84,90

8664 | 9027 | 8482

Fonte: Préprio Autor.
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Os resultados das Tabelas 5.3 a 5.14 confirmam que a melhor configuracao

de RNA é a 12-50-20-1, com os CW determinados pela wavelet Daubechies 48. Para

esse melhor caso, na Tabela 5.15 tem-se uma sintese dos resultados.

Tabela 5.15. Sintese dos resultados - Melhor caso.

Média (%) Mediana (%)
Areia 91,95 92,29
Cal¢amento 91,36 91,34
Grama 93,88 94,60
Terra 90,14 90,27

Fonte: Proprio Autor.

Em funcdo da grande base de dados e variedade de situagdes, pode-se

considerar os resultados satisfatorios. Porém algumas observacdes devem ser

feitas:

Analisando-se as Tabelas, nota-se que grande parte dos acertos “ruins”
estdo principalmente na Barra 86, distante mais de 27,36 km da
subestacdo (consistiram na maior parte dos resultados sombreados).
COSTA (2011) ndo conseguiu detectar faltas a essa distancia da
subestacdo, com maior destaque para as de maior impedéancia como a
terra local e calcamento.

Margens de acertos baixas em alguns casos foram verificadas na Barra
50, localizada a 4,56 km da subestacdo. Apesar de estar relativamente
préoxima a subestagdo, trata-se de uma barra cuja distancia é muito
aproximada de outras localizadas em secdes diferentes (Barras 6, 10, 38 e
45).

Casos de FAI que acarretaram maiores erros dificilmente seriam

detectados. Os resultados percentuais indicam: se a falta for possivel de

ser detectada, tera as margens de acerto que constam nas Tabelas. Os




mediana)
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maiores erros contribuiram para diminuir a média. Aliado a um detector
confiavel, a RNA pode fornecer melhores resultados; com uma média
mais alta.

A mediana para indicagdo da localizacdo é melhor que a média para
cada registro.

Nao foi observada nenhuma regularidade do acerto com o
carregamento. Porém, na maioria dos casos, quanto maior a carga, maior
serd o acerto percentual.

A wavelet Daubechies 48 apresentou melhores resultados porque sua
resposta em frequéncia captou melhor as componentes dos transitorios.

Vale salientar que a banda passante estava limitada a 3 kHz.

Na Figura 5.8 a seguir, tem-se o comportamento do acerto (média e

para as superficies utilizadas nas simula¢gdes, com 100% de

carregamento. E notado que os acertos sdao maiores, quanto mais préximo da

subestacdo ocorrer a FAI. Além da distdncia, um fator preponderante é a

existéncia de muitas ramifica¢des préximas ao ponto da falta.
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Figura 5.8. Média de acertos - 100% de carregamento (Fonte: Préprio Autor).
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Figura 5.9. Mediana dos acertos - 100% de carregamento (Fonte: Préprio Autor).

5.3.1 Dados Reais

A RNA que apresentou melhores resultados foi submetida a dados reais
colhidos na superficie de areia, molhada e seca. O RDP estava conectado a 11 km
das FAI ocorridas. Na Figura 5.10 a seguir é ilustrada uma FAI real ocorrida na

superficie, com uma sintese dos dados nas Tabelas 5.16 e 5.17.
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Figura 5.10. Exemplo de uma FAI real na areia (Fonte: Préprio Autor).
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Tabela 5.16. Resultados FAI Reais - Areia Seca.

Areia Seca
Arquivo Acerto - Média (%) Acerto - Mediana (%)

areiasl.dat 95,61 95,67
areias2.dat 95,47 95,60
areias3.dat 95,64 95,74
areias4.dat 95,76 95,79
areiasb.dat 95,51 95,66

Média 95,60 95,69

Fonte: Préprio Autor.

Tabela 5.17. Resultados FAI Reais - Areia Molhada.

Areia Molhada
Arquivo Acerto - Média (%) Acerto - Mediana (%)
areiaml.dat 95,67 95,68
areiam?2.dat 95,65 95,70
areiam3.dat 95,63 95,63
areiam4.dat 99,97 100,00
areiamb.dat 99,74 99,59
Média 97,34 97,32

Fonte: Proprio Autor.

Analisando-se as Tabelas 5.16 e 5.17, verifica-se que a RNA treinada
(melhor caso) foi capaz de localizar FAI reais. Escolheu-se os casos que ocorreram
na areia porque foram os possiveis de se detectar quando da execugdo do P&D

objeto da Tese.

5.3.2 Inicializa¢oes da Rede

Para a RNA que apresentou melhor resultado na localizacdo
(Daubechies 48 - 12-50-20-1), foi efetuada uma inicializagdo adicional na mesma
de modo a verificar se os resultados obtidos apresentam a mesma consisténcia. Na
Tabela 5.18 estdo apresentados testes das inicializagdes para a localizagdo de FAI
para a superficie de areia. Uma sintese dos resultados em relacdo aos erros médios

é apresentada na Tabela 5.19.



Tabela 5.18. Resultados com as inicializag¢des.

Acerto Média (%) Acerto Mediana (%)
Barra | d (m) Carga (%) 1 2 1 2

2 860 100 93.85 94 .58 99.74 99,98
2 860 25 93,75 94,63 99,81 99,94
2 860 50 94,55 95,37 99,76 99,95
2 860 75 94,95 95,48 99,75 99,95
4 3660 100 95,28 95,87 99,38 99,49
4 3660 25 95,07 95,55 99,49 99,38
4 3660 50 95,33 95,89 99,39 99,29
4 3660 75 96,16 96,49 99,37 99,41
23 14860 100 92,41 92,62 91,97 91,92
23 14860 25 94,00 94,59 93,12 93,41
23 14860 50 93,28 93,60 92,82 92,98
23 14860 75 92,88 93,28 92,23 92,42
30 15960 100 88,72 89,13 86,63 86,51
30 15960 25 92,01 92,67 89,11 89,40
30 15960 50 92,45 92,68 87,35 87,74
30 15960 75 90,75 91,08 86,76 87,79
35 18560 100 80,94 81,07 80,35 80,33
35 18560 25 81,21 81,37 80,89 80,74
35 18560 50 81,59 81,98 81,41 81,74
35 18560 75 80,93 81,11 80,13 80,53
49 11660 100 96,61 96,51 97,51 97,47
49 11660 25 97,03 96,31 97,57 97,09
49 11660 50 96,88 96,54 97,04 96,86
49 11660 75 96,22 95,91 97,76 97,17
50 4560 100 86,80 86,85 99,94 98,82
50 4560 25 90,24 90,04 99,04 99,39
50 4560 50 85,67 85,30 80,23 81,30
50 4560 75 82,36 82,24 78,10 78,12
63 17060 100 92,35 92,84 85,99 87,30
63 17060 25 90,37 90,66 86,80 86,40
63 17060 50 90,90 91,08 86,31 85,92
63 17060 75 91,57 91,63 85,89 85,91
68 22460 100 90,73 90,52 90,31 90,37
68 22460 25 92,43 92,58 91,45 91,91
68 22460 50 93,37 93,23 93,13 93,31
68 22460 75 91,52 91,33 90,83 90,60
86 27360 100 97,00 96,41 96,98 97,04
86 27360 25 98,23 98,20 99,21 99,02
86 27360 50 99,69 98,93 99,57 99,24
86 27360 75 97,94 97,72 98,34 98,46

Meédia (%) 91,95 | 92,10 92,29 92,36

Fonte: Proprio Autor.

Tabela 5.19. Inicializagdoes da RNA com melhor resultado.

Inicializacdo 1

Inicializacdo 2

Epocas

Erro Epocas

Erro

28768

0,021 30000

0,022

Fonte: Proprio Autor.
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Conforme observado na Tabela 5.18, com uma nova inicializacdo os
resultados foram muito aproximados. A mudanca consistiu apenas nos valores
iniciais aos quais os pesos dos neurdnios foram submetidos. Observa-se também

que nao houve a parada por erro de validacdo, como na primeira inicializagao. E

notado que o resultado da segunda simulacao foi ligeiramente superior.

54 Resultados da SOM

Apos a apresentagao das bases de dados e rétulos adotados no Capitulo 4,
sdo apresentados nessa secdo alguns resultados para diversas arquiteturas
adotadas para a SOM classificadora de setor. Para cada superficie envolvida,
foram avaliadas 15 arquiteturas, dependentes de um fator k, cuja correspondéncia

com as dimensdes da grade estd expressa na Tabela 5.20.

Tabela 5.20. Relacdo do fator k com as dimensdes da SOM.

k Dimensdes
1 10x10
2 15x15
3 20x20
4 25x25
5 30x30
6 35x35
7 40x40
8 45x45
9 50x50
10 55x55
11 60x60
12 65x65
13 70x70
14 75x75
15 80x80

Fonte: Proprio Autor.
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A avaliagdo quantitativa foi realizada com base em dois parametros: o erro
de quantizacdo (E;) e a margem de acerto de classificacdo. O erro de quantizagdo é
definido como a média do erro correspondente a diferenca entre o vetor de

caracteristicas x, (dimensao n) e o vetor de pesos sindpticos w,,,, , correspondente

ao neurodnio vencedor no processo competitivo (KOHONEN, 2000):

n
lexf ~ Wamu ”
i=1

n

E

q

(5.1)

A margem de acerto de classificacdo é dada pela razdo entre os padrdes
classificados corretamente e o total de padrdes.

Nas Figuras 5.11 a 5.18 a seguir sdo apresentadas as margens de acerto e
erros de quantizacdo da SOM para as superficies da base de dados, para cada

wavelet adotada.
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Figura 5.11. Acerto das SOM - Areia (Fonte: Préprio Autor).
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Erro das SOM - Areia

02 T T T T T
I Haar
018l [ IDaubechies 4
I Daubechies 48

Erro

Figura 5.12. Erro quadratico das SOM - Areia (Fonte: Préprio Autor).
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Figura 5.13. Acerto das SOM - Calcamento (Fonte: Préprio Autor).
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Erro das SOM - Calgamento
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Figura 5.14. Erro quadratico das SOM - Calcamento (Fonte: Préprio Autor).
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Figura 5.15. Acerto das SOM - Grama (Fonte: Préprio Autor).
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Erro das SOM - Grama
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Figura 5.16. Erro quadratico das SOM - Grama (Fonte: Préprio Autor).
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Figura 5.17. Acerto das SOM - Terra (Fonte: Préprio Autor).
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Erro das SOM - Terra
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Figura 5.18. Erro quadratico das SOM - Terra (Fonte: Préprio Autor).

Analisando-se os erros médios quadraticos, é observado que os mesmos sdo
inversamente proporcionais ao nimero de neuronios da grade. As superficies
terra e calcamento apresentaram erros maiores, em fungdo de sua maior
impedancia e menor corrente de falta, dificultando assim as etapas de deteccdo e
localizagdo. A partir de k = 8 (grade 45x45), para todas as superficies o erro é
visivelmente inferior a 0,02, havendo uma ligeira estabilizagdo do mesmo com o
aumento das dimensdes. Foi verificado também que serd praticamente o mesmo
para as wavelets adotadas. Quanto mais préximo for o erro do zero, maior serd a
adaptacao da SOM a base de dados do treinamento.

Relativo aos acertos, foi observdo que sdo diretamente proporcionais ao
namero de neurdnios da SOM e a partir da configuragdo 45x45, sao da ordem de
90%. Para a configuracdo 80x80 sdo superiores a 95% em todas as superficies
quando se opta pela wavelet Daubechies 4. Ao contrério da localizacdao da distancia
para a subestacdo, em que os melhores resultados vieram com a Daubechies 48,
para determinagdo do setor as frequéncias mais destacadas no filtro wavelet da
Daubechies 48 ndo sdo os mais relevantes. Conforme anédlise das respostas em

frequéncias, conclui-se que as componentes de baixas frequéncias entre 0 e f, /4

foram mais relevantes para determinacgao do setor.
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A andlise qualitativa também é facilitada com o auxilio do mapa neural
apresentado na Figura 5.19 para k = 1 (grade 10x10). Escolheu-se a grade de 100
neurdnios para efeito demonstrativo da identificacdo dos clusters, com a
identificacdo espacial destacada de cada rétulo que corresponde a um setor do

alimentador.

Distribui¢ido dos rétulos da SOM

Figura 5.19. Mapa Neural da SOM para a base de dados testada
(Fonte: Proprio Autor).



Capitulo 6
Conclusoes e Perspectivas de

Trabalhos Futuros

6.1 Conclusoes

Foi proposto no presente trabalho um localizador de FAI para sistemas de
distribuicdo baseado em dois aspectos: determinagdo da localizacdo da distancia
para a subestacdo, além do setor do alimentador. Tornaram-se necessarias duas
indicacdes devido a caracteristica de ramificagdes dos alimentadores. Para prover
as indica¢des foram utilizadas RNA, adotando-se como dados de entrada as
correntes trifasicas e a energia dos CW da fase com falta.

Para determinac¢do dos modelos de FAI e aquisicdo de dados para futuros
testes no localizador, foram realizados experimentos de campo com a provocagao
de FAI em algumas superficies em um alimentador real na cidade de Boa Vista-
PB. O sistema foi modelado no ATP e as redes neurais no MATLAB.

Para teste e validacdo da técnica proposta, foi construida uma base de
dados contemplando a variacdo de algumas caracteristicas, como: local da falta,

superficie, angulo de incidéncia, carregamento do sistema, wavelet utilizada para o
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célculo da energia dos CW. Vale salientar que se optou pela TWDR por ndo
proporcionar o efeito de decimagao, com reducdo no niimero de amostras.

Para a rede localizadora MLP, testaram-se algumas configuragdes, obtendo-
se maiores margens de acerto com duas camadas intermedidrias e a configuragao
12-50-20-1. Com mais camadas e consequentemente mais neurdénios e mais
conexdes, houve um maior detalhamento das varidveis da base de dados
proporcionando maior generalizagdo. Os acertos foram superiores a 90% tanto
para os dados reais quanto simulados, utilizando-se a média e mediana para
determinacdo. Concluiu-se que para essa etapa, a wavelet que apresentou melhores
resultados foi a Daubechies 48. Isso ocorreu em funcao de seu filtro wavelet ser de
maior ordem, e cortar com mais eficiéncia as baixas frequéncias. Para identificagao
do local a energia pura dos transitérios é mais relevante. Para algumas amostras
em superficies de maior impedancia, como terra e calgamento foram observados
erros maiores. E importante ressaltar que ha grande dificuldade na deteccdo
dessas faltas. Notou-se também que com outro tipo de inicializacdo, os resultados
foram similares.

Para a SOM, com grades neurais acima de 45x45, os acertos foram sempre
superiores a 90% com a utilizacdo da wavelet Daubechies 4, observando-se uma
relacdo diretamente proporcional entre o acerto e o niimero de neurénios. Optou-
se para localizar o setor pela SOM por ser uma estrutura classificadora (a rede um
dentre varios rétulos) além do processo de treinamento ser nao-supervisionado.
Notou-se que as componentes de baixa frequéncia sdo mais relevantes que para
determinacdo do local propriamente dito.

Em suma, as estruturas de redes neurais sdao aptas para localizar e
determinar o setor/secdo do alimentador para FAIL Conclui-se que a energia dos
CW da fase de falta é uma ferramenta adequada para a andlise em questdao e
desempenha papel relevante na localizacao, tendo em vista que carregam consigo
informagdes sobre os transitérios de alta frequéncia. A mescla com as correntes
trifdsicas no tempo mostrou-se acertada, pois as mesmas fornecem informacoes

relacionadas ao carregamento, por exemplo.
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Devem ser destacados os nuances praticos dos ensaios referentes ao
trabalho, em que foi utilizado um RDP com banda passante até 3 kHz. Tal fato
influiu diretamente no levantamento da caracteristica da FAI e sua modelagem,
em que dados de frequéncias mais altas ndo foram registrados, como ocorrem na
realidade. Combinando-se com a frequéncia de amostragem do equipamento,

resultou em Daubechies 48 para o local e Daubechies 4 para o setor.

6.2 Perspectivas de Trabalhos Futuros

Como continuagdo dos estudos realizados para a elaboragao desta Tese, sdo
sugeridas as seguintes propostas de trabalhos futuros:

¢ Determinacao detalhada da resposta em frequéncia do RDP para se obter uma
correcdo nos modelos de FAI e dos dados reais. De posse da resposta em
frequéncia do RDP utilizado (pelo menos até a frequéncia de amostragem),
seria possivel a obtencdo dos dados reais das FAI sem as distorcoes
introduzidas pelo equipamento. A correcdo consistiria na aplicagdo da
Resposta Inversa aos dados obtidos.

e Teste com outros tipos de RNA, como a Artmap (baseada na Teoria da
Ressondncia Adaptativa) em que ha um treinamento ndo-supervisionado e
adaptabilidade no tamanho da grade neural. Isso significa que caso haja a
necessidade com a entrada de novos dados, sdo “criados” novos neurdnios na
rede.

e Extensdo da metodologia para Smart Grids (redes inteligentes). Nos tltimos
anos, os conceitos de Smart Grids tiveram maior aceitagdo dos pesquisadores na
area de Sistemas Elétricos de Poténcia (SEP), motivando inameras pesquisas.
Com o avango da tecnologia nos campos da computacao, do controle e das
comunicacgoes, as Smart Grids tém sido consideradas como a grande tendéncia
dos SEP, em virtude da possibilidade de interconectar os equipamentos
elétricos instalados nos sistemas supervisionados. Em locais comprometidos

com a qualidade do servico prestado, a implementagao pratica das Smart Grids
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acelera e verificam-se avancos na América do Norte e Europa (MASA, 2012).
Em curto prazo, ndo ha horizontes para a plena implementagdo nos sistemas
de distribuicdao brasileiros; devido a inércia em se realizar investimentos, falta
de universalizacdo de redes de dados robustas e confiaveis e até mesmo
escassez de equipamentos de qualidade. A transicdo tende a ser lenta e
gradual.

Teste da metodologia para sistemas de distribuicdo com geracdo distribuida.
Implementar um simulador que escolha aleatoriamente as barras, tipos de falta
e carregamento para construcdo da base de dados. Pretende-se também variar

a escolha dos setores para avaliagdo do impacto na localizagdo realizada pela

SOM.
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