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Resumo

Ao longo dos ultimos anos, varios consumidores ficaram sem o fornecimento de energia
elétrica no Brasil, o que resultou em um efeito econ6mico nao desprezivel, causando
prejuizos tanto as concessiondrias quanto aos consumidores, fato que se deve
principalmente as faltas, que atingem iniUmeros estados. Devido a elevada exposi¢cdo que é
submetida em toda a sua extensao, a linha de transmissdo aérea é o elemento do sistema
elétrico mais vulnerdvel a curtos-circuitos causados por darvores, isoladores danificados,
descargas atmosféricas, dentre outros. Para reduzir os impactos causados pelas faltas em
um sistema elétrico de poténcia (SEP) sdo adotados mecanismos de diagndstico para
deteccdo, classificagdao e localizagdo, que se realizados com rapidez e precisdao, tornam
possivel o restabelecimento do sistema em um menor tempo. O estudo proposto neste
trabalho visa detectar e classificar faltas em linhas de transmissao, de forma que os danos
causados pelas falhas no sistema sejam minimizados. Portanto, é desenvolvida uma
metodologia de detecgdo e classificacdo de faltas do tipo curto-circuito, baseada em uma
analise de sinais de tensdo e corrente e em uma técnica de inteligéncia computacional. A
deteccdo da falta é realizada por meio da extracdo de sinais pela Transformada Wavelet,
enquanto que a classificacdo da falta é realizada por Rede Neural Artificial (RNA). Os
resultados dos algoritmos aplicados a casos simulados e reais do sistema elétrico brasileiro
indicam que as investigacdes realizadas neste trabalho podem ser de grande valia no auxilio
as analises de informagdes importantes para a operacdo e manutencdo de sistemas
elétricos de poténcia, minimizando o tempo de reparo e, consequentemente, obtendo
menores perdas financeiras devido ao rdpido diagndstico de falhas e restabelecimento das

condi¢des normais de operacgao.

Palavras-chave: Transformada Wavelet, Redes Neurais Artificiais, Protecdo do Sistemas

Elétricos de Poténcia, Detecgao e Classificacdo de Faltas.



Abstract

Over the past years, several customers ran out of energy supply in Brazil, which resulted in
an important economic effect, causing damage to both, electric utilities and consumers. The
fact is due to the faults that affect several states. Due to the high exposure that is submitted
in all its physical dimension, the overhead transmission line is the element of the electrical
system more vulnerable to short circuits caused by trees, damaged insulators, lightning and
others. To reduce the impacts caused by faults in an electric system some mechanisms for
the signals diagnosis are adopted, which, if quickly and accurately detected, located and
classified are able to restore the system in the shortest time possible. The proposed study
aims to detect and classify faults in transmission lines, so that the damages caused by
system failures are minimized. Therefore, a methodology for faults detection and
classification of short circuit sort, based on current and voltage signals analysis and
computational intelligence techniques is developed. The faults detection is performed by
extracting signals through Wavelet Transform, while the faults classification is performed
through Artificial Neural Network (ANN). The results of the algorithms applied to real
Brazilian electric system and simulated cases indicate that the investigations made in this
work can be of great value in helping the analyzes of important information for the
operation and maintenance of electric power systems, minimizing the repair times and
consequently getting less financial losses due to quick diagnosis of failures and

reestablishment of normal operating conditions.

Keywords: Wavelet Transform, Artificial Neural Networks (ANN), electric power system

(EPS) protection, faults detection and classification.
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1 Introdugao

1.1 RELEVANCIA

As linhas de transmissdo constituem uma parte do sistema elétrico de poténcia de grande
importancia, visto que estas sdo as responsaveis pela interligacdo do sistema de geracdo de
energia elétrica ao sistema de distribuicdo. Portanto, é imprescindivel que as linhas de
transmissdao operem adequadamente para que o fornecimento de energia elétrica ndo seja

cessado.

E desejavel que o SEP funcione de maneira correta e ininterrupta, fornecendo energia com
determinado padrao de qualidade aos consumidores, sejam eles residenciais, comerciais ou
industriais. Com os curtos-circuitos na operacdo, porém, nem sempre esse objetivo é
atingido. Por falta em um SEP, entende-se como a falha total ou parcial no fornecimento de
energia elétrica. A causa de uma falta pode ser devido a um fendmeno interno (sobrecarga
ou defeito em equipamentos) ou externo ao sistema (sobretensdes devido as descargas
atmosféricas, por exemplo). As faltas podem causar problemas tais como danos aos
equipamentos, desligamento de areas nao faltosas, explosdes, dentre outros. Além disso,
podem ser classificadas como permanentes ou transitdrias. As faltas permanentes, apds a
abertura do dispositivo de protecdo, exigirdo investigacdo do local da falta para remocédo
das mesmas. Apenas apds eliminadas estas causas, a energia podera ser reestabelecida. As
faltas transitorias sdo aquelas que afetam o circuito temporariamente, ou seja, apds a
operac¢ao de um dos equipamentos de protec¢do, ocorre o religamento do circuito e a falha é

eliminada [1].

Devido a elevada exposicdo que é submetida em toda a sua extensdo, a linha de
transmissdo aérea é o elemento mais vulnerdvel de um sistema elétrico e sofre acdo de
varios fatores como curto-circuito causado por arvores, isoladores danificados, descargas
atmosféricas, queimadas dentre outros. As linhas de transmissdo do SEP contam com um
sistema de protecao, cuja funcdo é proteger o sistema de faltas que podem ocorrer devido a

causas internas e externas a esse. A Tabela 1.1 a seguir ilustra o niUmero de faltas para cada
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setor do sistema elétrico. A partir desta tabela é possivel observar que pouco mais de 80 %

das faltas envolvem as linhas de transmissao, [2].

Tabela 1.1: Ocorréncias de faltas no SEP em um sistema de 500 kV, em um periodo de 10 anos.

Setor do sistema elétrico Numero de Faltas

Linhas de Transmissio 32

Circuitos disjuntores 4
Autotransformadores 6
Barramentos 1
Geradores 1

5

Falha humana

Para proteger as linhas de transmissdo de energia elétrica, suas extremidades geralmente
sdo equipadas com dispositivos de protecao (relés), os quais detectam as faltas através da
identificacdo de condi¢cbes anormais de operacdo. As grandezas mais comuns que indicam
anormalidade sdo os sinais de tens3ao e corrente, os quais sdao medidos usualmente nos
pontos de instalacdo de equipamentos de protecdo ou nos limites apropriados das zonas de
protecdo. A partir da deteccdo de uma falta, os relés devem enviar um sinal de abertura aos

correspondentes disjuntores para isolar a linha afetada do sistema restante [3], [4].

1.2 MOTIVAGCAO

O diagndstico de faltas em linhas de transmissdo é uma importante tarefa da protecdo do
sistema elétrico de poténcia. A operacado segura do SEP demanda um sistema de protecao
capaz de detectar, classificar e localizar faltas com elevada precisdo e rapidez, de forma a

minimizar os danos causados pelas mesmas.

O desenvolvimento de sistemas de protecdo do SEP teve inicio hd mais de cem anos,
guando se utilizou os primeiros relés eletromecanicos de sobrecorrente, com base nos
principios de prote¢dao que foram desenvolvidos nas trés primeiras décadas do século. Com
0 avancgo da tecnologia eletroeletrénica, os relés de protecdo evoluiram dos dispositivos
eletromecanicos para dispositivos de estado sdlido, construidos com componentes
semicondutores, inicialmente transistores, em seguida circuitos integrados e, mais

recentemente, microprocessadores. Apesar da grande evolucdo alcancada pela tecnologia
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dos relés de protecdo, muitos dos principios basicos de protecdo ndo mudaram e

permanecem em uso nos dias atuais [5].

Os relés digitais tiveram sua origem no final dos anos 60 e inicio dos anos 70, com trabalhos
pioneiros sobre a aplicacdo desses dispositivos na area de protecdo de SEP [6]. Os relés
digitais executam um algoritmo que processa os dados de entrada (amostras de tensao e
corrente) para produzir uma saida digital. O algoritmo é o elemento central do relé digital e

um grande nimero de algoritmos tem sido desenvolvidos e publicados na literatura [3].

No estagio inicial do seu desenvolvimento, os relés digitais empregavam algoritmos
desenvolvidos a partir dos mesmos métodos de diagndsticos de faltas dos relés
convencionais, que se baseiam em pardametros da linha (tensdo, corrente, impedancia e
outros). Nos ultimos anos, as pesquisas sobre algoritmos utilizados em relés digitais para
diagndstico de faltas em linhas de transmissdao se concentraram no uso de ferramentas
matematicas de analises de sinais, tais como Transformada de Fourier e Transformada

Wavelet, e em sistemas inteligentes, tais como RNA.

O diagnéstico de faltas empregando a Transformada de Fourier ou a Transformada Wavelet
é um sistema de protecdo baseado em transitérios que utiliza as componentes de alta
frequéncia do sinal de falta para analise, ao invés da frequéncia fundamental. Trabalhos na
area de protecdo de SEP tém demonstrado que a analise de transitérios baseada na
Transformada de Fourier, em algumas situag¢des, ndo é suficientemente precisa para alguns
tipos de falta, enquanto que a Transformada Wavelet permite a investigacdo de transitorios

gerados em sistemas de poténcia de forma mais eficiente [7], [8] e [10].

O diagnodstico de faltas empregando RNA é uma tentativa de superar os problemas
encontrados nos sistemas de protecdao baseados em calculos deterministicos a partir do
modelo do sistema a ser protegido. Em tais situacdes, as dificuldades estdo relacionadas a
diversos fatores, tais como: complexidade do sistema, falta de conhecimento exato dos seus
parametros, grande quantidade de informacbes a ser processada, além de sinais que
contém incertezas. Muitos trabalhos tém demonstrado que sistemas de protecdao baseados
nos sistemas inteligentes sdo capazes de superar grande parte dos problemas citados

anteriormente.
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Mesmo com todo o desenvolvimento alcancado, o diagndstico de faltas em linhas de
transmissdo ndo é tarefa trivial, dados os inumeros fatores que afetam a eficdcia dos
métodos existentes, como por exemplo, a resisténcia de falta, o angulo de incidéncia da

falta, o momento e o local da falta, os ruidos dos sinais, dentre outros.

As técnicas baseadas em inteligéncia computacional para diagnéstico de faltas em linhas de
transmissdo tém se mostrado mais eficientes, devido a sua capacidade de aprendizado,
robustez e generalizacdo, o que contribui para superar as deficiéncias dos demais métodos
de protecdo de linhas de transmissdo. A adicdo de métodos de andlises de sinais mais
precisos, como a Transformada Wavelet, com sistemas inteligentes como as RNAs torna
possivel a implementacdo de algoritmos de diagndsticos de faltas em linhas de transmissao
mais eficientes. Esses algoritmos servem de auxilio as analises de informag¢des importantes
para a operacdao e manutencdo de sistemas elétricos de poténcia, minimizando os tempos
de reparos e, consequentemente, obtendo menos perdas financeiras devido ao rapido

diagndstico de falhas e restabelecimentos das condi¢gdes normais de operacao.

1.3 OBIJETIVO

O objetivo do trabalho desenvolvido é detectar e classificar faltas em linhas de transmissao,
de forma que os danos causados pelas falhas em um sistema sejam minimizados. Portanto,
foi desenvolvida uma metodologia de deteccdo e classificacdo de faltas do tipo curto-
circuito, baseada em analise de sinais e em inteligéncia computacional. A detec¢ao da falta é
realizada por meio da extracdo de sinais da mesma pela Transformada Wavelet [7] [8],
enquanto que a classificacdo da falta é realizada pela RNA. Essa metodologia consiste em

algoritmos que podem ser implementados computacionalmente.

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho esta estruturado em 6 capitulos, tal como descrito na sequéncia.

O primeiro capitulo se dedica a apresentar a relevancia dos métodos computacionais que

utilizam a Transformada Wavelet e as Redes Neurais Artificiais para detectar e classificar,
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respectivamente, faltas em linhas de transmissdo. No segundo capitulo é feito o
levantamento do estado da arte referente a esses métodos. Em seguida, nos capitulos, trés
e quatro, respectivamente, sdo apresentadas a Transformada Wavelet e as Redes Neurais
Artificiais. No capitulo cinco é exposta, em detalhes, a metodologia proposta no trabalho
para deteccdo e classificacdo de faltas. No capitulo seis sdo apresentados os resultados
obtidos e, finalmente, o capitulo sete é dedicado as conclusdes e as futuras propostas de

trabalho.
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2  Estado da Arte: Técnicas de Detecgao e Classificagao de

Faltas

Com o propdsito de conhecer os estudos referentes a aplicagdo da Transformada Wavelet
(TW) e das Redes Neurais Artificiais para andlises de faltas em linhas de transmissao foram
levantados alguns dos importantes trabalhos sobre a tematica desenvolvida nesta
dissertacdo. A abordagem inclui as principais técnicas e metodologias utilizadas pelos
pesquisadores em todo o mundo, com destaque para os trabalhos que utilizam ferramentas
para andlise no dominio do tempo-frequéncia e para treinamento de redes artificiais, o que

permitird observar o conjunto: técnica e desempenho obtidos.

Atualmente, a Transformada Wavelet é a ferramenta mais utilizada para obtencdo de
caracteristicas no dominio do tempo e da frequéncia [9]. Na andlise de eventos de qualidade
de energia elétrica (QEE), foi introduzida por Ribeiro [10] na andlise de sinais ndo
estaciondrios em sistemas de poténcia e, dois anos depois, como método de andlise de
transitorios por Robertson [11] e Santoso [12], explorando a capacidade de decompor um
sinal, mediante o uso da andlise de multiresolucdo (AMR), em coeficientes de aproximacao
(referentes as componentes de baixa frequéncia) e em coeficientes de detalhe (referentes
as componentes de alta frequéncia). Além disso, destaca-se a necessidade de projetar um

sistema capaz de classificar automaticamente os disturbios presentes no sistema elétrico.

Varios trabalhos abordam a anadlise de sinais com disturbios utilizando a Transformada
Wavelet, devido a sua capacidade de fornecer informagdes das componentes no dominio do

tempo e da frequéncia de forma simultanea.

Uma vez estabelecida a ferramenta para extracdo das caracteristicas préprias de um sinal,
neste caso a Transformada Wavelet, precede-se a tarefa de um sistema capaz de receber
estas caracteristicas e decifrar, dentre as suas composi¢des, semelhangas que possam ser
agrupadas em classes. Estes sistemas sdo conhecidos como classificadores. Um dos
classificadores mais utilizados em QEE sdo as RNAs. Alguns artigos que apresentam as
técnicas de analise e classificacdo citadas acima e que sdo de interesse para o

desenvolvimento deste trabalho sdo expostos a seguir.
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Em 1994, Santoso, Powers e Grady [13] propdem uma abordagem baseada na utilizacdo da
Transformada Wavelet para deteccdo e localizagdo de disturbios. Os disturbios tratados sdo
flutuagdes rapidas de tensdo, variagGes de tensdo de curta e longa duragao e distorgdes
harmonicas. Os sinais dos distUrbios sdo decompostos em até dois niveis de resolucao, sob a
justificativa de que, em niveis maiores, a localizagdo no tempo nao é importante. As
wavelets usadas sdo do tipo Daubechies 4 e 6 (para transitdrios rapidos) e 8 e 10 (para

transitdrios lentos).

Liang, Elangovan e Devotta, em 1998, [14] propdem um algoritmo para deteccdo e
classificacdo de faltas usando a AMR por wavelets em tempo real. O primeiro estagio de
detalhes do sinal AMR extraido do sinal original é usado como critério de andlise para esse
trabalho. As faltas no sistema de poténcia podem ser detectadas medindo-se a variagao
brusca dos valores do detalhe do sinal AMR. O tipo de falta é identificado por meio da
comparagao da variagao brusca da AMR das trés fases. Os efeitos da distancia da falta, o
angulo de incidéncia e a impedancia da falta sdo analisados e uma rotina de classificacdo é

desenvolvida para seus efeitos.

Uma abordagem modular e integrada para o problema de deteccdo e classificacdo rapida de
faltas é proposta por Chowdhury e Aravena, em 1998, [15]. Embora o exemplo estudado
seja especifico de um sistema de poténcia, o método pode ser aplicado para um sistema
dindmico arbitrario. A abordagem é flexivel, uma vez que essa pode ser baseada ou ndo no
modelo existente. Quando n3o baseada no modelo, é importante o uso de conceitos da
teoria de processamento de sinais e wavelets para criar indicadores de faltas que sejam
rapidos e sensiveis. Se o modelo estiver disponivel, os residuos gerados de forma
convencional (diferenca entre a saida do modelo e os dados reais) podem servir como
indicadores de falta. Os indicadores podem ser analisados por meio de hipdteses padrdes de
estatisticas ou por redes neurais artificiais, com o objetivo de se criar regras de decisoes
inteligentes. Apds a detec¢do, o indicador de falta é processado por uma rede de Kohonen

para classifica-la.

Coury e Gionaninia (1999) [16] apresentam o desenvolvimento de um software baseado em
redes neurais do tipo Perceptron de Multiplas Camadas, cujo treinamento envolve o

algoritmo da retropropagacdo do erro (backpropagation) para a classificacdo de faltas em
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linhas de transmissdo. Diversos tipos de faltas tais como: fase-fase, fase-terra e fase-fase-
terra foram simulados sob diferentes condi¢cbes de angulos de incidéncia, distancias e
resisténcias de falta. O objetivo do trabalho é a melhoria do bloco classificador do sistema
de protecdo de linhas de transmissdo, sobretudo do ponto de vista do tempo de

processamento para a estimacgao da falta.

Zhenf et all [17] utilizam a técnica de AMR do dominio Wavelet para obtencdao de modelos
transitorio e de estado permanente, de acordo com as diferentes propostas de andlises. O
modelo transitério é, geralmente, adaptado para a andlise de disturbios transitérios no
sistema. O de estado permanente pode ser aplicado para andlise de harmonicos e respostas

no dominio do tempo-frequéncia.

Zhao, Songb e Minb [18] apresentam um novo método para deteccdo e classificacdo de
faltas transitorias em sistemas de cabos subterraneos, baseado no uso da transformada
wavelet discreta. Um sistema subterraneo de 400 kV é simulado usando o ATP (Alternative
Transient Program) sob varias condi¢cdes de falta e de carregamento. A wavelet mae
Daubechies 8 é empregada para analisar os transitorios de falta e alimenta os dados de
entrada para a deteccdo e classificacdo dos sinais. Os resultados simulados mostram um
esquema eficiente e robusto. O procedimento de analise do método empregado é baseado
na adocdo de uma wavelet protétipo (wavelet mae). A andlise temporal é feita utilizando-se
uma versao contraida e de alta frequéncia da wavelet protétipo. Em seguida, é investigada a
aplicacdo das wavelets na analise transitéria das faltas em cabos subterraneos e, assim,
estabelecer resultados preliminares para um novo conceito de deteccdo e classificacdo de

faltas.

Em 2002, Fernandez e Rojas [19] publicam um trabalho que tem como objetivo avaliar a
bibliografia disponivel em um periodo significativo, cerca de dez anos, para apresentar uma
visdo geral sobre a aplicacdo da Transformada Wavelet em sistemas de poténcia, onde 116
publicacbes coletadas sdo analisadas segundo critérios de relevancia da contribuicdo ou
fortalecimento de linhas de pesquisa que utilizam Transformadas Wavelets em sistemas de
poténcia. As aplicagcdes mais importantes da transformada em sistemas de poténcia sdo em
protecdo de SEP, qualidade de energia, transitérios em SEP, descargas parciais,

balanceamento de cargas, medi¢cdes em SEP, dentre outras. Os autores observam que as
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técnicas de Transformadas Wavelets sdo utilizadas com mais énfase na implementacdo de
métodos de identificacdo e classificacdo dos sinais. Os dados para esse tipo de andlise sdo
obtidos, em geral, a partir de simulagdes utilizando programas de andlise de transitérios
como o ATP. As andlises realizadas utilizam programas especificos como a toolbox wavelet
disponivel para o software Matlab®. Além disso, identificam que o uso dessas transformadas
para a implementagdao de métodos rapidos de detecgao e localizagdo de faltas é uma linha

de pesquisa bastante promissora.

Um sistema Neuro-Fuzzy classificador de disturbios relacionados com a QEE é apresentado
por Huang et al [20]. O sistema classificador utiliza uma rede neural com treinamento
competitivo e um refinamento com o algoritmo LVQ (Learning Vector Quantization), que
compreende um modelo supervisionado da rede de mapeamento auto-organizdvel. O
algoritmo, que emprega a técnica Fuzzy, é utilizado para otimizar o sistema contendo a rede
neural. O sistema classificador utiliza, como entrada de dados, caracteristicas do sinal
original extraidas através da AMR usando Daubechies de quarta ordem como wavelet mae.
Treze tipos de disturbios sdo utilizados como padrées de entrada para o sistema Neuro-

Fuzzy e, segundo os autores, esses sao classificados com eficiéncia média préxima a 93 %.

Uma metodologia baseada em redes neurais para deteccdo, localizagdao e classificacdo de
faltas em sistemas elétricos é apresentada em Arruda [21]. O trabalho busca identificar
faltas nos sistemas utilizando os conhecimentos adquiridos pelas redes neurais. Para o
treinamento das redes sdo realizadas simulagdes de curto-circuito por meio do ATP e os
resultados previstos sdo empregados em um sistema automatizado para andlise de faltas,
baseado em amostras de tensbes e correntes trifasicas obtidas através de registradores

digitais de perturbacdo (RDP).

Entre as publicacdes nacionais, o trabalho de Souza et all (2004) [22] apresenta resultados
obtidos pela implementacdo de algoritmos de inteligéncia artificial, usados para identificar e
classificar faltas em linhas de transmissdao. A metodologia proposta usa dados amostrados
de sinais de tensdo e corrente obtidos por registradores digitais de falta (DFRs). O
desempenho dos algoritmos do tipo resilient propagation (RPROP) e backpropagation sao
avaliados para faltas monofasicas, bifasicas e trifasicas. Os resultados obtidos atestam a

eficiéncia e a eficdcia do uso das redes neurais, principalmente as redes LMP (multi-layer
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perceptron) em classificacdo de faltas em linhas de transmissdo. Pela investigacdo dos
resultados verifica-se que o algoritmo RPROP obteve melhor desempenho. A sua prioridade,
guando comparado ao backpropagation, é atestada pela analise das curvas do erro médio

guadratico dos conjuntos de treinamento e validacao.

Silva et all (2005) [23] apresentam um método de detecgdo e classificagdo de faltas em
linhas de transmissdo. A deteccdo da falta e de seu intervalo de duragdo sao realizados por
um conjunto de regras estabelecidas a partir da analise dos sinais de corrente no dominio
do tempo e dos coeficientes wavelet. Na etapa de classificacdo emprega-se uma RNA, cujos
sinais de entrada sdo as tensdes e correntes nas linhas de transmissdao. O método é avaliado
para faltas reais e simuladas em linhas de transmissdo de 230 kV do sistema elétrico da
CHESF (Companhia Hidrelétrica do Sdo Francisco). A principal contribuicdo do método esta
relacionada a pré-andlise e triagem dos registros capturados pelos equipamentos
registradores de perturbacdo. Além da situacdo normal de operacdo em regime permanente
do sistema, as faltas foram diferenciadas de disturbios associados a qualidade de energia
elétrica e de operacbes de manobra para manutencdo do sistema. Apesar dos resultados
evidenciarem uma possivel generalizacao das regras de detec¢do, elas ainda ndo podem ser
tidas como gerais. Outras regras devem ser incorporadas ao método, contemplando outros

tipos de disturbios em linhas de transmissao.

Conforme exposto acima, varios sdo os trabalhos realizados para deteccao e classificacdo de
sinais. Neste trabalho serd utilizada a Transformada Wavelet para detecgdo e as redes
neurais artificiais para classificagdo dos sinais de tensdao e corrente de uma linha de

transmissao.
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3 Transformada Wavelet

Nas duas ultimas décadas, as wavelets tém despertado grande interesse de pesquisadores
de diversas areas de atuacao, tais como matematica fisica, engenharia e computacdo. Esta
caracteristica interdisciplinar, aliada a simplicidade e versatilidade da abordagem dos

conceitos da teoria, proporcionou um rdpido avanco das wavelets.

As Transformadas de Wavelet podem ser vistas como mecanismos para decompor ou
guebrar sinais nas suas partes constituintes, o que permite analisar os dados em diferentes
dominios de frequéncias com a resolucdo de cada componente amarrada a sua escala. Elas
utilizam a ideia de aproximacdo usando a superposicdo de funcdes. Esta ideia tem sua
origem no século XIX com o trabalho de Joseph Fourier, o qual descobriu que poderia utilizar
da combinacdo de senos e cossenos para representar outras funcgdes. O principio mais geral
na construcdao das wavelets é o uso de dilata¢Oes e translagGes. As wavelets formam um
sistema ortonormal de fun¢des com suportes compactos. Esta é a razdo pela qual elas
podem distinguir as caracteristicas locais de um sinal em diferentes escalas e, por
translagdes, elas cobrem toda a regido na qual o sistema é estudado. Na analise de sinais
ndo estaciondrios, a propriedade de localidade das wavelets conduz a vantagens sobre a

Transformada de Fourier [24].

3.1 TRANSFORMADA WAVELET e TRANSFORMADA DE FOURIER

Uma wavelet é uma forma de onda com duracdo limitada e que tem valor médio zero.
Comparando com as ondas senoidais, que sdo a base da Transformada de Fourier, enquanto
as sendides ndo tém duracdo limitada (vdo de menos infinito a mais infinito) sdo suaves e
previsiveis, as wavelets tendem a ser irregulares e assimétricas [25]. A Figura 3.1 ilustra

estas diferencas.
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Figura 3.1: Diferengas entre uma onda senoidal e uma wavelet.

A Transformada de Fourier consiste em dividir um sinal em componentes de ondas
senoidais de diferentes frequéncias. Da mesma forma, a Transformada Wavelet é a divisao
de um sinal em versdes deslocadas e escalonadas da wavelet original, chamada de wavelet

mae.

Para muitos sinais, a Transformada de Fourier é muito util porque o conteddo de frequéncia
do sinal é de grande importancia, mas que pode ter um inconveniente para algumas
aplicagbes. Na transformacdo para o dominio da frequéncia, a informacdao de tempo é
perdida. Ao observar a Transformada de Fourier de um sinal, é impossivel dizer quando um
evento aconteceu. Para corrigir esta deficiéncia, a Transformada de Fourier foi adaptada
para analisar somente uma pequena parcela do sinal de cada vez, uma técnica chamada de
“janelamento” do sinal. Essa adaptacdo, denominada Transformada de Fourier de Janela ou
Short Time Fourier Transform — STFT, mapeia um sinal em uma fung¢ao de duas dimensdes:
tempo e frequéncia. Entretanto, essa informacdo somente podera ser obtida com precisdo
limitada, sendo que a precisao é determinada pelo tamanho da janela. A desvantagem é que
guando se escolhe um determinado tamanho para a janela de tempo, essa janela é a

mesma para todas as frequéncias [25].

A Transformada Wavelet representa o proximo passo em métodos de analise de sinais: uma
técnica de “janelamento” com janelas de tamanhos variaveis. A analise de wavelet permite
o uso de intervalos de tempos longos, onde se deseja informacdo mais precisa de baixas
frequéncias e intervalos de tempos curtos, onde se deseja informacdo mais de altas

frequéncias. A Figura 3.2 ilustra a aplicacdo da Transformada Wavelet em um sinal.
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Figura 3.2: Aplicacdo da Transformada Wavelet.

3.2 ANALISE WAVELET

O termo wavelet estd associado a ondas localizadas, ou seja, ondas que crescem e decaem
em um periodo limitado de tempo. Para que uma funcdo seja denominada de wavelet,

usualmente denotada pela letra {, deve satisfazer as propriedades a seguir:

a) Aintegral desta funcdo (wavelet) deve ser zero, isto é:

T‘P(t)dt =0
J (3.1)

Isso garante que a fun¢do wavelet tenha uma forma do tipo onda. Essa condigdo é

conhecida como condicdo de admissibilidade.

b) A funcdo wavelet deve ter energia unitaria, ou seja,

T|‘P(t)|2dt =1

—00

(3.2)

Isso garante que a fungdo wavelet possua suporte compacto, ou com um decaimento rapido

de amplitude, garantindo a localizacdo temporal.

De modo geral, as fun¢des wavelets possuem a propriedade de dupla localizacdo: em
frequéncia e em tempo. A localizacdo temporal ocorre por ser a fungdo wavelet localizada
em um intervalo finito. Dessa forma, a medida que a escala aumenta, as fun¢cdes wavelet
ficam localizadas em intervalos de comprimento cada vez menores. Em cada nivel de escala,

todas as funcdes wavelet possuem a mesma forma, s6 mudando seus pontos de localizacgao,
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isto é, ha uma translacdo da funcdo wavelet. Devido a propriedade de dupla localizagdo das
funcdes wavelet, a transformada wavelet é dita do tipo local em tempo-frequéncia, com

resolucao temporal e em frequéncia inversamente proporcionais [26].

A andlise de wavelet é ainda uma ferramenta para decomposi¢cdao em nivel hierarquico em
um conjunto de aproximagles e detalhes que permite a descricdo de uma fungao em
termos globais, mais termos que variam de detalhes globais até detalhes finos, aumentando
o nivel de resolugdo. As wavelets apresentam uma técnica elegante para representar os

niveis de detalhes presentes.

3.3 APROXIMAGOES E DETALHES

Um sinal pode ser analisado através de uma escala grande, quando se notam as
caracteristicas globais do mesmo, ou através de uma escala menor, quando os detalhes

finos se tornam prioridades.

Na Transformada Wavelet um sinal S é decomposto em coeficientes de aproximacdo Al e
coeficientes de detalhe D1 do nivel 1. A aproximag¢do do nivel 1 (Al) é, também,
decomposta em coeficientes de aproximacdao A2 e coeficientes de detalhes D2 do nivel 2.
Este processo ocorre até o n-ésimo nivel de decomposi¢do. A Figura 3.3 a seguir mostra a

arvore de decomposicdo wavelet até o terceiro nivel.

Figura 3.3: Arvore de decomposicdo wavelet (S- sinal; Ai- coeficientes de aproximacio do nivel i; Di-
coeficientes de detalhes do nivel i)

A decomposicdao wavelet consiste em aproximacdes e detalhes. As aproximacoes
representam o conteldo de baixa frequéncia do sinal original e os detalhes representam o

conteudo de alta frequéncia do mesmo sinal.
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3.4 ANALISE MULTIRESOLUCAO

A andlise multiresolucdo tem como objetivo representar uma dada funcao em diferentes
niveis de resolucdo e obter a informagdao necessdria para poder passar de um nivel de
resolucdo para outro de forma eficaz. Com a andlise multiresolucdo é possivel obter uma
boa resolu¢cdo no dominio do tempo e em frequéncia, o que é bastante interessante pelo
fato de que os sinais encontrados em aplicagcbes praticas geralmente apresentam
componentes de alta frequéncia por curtas duragdes de tempo e componentes de baixa
frequéncia por longas duracdes de tempo [27]. De forma simplificada, com a AMR é possivel
dividir o espectro de frequéncias de um sinal em sub-bandas e, desta forma, tratar
individualmente cada uma dessas partes por meio de bancos de filtros passa-alta e passa-

baixa.

O numero maximo de niveis de decomposicdo wavelet é determinado pelo comprimento do
sinal original, pela wavelet mae selecionada e pelo nivel de detalhe exigido. Os filtros passa-
alta e passa-baixa sdo determinados, respectivamente, pela funcdo wavelet e pela funcao

escala [28].

3.4.1 FAMILIAS WAVELETS

Existem diferentes tipos de familias wavelets. Dentre elas as mais amplamente utilizadas

sdo: Haar, Daubechies, Coiflets e Symlets.

3.4.1.1 HAAR

A base de Haar é a primeira e mais simples das bases. Ela é descontinua, se parece com a

funcdo degrau e equivale a wavelet de Daubechies db1 (Figura 3.4).
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Figura 3.4: Wavelet Haar

3.4.1.2 DAUBECHIES

A familia de bases wavelets de Daubechies leva o sobrenome de Ingrid Daubechies, uma das
mais importantes pesquisadoras no campo das wavelets. Ela descobriu as wavelets

ortonormais com suporte compacto, o que tornou possivel a andlise discreta das wavelets.

O nome da familia wavelet Daubechies é geralmente escrito por trés caracteres como dbN,
onde db é uma indicacdo de seu sobrenome (Daubechies) e N é o nimero de sua ordem

(Figura 3.5).

T 2 ' R4 2 4 6 2 4 6 8 § 10

db2 db3 db4 dbs dbé

s 10 s 0 15 S 10 15 s 10 15

db7 db8 db?9 dbl0

Figura 3.5: Wavelet Daubechies

3.4.1.3 COIFLETS

A wavelet de Coiflets é denominada pelo nome CoifN, onde Coif descreve seu nome e N é o

numero de sua ordem (Figura 3.6).
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Figura 3.6: Wavelet Coiflets

3.4.1.4 SYMLETS

SymN denomina a familia wavelet Symlets, onde Sym é o nome e N é a ordem. As Symlets
sao préximas das wavelets simétricas propostas por Daubechies, como uma modificagao da

familia db. Ela apresenta as mesmas propriedades da familia db (Figura 3.7).

Figura 3.7: Wavelet Symlets

3.5 TEOREMA DE PARSEVAL

Uma vez que as wavelets mde caracterizam-se por apresentarem bases ortogonais e
suporte compacto, essas fungdes admitem o Teorema de Parseval. A energia de um sinal
sera igual ao somatdrio das energias presentes em cada um dos seus coeficientes de
aproximacao e detalhe da Transformada Wavelet. Para um caso geral, a energia no dominio

de expansdo é dividida em funcdo dos fatores escala e translacao:

00

SO = Ce®| + X Sk

K=o k=—c0 j=0 (3.3)
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Onde j,k e Z.

As variaveis utilizadas na Equacdo (3.3) sdo:

X(t)  sinal com disturbio, amostrado no dominio do tempo;

k amostras do sinal;

0
2 . . .
D x| energia do sinal analisado;
k=—c0
o 2
Z‘Cjo(k)‘ energia concentrada na versao aproximada de nivel j,do sinal analisado;
k=—c0

© J
Z Z|d(j, k)| energias concentradas nas versées detalhadas de nivel jo a J do sinal
k=—a j=0

analisado.

3.6 TRANSFORMADA WAVELET

As variantes da Transformada Wavelet sdo duas: Transformada Wavelet Continua (CWT —
Continuous Wavelet Transform), definida no tempo continuo e a Transformada Wavelet
Discreta (DWT - Discrete Wavelet Transform), definida no tempo discreto. Os sinais

analisados neste trabalho foram sinais discretos.

3.6.1 TRANSFORMADA WAVELET CONTINUA

A Transformada Wavelet Continua (TWC) de um sinal f(x) dado, considerando a wavelet

mae Y(x) é definido como [29]:

(TWC)(a,b) = |a|lef 0w E=2) ax
S a (3.4)

Onde a é o fator de dilatacdo ou escala e b é o fator de translacdo. A Equacdo (3.4) mostra
gue na TW o sinal unidimensional original f(x) € mapeado em uma nova funcdo em um

espaco bidimensional composto pela escala a e pela translacdo b. O coeficiente TWC (a,b)
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representa o quao bem corresponde o sinal original f(x) estd com a wavelet mae [30]. Desse
modo, o grupo de coeficientes TWC(a,b) associado com um sinal particular é a

representagdo wavelet do sinal original f(x) em relagdao a wavelet mae (x), conforme Figura

3.8.

Figura 3.8: Representagao de um sinal em diferentes escalas e posigdes.
E possivel visualizar a wavelet m3e como uma fungdo janelada. O fator de escala a e o
tamanho da janela sdo interdependentes, onde menores escalas implicam em menores
janelas. Consequentemente, componentes de bandas estreitas de frequéncia de um sinal
com um pequeno fator de escala e componentes de bandas largas de frequéncia com

fatores de escala maiores permitem captar todas as caracteristicas de um sinal particular.

3.6.1.1 ESCALAMENTO

Escalar uma wavelet significa dilata-la ou contrai-la. O fator de escala é usualmente
denotado pela letra a. O efeito do fator de escala pode ser observado, por exemplo, nas

senodides, conforme Figura 3.9.
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f(t) =sen(t);a=1 (3.5)
B / f(t)=sen(2t);a=1/2 (3.6)
o
d f(t) =sen(4t);a=1/4 (3.7)

Figura 3.9: Exemplo do fator de escala em uma fungdo seno.

O fator de escala atua da mesma forma nas wavelets. Quanto menor o fator de escala, mais

contraida sera a wavelet, o que pode ser confirmado na Figura 3.10.

0 f(t)=Y(t);,a=1 (3.8)
A ! :

1 T

0 f(t)="w(2t);a=1/2 (3.9)
-1 ! :

|

of f(t)=P(4t);a=1/4 (3.10)
-1

Figura 3.10: Exemplo do fator de escala em uma fungdo wavelet.

Através da Figura 3.9 é possivel observar que, para o segmento da sendide sen(wt), o fator

de escala a é relacionado inversamente com a frequéncia em radianos w. Desta forma,
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conforme mostrado na Figura 3.10, na Transformada Wavelet, a escala esta inversamente

relacionada com a frequéncia do sinal, o que corresponde a:

e Baixa escala a — wavelet contraida — detalhes que mudam rapidamente — alta
frequéncia w.

e Alta escala a — wavelet dilatada — detalhes que mudam vagarosamente — baixa
frequéncia w.

3.6.1.2 TRANSLAGAO

Transladar uma wavelet significa atrasa-la ou adianta-la em relacdo ao eixo das abcissas, o
gue é feito, similarmente, com um atraso na fungao f de um fator k, f(x-k), como pode ser

visto na Figura 3.11.

Tf[x) 0 f(x) fx - &)
P I

x
b B e

Figura 3.11: Translagdo aplicada a uma wavelet.

3.6.2 TRASNFORMADA WAVELET DISCRETA

Na Transformada Wavelet Continua, foi considerada a funcao:

- -b
oo (00 =l W) a1

Onde be R, ac R, com a=0e¥ sendo a wavelet mae.

Para se obter a Transformada Wavelet Discreta, a e b serdo restritos somente a valores

discretos, ou seja, valores que ndo variam continuamente.

A discretizacdo dos parametros de dilatacdo e translacdo se mostra necessaria em algumas

aplicagdes, como por exemplo, na andlise de sinais. Desta forma, a = aom ,onde meR,eo
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passo de dilatagdo a, #1é fixado e b =nb,, onde n € R, e o passo de translagdo b, >0 é

fixado. E assumido um passo de dilatacio a, >1 e um passo de translagdo b, # 0

A funcdo das wavelets discretas para m,n € Z torna-se entao:

t—nb,a,
m )

lIJab(t) = L LP(
a,™M

=

0

ou

W (1) =2, 2¥(a, "t —nby)

Sendo
a=a,"
b = nb,a,"

(3.12)

(3.13)

(3.14)

(3.15)

Segundo Equacdo (3.15) é possivel observar que o parametro de translacdo b depende da

taxa de dilatagao aom. Para um valor de m grande e positivo, a fungao da Transformada

Wavelet Discreta é bastante dilatada e os passos de translacdo grandes sdo adaptados a

esta grande largura. O contrdrio ocorre para m grande e negativo. A fun¢ao da transformada

é bastante contraida e os passos da translacdo pequenos sdo necessarios para cobrir toda a

extensao.
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4  REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As Redes Neurais Artificiais, ou simplesmente Redes Neurais, sdo técnicas computacionais
gue apresentam um modelo matemadtico inspirado na estrutura neural de organismos
inteligentes, que estdo presentes em muitas dreas, tais como neurociéncias, matematica,
estatistica, fisica, ciéncia da computacdo e engenharia. As RNAs sdo aplicadas em vdrios
campos, como por exemplo, modelagens de sistemas, anadlises de séries temporais,
reconhecimento de padrdes, processamento de sinais e controle de processos. Isso se deve
a uma importante propriedade das RNAs: a capacidade de aprender a partir de dados de

entrada com ou sem professor [1].

4.1 NEURONIO BIOLOGICO

A rede neural biolégica é formada por milhdes de unidades fundamentais chamadas
neurénios. Um neurdnio tipico é composto por um corpo celular ou soma, um axénio
tubular e vdrias ramificacbes arbdreas conhecidas como dendritos. Os dendritos formam
uma malha de filamentos finissima ao redor do neurénio. O axénio consta de um tubo longo
e fino que ao final se divide em ramos que terminam em pequenos bulbos que quase tocam
os dendritos dos outros neurdnios. O pequeno espago entre o fim do bulbo e o dendrito é
conhecido como sinapse, através da qual as informacdes se propagam. Na Figura 4.1 e
Figura 4.2 s3ao mostradas ilustracdes de um neurbnio biolégico e de uma sinapse,

respectivamente.

Dendritos

Soma Espago sindptico

Axdmnio

Extrermidade
de vm axonio

Figura 4.1: Neurénio bioldgico.
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Figura 4.2: Representac¢do da sinapse neural.

4.2 NEURONIO ARTIFICIAL

4.2.1 PRIMEIRO MODELO MATEMATICO

Com inspiragdo nos neurdnios bioldgicos, foram desenvolvidos modelos para o neurdnio
artificial, buscando reproduzir as caracteristicas do neurdnio biolégico por meio da andlise
do seu funcionamento. Um dos trabalhos pioneiros foi o de Warren S. McCulloch e Walter
Pitts. Esses pesquisadores propuseram, em 1943, o primeiro modelo matematico para o
neurdnio [31]. O neur6nio que tinha um ndmero finito de entradas e uma saida, foi

denominado Neurénio de McCulloch & Pitts e pode ser visto na Figura 4.3.

X

)

72 (=)

\5

X,

Entradas Saida

N

Xm /7\
—_—(w, )

N

Pesos
sinapticos

Figura 4.3: Neurénio de McCulloch & Pitts.

Sua operacgao pode ser resumida da seguinte forma:

1) Os sinais sdo apresentados as entradas X, ;

2) Cada sinal é multiplicado por um peso W,, que indica a sua influéncia na saida
do neurdnio (efeito de excitacdo ou inibicdo da sinapse);

3) E feita a soma ponderada dos sinais (v, ), produzindo um nivel de atividade;

4) Se este nivel de atividade exceder um certo limiar, a unidade ativa sua saida Yy, .
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4.2.2 MODELO BASE PARA PROJETO DE REDES NEURAIS

Para a operacdo de uma rede neural, o conhecimento da unidade de processamento da
informacdo fundamental torna-se indispensavel. Portanto, o modelo de um neurdnio
artificial é a base para um projeto de redes neurais. O diagrama da Figura 4.4 mostra o

modelo de um neuronio artificial.

Bias

Fungdo de
ativacdo

Saida

: ™ \JIJ() "%

Sinais de

entrada

4
/ 1
/' Jungdo
I 5

/ aditiva

/
- lj'f
X m * '

Pesos

sindpticos

Figura 4.4: Modelo ndo linear de um neurénio.

Conforme Figura 4.4 é possivel identificar trés elementos basicos [31]:

1) Um conjunto de sinapses, em que cada uma é caracterizada por um peso ou forga
propria. Especificamente, um sinal X, na entrada m conectada ao neurdnio k é

multiplicado pelo peso sinaptico w,,,. O primeiro indice do peso sinaptico se refere

ao neurdnio em questdo e o segundo se refere ao terminal de entrada da sinapse a
qual o peso se refere.

2) Um somador para somar os sinais de entrada, ponderados pelas respectivas sinapses
do neurdnio, o que constitui uma combinacao linear.

3) Uma funcdo de ativacdo para restringir a amplitude da saida de um neuroénio.

O modelo da Figura 4.4 inclui também um bias aplicado externamente, representado por b, .
O bias b, tem o efeito de aumentar ou diminuir a entrada liquida da fung¢do de ativagdo,

dependendo se ele for positivo ou negativo, respectivamente.

E possivel descrever matematicamente um neurdnio k a partir das seguintes equacdes:
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m
Uy = D WX,
j=L (4.1)

Y =@, +b,) (4.2)

Onde X, X,,..., X, sd0 0s sinais de entrada; W, W,,,...,W,,, sd0 0s pesos sinapticos do

m
neurénio k; u, é a saida do combinador linear devido aos sinais de entrada; b, é o bias;
@(.) é a fungdo de ativagdo e Yy, é o sinal de saida do neur6nio. Portanto, o uso do bias b,
tem o efeito de aplicar uma transformagdo a saida u, do combinador linear no modelo da
Figura 4.4 anteriormente apresentada. Esse efeito pode ser representado da seguinte forma:

Vie = U + (4.3)

O bias b,, se positivo ou negativo, modifica diretamente a relagdo entre o potencial de

ativagdo v, do neurdnio k e a saida do combinador linear da seguinte forma:

Campo local
—Aamp! ¢ b>0
induzido v
b=0
-
rs
rd
- b<0
P
rd
-
e
-
re
-
P
e
-
P Saida do combinador
Pid linear u
-,
e
P
~
-

Figura 4.5: Transformacgao produzida pelo efeito do bias.

Conforme Figura 4.5, o grafico de v, em fungdo de u,, apds transformag¢do produzida pelo
efeito do bias, ndo passa mais pela origem. O bias b, é um parametro externo do neurdénio

artificial k. Pode-se considerar a sua presenca na Equacdo (4.2). Desta forma, é possivel

formular a combinacdo das Equacgdes (4.1) a (4.3) da seguinte forma:
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m
Vi =D WX
=0

(4.4)
e
Y = @(Vy) (4.5).
Na Equacdo (4.4) é adicionada uma nova sinapse, com entrada
% =+1 (4.6)
e peso
Wio =D, (4.7).

O modelo do neurdnio k pode ser reformulado conforme figura a seguir:

Wig = by (Bias)
Entrada X =+
fixa 0
X, o= wy
Funcdo de
X, ativagdo
Sinais de % Saida
d D )
entrada - - )

Jungio
aditiva

Pesos

stndpticos
(incluindo o bias)

Figura 4.6: Modelo ndo linear de um neurdnio, considerando uma entrada fixa igual a 1 e um peso igual ao bias

b, .

Por meio da Figura 4.6 nota-se que o efeito do bias é levado em consideracdo de duas

maneiras:

1) Adicionando-se um novo sinal de entrada fixo;

2) Adicionando-se um novo peso sindptico igual ao bias b, .
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4.2.2.1 TIPOS DE FUNCAO DE ATIVACAO

Segundo [31], existem alguns tipos basicos de fun¢do de ativacdo utilizados em RNAs,

conforme podem ser vistos da Figura 4.7 a Figura 4.11 descritas a seguir:

a) Funcdo de limiar, utilizada no neurdnio de McCulloch & Pitts, com a seguinte

definicao:
1,sev>0
o) = 0,sev<0
' (4.8)
| P Pem
E I ] I v
Figura 4.7: Fungdo de limiar.
b) Funcdo linear, com a seguinte defini¢ao:
p(v) =v (4.9)
i e
~~~~~~~
/S I
------- s e L e s EEEEE S o
7777777
S - N A NN S U N

Figura 4.8: Fungado de linear.

c) Funcao linear por partes, com a seguinte definicdo:
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1sev>1
p(v)=4qv,se-1<v<l

0,se<-1 (4.10)

fffffffffffffffffffffffffff
——————————————————————————
——————————————————————————
77777777777777777777777777

————————————————————————

Figura 4.9: Funcgao linear por partes.

d) Funcdo sigmdide, funcdo mais amplamente utilizada, é definida por:

)=

—axv
e

(4.11)

Onde a é o parametro de inclinagdo da funcdo, como pode ser observado na Figura 4.10

seguinte.

[444
113t

R
LK

Figura 4.10: Funcgdo sigmoéide.

e) Funcdo Tangente Hiperbdlica, de forma similar a funcdo sigmodide. Assume valores
entre 1 e -1, sendo representada por:

(V) = tanh(a xv) (4.12)

Onde a é o parametro de inclinacdo da curva, como pode ser observado na Figura 4.11; v é

o valor de ativacdo da unidade.
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—a=10
——a=2

—aa=1
" =305

Figura 4.11: Fungdo tangente hiperbdlica.

4.3 TOPOLOGIA DAS REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Para a vasta maioria dos problemas praticos, um Unico neurdénio ndo é suficiente. Portanto,
sdao utilizados neuroénios interconectados, sendo que a decisdo de como interconectar os
neurdnios é uma das mais importantes decisdes a se tomar em um projeto de uma rede

neural artificial.

Quanto a interligacdo dos neuroOnios, é conveniente ressaltar a utilizacdo de camadas
intermediarias (ou ocultas) que possibilitam as RNAs implementarem superficies de decisdo
mais complexas. Essas camadas permitem que seus elementos se organizem de tal forma
gue cada elemento aprenda a reconhecer caracteristicas diferentes do espac¢o de entrada.
Logo, o algoritmo de treinamento deve decidir quais caracteristicas devem ser extraidas do
conjunto de treinamento. A desvantagem em utilizar camada oculta é que o aprendizado se

torna muito mais dificil [32].

As redes neurais artificiais podem ser diretas ou recorrentes, sendo que a principal
diferenca entre elas é que, na primeira, os neurénios nao recebem realimentacdo em suas

entradas.

Atualmente, as redes neurais diretas sdao as mais utilizadas, principalmente pelo advento da
popularizacdo do algoritmo de treinamento backpropagation. Esse tipo de rede pode ser
considerado um aproximador universal de funcbes, sendo que seu nivel de precisdo
dependerd principalmente do nimero de neurdnios, bem como da escolha eficiente do

conjunto de exemplos.
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Nas redes neurais recorrentes existe pelo menos um ciclo de retroalimentagdo, onde algum
neurdnio fornece o seu sinal de saida para a entrada de outro neurdnio. Esse tipo de rede se
comporta melhor com problemas dinamicos e que, portanto, necessitam de dinamica da

rede neural.

A Figura 4.12 e Figura 4.13 ilustram redes neurais diretas e recorrentes, respectivamente.

~0-7g%0

Camada 0 Camada 1 Camada 2 Camada 3
(Camada (Camada
de entrada) (Camadas ocultas) de saida)

Figura 4.12: Rede neural direta.

(&

R
i 0@
A ol

l

—o
Camada 0 Ccmodc 1 Comado 2 Camada3
(Camada (Camada

de entrada) (CGmGdGS OCU"OS) de saida)

Figura 4.13: Rede neural recorrente.
E importante salientar que as conexdes entre neurdnios podem ser feitas de outras
maneiras, tais como, ligacdes entre neurénios da mesma camada, ligacdes entre todos os
neurdnios de uma camada com apenas alguns de outra camada e outras. A disposicao das
ligacbes dependera de que tipo de rede neural se deseja utilizar. Além dessas, novas
arquiteturas ainda sdo objeto de pesquisa e o campo ainda estd aberto para inovagoes

nesse sentido. No trabalho desenvolvido, foram tratadas apenas redes neurais diretas.
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4.4 APRENDIZAGEM DE UMA REDE NEURAL

A utilizacdo de uma RNA na solucdo de uma tarefa passa inicialmente por uma fase de
aprendizagem, quando a rede extrai informacgdes relevantes de padrdes de informagao que
Ihe foram apresentados. A etapa de aprendizagem consiste em um processo iterativo de
ajuste de parametros da rede, dos pesos das conexdes entre as unidades de processamento
gue guardam, ao final do processo, o conhecimento que a rede adquiriu do ambiente em

gue estd operando.
Quanto a forma de aprendizado, as RNAs podem ser classificadas em dois tipos:

= Aprendizado supervisionado: tem em sua estrutura uma espécie de instrutor
gue confere o quanto a rede estd préxima de uma solucdo aceitavel,
adaptando na concepc¢do do treinamento os pesos entre os neurdnios, de

modo a prover uma menor diferenca entre as saidas desejadas e a obtida.

= Aprendizado ndo supervisionado: ndao possui conhecimento a priori das
saidas da rede e funciona de modo a distinguir classes de padroes diferentes
dos dados apresentados a rede, por meio de algoritmos de aprendizado

baseados, geralmente, em conceitos de vizinhancas e agrupamento.

Para esse trabalho foi utilizado o aprendizado supervisionado, cujo algoritmo de
treinamento é o Backpropagation, o qual é a alternativa mais utilizada para treinamento de

redes neurais diretas.

4.5 ALGORITMO BACKPROPAGATION

O algoritmo backpropagation prové um aprendizado supervisionado, isto é, ele procura
achar iterativamente a diferenca entre as saidas desejadas e as saidas obtidas pela rede
neural, segundo um erro minimo. Para tanto, ele ajusta os pesos entre as camadas através

da retropropagacado do erro encontrado em cada iteracao.

Uma solucdo para superar o problema do aprendizado da classificacdo de padrGes nao

linearmente separaveis é a utilizacdo de uma camada intermediaria de neurbnios ou
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camada oculta, o que possibilita implementar superficies de decisdo mais complexas. A
caracteristica principal da camada escondida é que seus elementos se organizam de tal
forma que cada elemento aprenda a reconhecer caracteristicas diferentes do espaco de
entrada. Assim, o algoritmo de treinamento deve decidir que caracteristicas devem ser

extraidas do conjunto de treinamento.

Como até o inicio dos anos 70 nenhum algoritmo de aprendizado para estas redes
multicamadas havia sido desenvolvido, as pesquisas na area de redes neurais acabaram
caindo em descrédito, até que nos anos 80, um algoritmo chamado Retropropagacdo ou
Backpropagation, veio fazer renascer o interesse geral pelas redes neurais. O algoritmo
Backpropagation é, hoje em dia, a técnica de aprendizado supervisionado mais utilizada

para redes neurais unidirecionais multicamadas.

A rede aprende um conjunto pré-definido de pares de exemplos de entrada/saida em ciclos
de propagacdo/adaptacdo. Depois que um padrdo de entrada foi aplicado como um
estimulo aos elementos da primeira camada da rede, ele é propagado por cada uma das
outras camadas até que a saida seja gerada. Esse padrdo de saida é entdo comparado com a

saida desejada e um sinal de erro é calculado para cada elemento de saida.

O sinal de erro é entdo retropropagado da camada de saida para cada elemento da camada
intermediaria anterior que contribui diretamente para a formacdo da saida. Entretanto,
cada elemento da camada intermediaria recebe apenas uma porg¢do do sinal de erro total,
proporcional apenas a contribuicdo relativa de cada elemento na formacdo da saida original.
Esse processo se repete, camada por camada, até que cada elemento da rede receba um
sinal de erro que descreva sua contribuicdo relativa para o erro total. Baseado no sinal de
erro recebido, os pesos das conexdes sdao entdo atualizados para cada elemento com o
objetivo de fazer a rede convergir para um estado que permita a codificacdo de todos os

padroes do conjunto de treinamento.

O Backpropagation tem, na sua base, a minimizacdo de uma funcdo custo, no caso, a soma
dos erros médios quadraticos sobre um conjunto de treinamento, utilizando a técnica de

busca do gradiente descendente.




5- METODOLOGIA DESENVOLVIDA

5 METODOLOGIA DESENVOLVIDA

Neste capitulo, é apresentada a metodologia proposta neste trabalho, a qual esta dividida
em duas etapas, sendo uma de detec¢do e a outra de classificacdo de faltas em linhas de
transmissdao. A primeira etapa utiliza como base a deteccdao de mudangas abruptas dos
coeficientes da Transformada Wavelet e a segunda etapa baseia-se no aprendizado e

reconhecimento de padrdes através de Redes Neurais Artificiais.

5.1 VISAO GERAL

Conforme mencionado anteriormente, o diagndstico de faltas em linhas de transmissdo é

realizado em etapas distintas.

Para a primeira etapa, o método proposto consiste em detectar faltas a partir de amostras
digitalizadas de sinais de tensdo e corrente, extraidos de uma linha de transmissdo. O
algoritmo recebe, como entrada, vetores contendo dados registrados em um determinado
intervalo de amostragem. Em seguida, ele extrai as caracteristicas dos sinais e, conforme
tais caracteristicas, é admitida ou ndo a ocorréncia da falta. Caso seja detectada uma falta, o
algoritmo fornece um vetor de saida contendo amostras de tensdo e corrente no intervalo
de ocorréncia da mesma, para que essas amostras sejam utilizadas na classificacdo do sinal.
Na extracdo das caracteristicas de falta é empregada a Transformada Wavelet, a qual é
responsavel pela obtenc¢ao dos coeficientes de detalhe dos sinais de tensdo e corrente. Para
a deteccdo de faltas é adotada uma técnica capaz de identificar mudancas abruptas por
meio da comparacdo dos coeficientes obtidos pela Transformada Wavelet com um valor

prefixado (pickup), para obter o instante da falta.

Para a segunda etapa, o método de classificacdo proposto consiste em especificar a falta
utilizando como entrada os vetores com amostras de tensao e corrente, além do instante da
falta, fornecido pela etapa de detec¢do. Esses dados sdo tratados e, conforme suas
caracteristicas, o algoritmo o classifica como uma operac¢do normal da linha ou como algum
tipo de falta conhecida. Neste caso, as faltas conhecidas sdo obtidas através de um processo

de treinamento realizado nas redes, inicialmente. Na classificacdo das faltas é empregada
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uma rede ldgica, que determina o tipo de falta presente nos sinais analisados, a partir do

conhecimento adquirido durante o processo de treinamento.

Os métodos propostos podem ser implementados computacionalmente como um sistema
de deteccdo e classificacdo de faltas em linhas de transmissdo. Para sua aplicacdo é
necessario apenas dispor de dados de treinamento, o que pode ser obtido através de
medi¢des de uma linha de transmissao real ou através de simulagdes do modelo tedrico da

mesma.

5.2 Introducao

Algoritmos para detecgao e classificagao de faltas em linhas de transmissao contém rotinas
gue lidam com os dados de entrada, desde sua obtenc¢ado junto aos registradores instalados
nas subestacbes até o momento de aplicacdo dos mesmos. As rotinas anteriores ao
processo de detec¢do e classificacdo de uma falta sdo de fundamental importancia. Quando
é feita a gravacdo pelos registradores, os dados ndo estdo representados de uma forma
adequada e, também, ndo estdo com todas as informagdes necessarias diretamente
disponiveis para sua utilizacdo imediata. Neste capitulo, serdo descritas as técnicas aplicadas
aos dados, desde sua entrada até o momento da aplicacdo do algoritmo de deteccdo e

classificacdo de faltas.

A deteccdo e a classificacao de faltas em linhas de transmissao sao procedimentos auxiliares
a protecdo das linhas. Cabe a protecdo, a responsabilidade de tomar a decisdo de trip com
rapidez, sendo o fator tempo, de fundamental importancia nesse processo. Essas duas
fungbes compartilham de aspectos comuns em seus algoritmos e se complementam na
busca do objetivo final. Os algoritmos de deteccdo e classificacdo de faltas em linhas de
transmissao servem de subsidios aos operadores do sistema elétrico, para que esses sejam
capazes de conhecer melhor as contingéncias do mesmo e propiciarem a atuacdo de uma

protecdo mais confidvel e com mais rapidez.

Os programas de deteccao e classificacdo de faltas podem operar de forma automatica, ou
seja, a partir da leitura dos arquivos de entrada fornecer o momento de ocorréncia da falta

e o tipo da mesma. A experiéncia, porém, tem mostrado que cem por cento de acerto ainda
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€ um objetivo a ser alcancado. Sendo a deteccdo e a classificacdo procedimentos off-line, é
possivel ao operador ter uma confirmacdo visual, através das ondas plotadas, bem como

intervir, se necessario, caracterizando um procedimento semiautomatico.

Os estagios de um algoritmo de deteccdo e classificacdo de faltas podem variar conforme as
informacgdes requeridas pelo mesmo. Desta forma, pode nao haver necessidade de treinar a
rede novamente, uma vez que ja forem utilizados casos para o treinamento inicial. A seguir,
sao descritas as rotinas de pré-processamento para o algoritmo utilizado, conforme Figura

5.1.

—

Entrada de )
Dados

‘ Detecczo da |
Falta

S

"
Pre-
condicionamento

Estimacao
Fasorial

Treinar
Rede?

[ Classificacao |
da Falta

‘ Fim

Figura 5.1: Etapas desenvolvidas no algoritmo de detecgdo e classificagdo de faltas.
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O ponto inicial é a obtencdo dos dados digitalizados de tensdo e corrente. Os passos

seguintes envolvidos no processo sdo: determinacdo do instante da falta, pré
condicionamento dos sinais de entrada, estimagao dos fasores fundamentais, treinamento
da rede e, finalmente, o método de redes neurais artificiais para classificacdo do tipo de

falta ocorrida.

5.3 Entrada dos Dados de Tensao e Corrente

Os dados relativos as tensdes e correntes do sistema elétrico monitorado sdo obtidos de um
arquivo. No caso de faltas simuladas, pode ser um arquivo ASCIl do tipo “.out” de saida do
ATP ou em formato semelhante como, por exemplo, no padrao COMTRADE [33], resultantes
de dados reais oscilografados. Desses arquivos, devem ser previamente removidas as linhas
referentes aos dados de entrada e quaisquer comentdrios, mantendo um mesmo intervalo

de amostragem, como exposto a seguir, ao ser apresentada parte de um arquivo de dados

de entrada.

N t va vb Ve ia ib ic

0 0.0 29.022652 -296.04362 269.671622 .265322127 .014869371 -.27174764
1 .1E-4 30.2402438 -296.57095 268.986569 .26455126 .016172086 -.27234721
2 .2E-4 31.4573799 -297.0956 268.299272 .263776924 .017471591 -.27294019
3 .3E-4 32.6740683 -297.61603 267.608164 .262998839 .018770848 -.2735293
4 4E-4 33.8902919 -298.13224 266.913253 .262217016 .020069839 -.27411452
5 5E-4 35.1060338 -298.64421 266.214549 .261431467 .021368544 -.27469585
6 .6E-4 36.3212768 -299.15193 265.512063 .260642202 .022666946 -.27527327

A primeira coluna se refere aos instantes, a segunda, aos tempos (em segundos), da terceira

a quinta, tensdes de fase (em kV) e da sexta a oitava, correntes (em kA). Do ponto de vista
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de deteccdo e classificacdo de faltas, as tensdes e correntes podem estar em qualquer

unidade, desde que compativeis, ou seja, kV - kA, V - A, pu - pu. Neste trabalho foi
considerado um At =1x10"° =100s, logo fa =100000 Hz =100kHz. Onde At é o periodo

adotado e fa afrequéncia de amostragem.

5.4 Deteccao de Faltas

Na etapa de deteccdo de faltas, conforme mencionado anteriormente, foi utilizada a
Transformada Wavelet. Para a implementacdo dessa Transformada é de fundamental
importancia definir a wavelet mae a ser utilizada e o nivel de decomposicdao a que o sinal
serd submetido. Foram feitas vdrias simulacGes computacionais para sinais de tensdo e
corrente com diferentes configuragdes, tais como: tipo, localizagdo, resisténcia e ponto de
falta. Para essas simulagGes foram utilizadas as wavelets mae: db4, db8, symlet8 e coiflet5 e
niveis de decomposicdo de 1 a 8. Além da determinacdo da wavelet mde e do nivel de
decomposicdo escolhidos para aplicacdo da Transformada Wavelet, essas simulacoes
também tiveram como objetivo a determinacdo do valor prefixado (pickup) para detecgdo
do instante da falta. Ao final dessas simula¢des foram escolhidos o valor de pickup de 0,7 pu,
a wavelet mae db4 e o nivel 3 de decomposicao dos sinais tanto de tensdo quanto de
corrente. db4 e nivel 3 de decomposicdo alcancaram tempos de falta com mais constancia e
eficiéncia, respectivamente, para serem implementados na Transformada Wavelet. O valor
prefixado de 0,7 pu foi capaz de detectar todas as faltas simuladas. Essas simulagdes sao

apresentadas no capitulo de resultados.

As conclusbes a respeito das definicdes da wavelet mde e do nivel de decomposicao
utilizados estdao exemplificadas de forma resumida nas Tabela 5.1 e Tabela 5.2 a seguir.
Nelas é possivel observar os tempos de falta obtidos para as wavelets mae e niveis de
decomposicao considerados para os sinais de tensdo e corrente simulados. Esses sinais sdo
provenientes de uma linha de transmissao de 13,8 kV, com SIR (source impedance ratio) 1,
curto trifasico, falta ocorrida a 90 % do comprimento da linha, com impedéancia de falta de 5

ohms.
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Tabela 5.1: Tempos de falta detectados a partir da simulacdo de ondas de tensao.

Tempo Real Esperado: 66,46 ms
Va Vb Vc
Sym8 | Coif5 | db4 | db8 | Sym8 | Coif5 | db4 | db8 | Sym8 | Coif5 | db4 | db8
c¢cDl1 | 67,7 | 67,7 | 67,8 | 67,7 | 67,7 | 67,7 | 67,7 | 67,7 | 67,7 | 67,7 | 67,7 | 67,7
c¢D2 | 67,7 | 67,7 | 67,7 | 67,7 | 67,7 | 67,7 | 67,8 | 67,7 | 67,7 | 67,7 | 67,8 | 67,7
cD3 | 67,8 | 67,7 | 67,7 | 70,2 | 67,8 | 67,7 | 67,7 | 67,8 | 67,8 | 67,7 | 67,7 | 67,8
cb4 | 67,8 | 67,8 | 67,7 | 678 | 678 | 67,8 | 70,1 | 67,8 | 67,8 | 67,8 | 70,1 | 67,8
c¢cD5 | 70,5 | 68,0 | 679 | 680 | 680 | 680 | 679 | 680 | 68,0 | 68,0 | 67,9 | 68,0
cD6 | 68,1 | 68,7 | 67,8 | 68,1 | 681 | 710 | 70,3 | 68,7 | 68,1 | 71,0 | 68,5 | 68,7
cD7 | 68,2 | 69,3 | 67,7 | 682 | 682 | 69,3 | 67,7 | 68,2 | 68,2 | 69,3 | 71,4 | 68,2
cD8 | 740 | 741 | 71,5 | 740 | 71,9 | 70,7 | 69,2 | 71,9 | 69,9 | 70,7 | 69,2 | 71,9

Tabela 5.2: Tempos de falta detectados a partir da simulagdo de ondas de corrente.

Tempo Real Esperado: 66,46 ms
la Ib Ic
Sym8 | Coif5 | db4 | db8 | Sym8 | Coif5 | db4 | db8 | Sym8 | Coif5 | db4 | db8
cD1 67,7 67,7 | 67,8 | 67,7 | 67,7 | 67,7 | 67,7 | 67,7 | 67,7 | 67,7 | 67,7 | 67,7
cD2 67,7 67,7 | 67,7 | 676 | 67,7 | 67,7 | 67,8 | 67,6 | 67,7 | 67,7 | 67,8 | 67,6
c¢cD3 | 678 | 70,2 | 67,7 | 67,7 | 67,8 | 67,8 | 67,7 | 67,7 | 67,8 | 67,8 | 67,7 | 67,7
c¢cb4 | 678 | 70,2 | 67,7 | 70,2 | 67,8 | 68,0 | 67,7 | 70,2 | 67,8 | 68,0 | 67,7 | 70,2
c¢cD5 | 680 | 680 | 67,9 | 70,5 | 68,0 | 70,5 | 70,4 | 70,5 | 68,0 | 70,5 | 70,4 | 70,5
cb6 | 70,5 | 68,7 | 67,8 | 68,1 | 68,1 | 68,7 | 67,8 | 68,1 | 68,1 | 68,7 | 67,8 | 68,1
cD7 | 68,2 | 714 | 71,4 | 69,3 | 69,3 | 69,3 | 69,0 | 69,3 | 68,2 | 69,3 | 69,0 | 69,3
cD8 | 699 | 70,7 | 69,2 | 69,9 | 699 | 74,1 |73,8| 74,0 | 74,0 | 74,1 | 71,5 | 74,0

Nas tabelas acima é possivel observar que a db4 apresentou tempos mais préximos do valor
real para mais niveis de decomposicdo, tanto para os sinais de tensdao quanto para os de
corrente. Além disso, é possivel constatar que o nivel 3 de decomposicao dos sinais mantém

os melhores tempos obtidos para todos os sinais da db4.

Uma vez obtidas as caracteristicas do coeficiente de nivel 3 dos sinais de tensdo e corrente
por meio da wavelet mae db4, essas foram armazenadas em vetores e, seus valores de
pickup foram comparados ao valor de 0,7 pu. O resultado dessa comparacao possibilita a

deteccdo da falta no momento da sua ocorréncia.

5.4.1 Deteccéao de Faltas Para Casos Reais

Para os casos reais analisados neste trabalho, em sua maior parte, trata-se de sinais com

baixa taxa de amostragem, se comparados aos casos simulados. Esse fato dificulta a
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deteccdo de faltas, uma vez que esses sinais sdo decompostos em AMR e adquirem

frequéncias ainda menores que a original.

Para solucionar este problema, apds a aplicagdo da Transformada Wavelet nos sinais
amostrados, é calculada a energia contida nos detalhes Wavelet, segundo Teorema de
Parseval apresentado no item 3.5 deste trabalho. Dessa forma, o valor de pickup
anteriormente estabelecido, serd comparado com o valor da energia, em pu, do coeficiente

de maior contribuigdo. Tal fato pode ser visto na Figura 5.2 e Figura 5.3 a seguir.
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Figura 5.2: Decomposicdo do sinal de tensdo em primeiro nivel.
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Figura 5.3: Energia dos coeficientes do sinal de tensdo.

5.5 Filtragem Passa-baixa

Os valores pos-falta de corrente e tensdo podem apresentar transitorios de altas
frequéncias, que conduzem a erros na classificacdo da falta [4]. Assim, antes de qualquer
processamento nos sinais de entrada da etapa de classificacdo da falta, é essencial um
correto pré-processamento desses dados. A tarefa inicial é, entdo, uma filtragem passa-
baixa, sendo o filtro utilizado o de Butterworth de 2a ordem, em razao de sua simplicidade,
efetividade e por ser um dos mais utilizados na area, com frequéncia de corte de 100 Hz [34].
Na Figura 5.4, mostra-se a amplitude da resposta em frequéncia do filtro empregado, para
os dados com uma frequéncia de amostragem de 960 (16 x 60) Hz, valor adotado por
diversos fabricantes de relés. Na pratica, os dados de entrada s3o recebidos de diversas
linhas e podem ter taxas de amostragem diferentes, dependendo das caracteristicas do
equipamento utilizado ou do valor escolhido para gravacao do arquivo em dados simulados.
Na Figura 5.5 sdo mostradas as tensdes de fase em uma linha trifadsica onde ocorreu uma
falta fase-terra do tipo AT (Fase A-Terra) e as mesmas filtradas. Nessa figura, é possivel

verificar a eliminacdo das altas frequéncias das tensées.
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Figura 5.4: Resposta em frequéncia para um filtro de Butterworth de ordem 2.
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Figura 5.5: Ondas de tensdo de entrada e filtradas para um curto-circuito AT.
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5.6 Interpolacao dos Dados Filtrados

As rotinas de programa posteriores ao processo da filtragem necessitam de dados

amostrados a uma frequéncia igual a

f, =NPC f, (5.1)
onde NPC representa o numero de pontos amostrados por ciclo da frequéncia fundamental
e f0, a frequéncia fundamental. Os dados podem, conforme a origem, ter diferentes taxas
de amostragem. Assim é feita uma normalizacdo da taxa, padronizando-a em 960 Hz, ou 16
pontos por ciclo, através de uma interpolacdo linear nos dados filtrados. Na Figura 5.6,
apresenta-se uma onda de tensao filtrada, com uma frequéncia de amostragem de 4000 Hz,

e a onda obtida por interpolacdo com frequéncia de amostragem de 960 Hz, NPC = 16.
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Figura 5.6: Ondas de corrente original e a obtida por interpolacao.
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5.7 Estimacgao dos Fasores Fundamentais

Os valores de corrente e tensdao das ondas pods-falta podem apresentar componente
continua e, mesmo apds a filtragem passa-baixa, ter algum conteddo harmoénico. A
classificacdo de faltas, utilizando informagdes provenientes da frequéncia fundamental,
requer uma correta extragdo dos fasores fundamentais das ondas de entrada, de modo a
nao influenciar negativamente os resultados, obtendo-se um maior grau de precisdao na

classificacdo da falta.

Para a tarefa de estimacdo dos fasores fundamentais, foi escolhida uma variacdo [34] do
método dos erros minimos quadrados de Sachdev & Baribeau [35]. Nesta abordagem, para
determinacado dos fasores foram considerados os sinais de entrada de tensdo e corrente,

formados por uma exponencial decrescente e onda senoidal fundamental da forma:

y{t)=a,e" +asen(at+4)+v'(t) (5.2)

Onde ¢, é o angulo de fase, ®0 é a frequéncia angular fundamental e V'(t) , o erro cometido

ao se aproximarem as amostras pela funcdo composta da exponencial e da sendide. Em
seguida, foram consideradas aproximagdes polinomiais para a exponencial decrescente,

através da série de Taylor, como apresentado na Equacao (5.3):

orile _1_1+1(sz _1(113 .
r 2\t A7 (5.3)

Truncando-se a série de Taylor no segundo termo e substituindo o resultado obtido em (5.2),

tem-se:

y(t)=a, —(%jt +asen(a,t+4¢)+v(t) 5.

onde V(t) é o erro V'(t) anterior mais o erro que se cometeu ao considerar apenas as duas

primeiras parcelas da expansdo de Taylor.

Reescrevendo-se a Equacdo (5.4) de outra maneira, chega-se em:
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y(t) = a, +&,cos¢, sen(a, t) +a,seng cos(w, t) — (3} +v(t)

T (5.5)
ou ainda
y(t) =6 +6,sen(w, t) + 6,c08(w, t) + 6, t +v(t) (5.6)
onde os coeficientes de 6, a §, correspondem a
0, =a,
0, =a, cosg¢,
0, =a, seng,
94 = _ao /T (57)
A funcdo y(t) expressa em (5.6) pode ser escrita na forma matricial como

_T p—

yt)=x (t)-@+v(t) (5.8)
sendo X o vetor de regressores e 0 o vetor de coeficientes, dados por
X M)=[1 senw,t cosgt t] (5.9)
—T
0 = [01 ‘92 03 94] (5_10)

Em (5.8), tomando-se m amostras y(tk) = yk em instantes discretos tk = kAt, o vetor )_(T ()

=T
torna-se x (t,). Colocando na forma matricial, as m equagdes podem ser escritas para o

instante k na forma

Yk 1 senagt €0s wpty ty

Yk—1 1 senagty 4 oS gty 4 teq

Yk—2 1 senapty_, Ccos ayty, _» te o

Yk—3 1 senapt, g €S gty 3 t s &
Yk—4 =1 senagt, 4 €OS wyly 4 te_a Z
Yk—5 1 senapty s €0S wpty _g t_s Os
Yk—6 1 senapty_g oS wyty _g t_s

| Yk-(m-1) | |1 Senagl_m-1)  COS Woly_(m-1) Ym (5.11)
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e no instante k+1, tem-se

Yk+1 1 senagty 4 COS wply 1 tea

Yk 1 senagty cos wotk t

Yk—1 1 senagty, 4 CoS wply 4 t

Yk—2 1 senagty _» COS wyly_» t_o &

Yk—3 =1 senawpty_3 CoS wply_3 t_3 332

Yk—4 1 senwpty_4 COS gty _y te_s 04

Yk—5 1 senawpty s COS gty s t_s
| Yk-(m-2) | |1 Senaply_m-z)  COS@l_m_z) Y-m-2) (5.12)
ou seja,

Y = X -0
(mx1) (mx4) (4x1) (5_13)

onde Y é o vetor das amostras conhecidas, X a matriz dos regressores e # o vetor dos
coeficientes desejados. A solucdo, para um nimero de amostras maior que o numero de

coeficientes, pode ser obtida pelo método da pseudo-inversa [36] [37], determinando-se

assim o vetor dos coeficientes 6 expresso por:

g=lx . x| . x .y
(5.14)

O fasor associado a fundamental é calculado através dos coeficientes 0, e 03, dados por:
_ in _ ja
Y=0,+]j6; =|Yl|e (5.15)

Na Figura 5.7, é mostrada a resposta em frequéncia do filtro de minimos quadrados, para a
janela de dados de um ciclo, 16 pontos por ciclo, considerando os dois primeiros termos da

componente continua e os termos da fundamental.
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Figura 5.7: Resposta em frequéncia do filtro dos erros minimos quadrados.

Na Figura 5.8 e Figura 5.9, sdo mostradas a amplitude e a fase dos fasores estimados a partir

da falta real, plotada na Figura 5.7.
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Figura 5.8: Ondas de tensao e corrente de uma falta real, apds aplicagdo do filtro passa-baixa.
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Figura 5.9: Amplitude e fase dos fasores estimados a partir das ondas de tensdo da Figura 5.7.
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Figura 5.10: Amplitude e fase dos fasores estimados a partir das ondas de corrente da Figura 5.7.

Nota-se, nestas figuras, que os valores estimados durante o periodo de tempo subsequente

ao curto-circuito apresentam oscilagdes e comportamento muitas vezes ndo esperado,

principalmente devido ao fato de a janela de dados apresentar valores pré e pds-falta,

comprometendo as estimativas.
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5.8 Classificagao de Faltas

Esta etapa classifica os disturbios através da utilizacdo de redes neurais artificiais. Ao final
desta, o resultado obtido deve ser a classificagdo correta do disturbio presente no sinal
analisado. Para se chegar a este objetivo, é necessario treinar a rede neural para que ela

atinja, de forma eficiente, os resultados esperados.

Conforme mencionado, anteriormente, na etapa de deteccdo de faltas foram realizadas
varias simula¢des alterando-se o tipo, localizagdo, resisténcia e ponto de falta. Cada uma
dessa simulacdo apresentou um tempo de falta detectado. Esses tempos foram
armazenados em um vetor para serem usados, em seguida, tanto no treinamento da rede

neural, quanto para a classificacdo das faltas.

De posse dos tempos de falta, foi consolidada, por meio de varias simulagdes, uma rede
neural robusta e eficiente, cuja configuracdo apresenta 08 neurdnios na camada de entrada,

06 na camada intermediaria e 04 na camada de saida.

Para a fase de treinamento da rede neural, foram utilizados 280 sinais de falta simulados,
com suas respectivas identificacdes, dentre elas: faltas fase-terra (AT, BT e CT), fase-fase (AB,

BC e CA); fase-fase-terra (ABT, BCT e CAT) e trifasica (ABC).

Em seguida, todos esses sinais de corrente e tensao de falta, foram separados em pré e pés
falta, através da comparacao do tempo de simulagdao dos sinais com os tempos de falta
detectados e armazenados em um vetor. Para o treinamento da rede neural foram
utilizados os sinais pré e pés falta, enquanto que para a classificagdao dos sinais analisados,

somente os sinais pods falta foram considerados.

Outra importante fase na etapa de treinamento da rede é o preenchimento dos targets de
falta, ou alvos, a serem alcancados. Para tanto, foram montadas matrizes onde -1 indica fase
ndo faltosa e 1, o contrario. Para cada tipo de falta ha uma matriz com seus alvos

correspondentes.

Enquanto todas as 280 simula¢des de falta foram consideradas para o treinamento, ao
alcancar a simulacdo 280 foi criada a rede neural. A rede criada recebe os sinais de pré e pds

falta e os analisa em relacdo aos targets informados. O resultado dessas analises permite
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saber se os alvos foram alcancados. Caso esses ndo tenham sido alcancados, é necessario
melhorar a interacdo entre os neurdnios e, portanto, alterar a quantidade dos mesmos para
as diferentes camadas, ou até mesmo, alterar o nimero de camadas. Este é um trabalho de
ajuste que pode aumentar em algumas horas o tempo de simulacdo do programa. O ideal
nesse caso é alcancar uma rede neural capaz de detectar os sinais a serem analisados,
porém, com uma certa quantidade de casos simulados que contenha amostras de todos os
tipos de faltas, mas que ndo aumente tanto o tempo de simulacdo, ou seja, uma rede

eficiente e concisa.

Ap0s treinada a rede, é possivel salva-la para os casos de classificagao de faltas. Nesta etapa,
sdo utilizados somente os sinais pds falta. Esses sinais sdo enviados a rede neural e a mesma

fornece como resposta o diagndstico da falta com base na logica apresentada na Tabela 5.3.

Tabela 5.3: Légica de diagndstico das faltas.

Ini;:ade Saida Fase A | Saida Fase B | Saida Fase C | Saida Neutro Dlagr::c;i;co da

1 0,5a1 -0,5a-1 -0,5a-1 0,5a1 Curto-circuito AT
2 -0,5a-1 0,5a1 -0,5a-1 0,5a1 Curto-circuito BT
3 -0,5a-1 -0,5a-1 0,5a1 0,5a1 Curto-circuito CT
4 0,5a1 0,5a1 -0,5a-1 -0,5a-1 Curto-circuito AB
5 -0,5a-1 0,5a1 0,5a1 -0,5a-1 Curto-circuito BC
6 0,5a1 -0,5a-1 0,5a1 -0,5a-1 Curto-circuito CA
7 0,5a1 0,5a1 -0,5a-1 0,5a1 Curto-circuito ABT
8 -0,5a-1 0,5a1 0,5a1 0,5a1 Curto-circuito BCT
9 0,5a1 0,5a1 0,5a1 0,5a1 Curto-circuito CAT
10 0,5a1 0,5a1 0,5a1 -0,5a-1 Curto-circuito ABC
11 -0,5a-1 -0,5a-1 -0,5a-1 -0,5a-1 Sem Falta

Neste trabalho, foram analisados 60 casos simulados e 04 casos reais. Os casos simulados
foram agrupados, inicialmente, por tipo de falta e, cada um desses grupos foi enviado a rede,
separadamente. Em seguida, todos os 60 casos simulados foram enviados a rede neural

para classificacdo. Os resultados obtidos sdo apresentados no capitulo seguinte.
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6 Resultados

Neste capitulo, sdo apresentados os resultados obtidos com a implementacdao dos métodos
de detecgdo e classificagdao de faltas em linhas de transmissao propostos neste trabalho.
Conforme apresentado no capitulo anterior, esses métodos utilizam sinais extraidos de uma
linha de transmissdo para obtencdo de informagdes sobre as mesmas, de forma que seja
possivel realizar um diagndstico do sistema. Normalmente, em uma linha de transmissao,
esses sinais sdo obtidos através de registradores oscilograficos instalados ao longo da
mesma. Entretanto, dada a grande quantidade e variedade de dados necessarios para o
treinamento de uma rede neural eficiente, o processo de aquisicdo de dados reais para este
trabalho torna-se inviavel. Para a avaliagdo dos métodos propostos, optou-se por analisar
casos simulados e reais. Os casos reais foram obtidos junto a Companhia Energética de
Minas Gerais (CEMIG) e as simula¢des foram feitas em software por meio de um modelo de
SEP. Utilizando esse modelo, foram realizadas simulacdes de diversos cenarios de falta,
variando-se tanto parametros do sistema, quanto condi¢des da falta. Para simulagdo do SEP
foi utilizado o software ATP, no qual os sinais extraidos da linha durante as simulagOes
foram exportados e armazenados em uma base de dados para utilizacdo posterior. Os
algoritmos dos métodos de deteccao e classificagdo de faltas foram implementados
utilizando o software MATLAB e, utilizando a base de dados das faltas simuladas, o

desempenho dos algoritmos foi avaliado a partir dos resultados obtidos.

6.1 Modelo utilizado

0O modelo de SEP utilizado para realizar as simula¢cdes de faltas em linhas de transmissao é
mostrado na Figura 6.1. O sistema consiste de duas fontes de 345 kV interligadas por uma
linha de transmissao de 400 km de comprimento e frequéncia nominal do sistema de 60 Hz.
Considera-se que os sinais de tensdo e corrente trifasicos da linha sdo medidos no

barramento 1.
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1 2
Fonte 1 LT Fonte 2
345 kV ¢ 400 km » 345 kV

Figura 6.1: Modelo de SEP utilizado para simulagdes de faltas.

As faltas consideradas neste sistema sdo do tipo curto-circuito. Elas podem ocorrer em
qgualquer ponto da linha, entre os barramentos 1 e 2. Na ocorréncia de uma falta tipo curto-
circuito entre fases, a resisténcia entre os pontos de falta é baixa, geralmente menor que 5
Q. Na ocorréncia de uma falta que envolva a terra, ao contrdrio, a resisténcia entre os

pontos da falta é alta, podendo atingir valores de 120 Q.

6.2 Simulagdes no ATP

Nas simulacdes realizadas foi utilizada uma linha de transmissao trifasica de 345 kV. A
geometria desta linha, assim como o circuito simulado sdo apresentados na Figura 6.2 e
Figura 6.3. Além disso, os parametros desta linha e os dados das fontes simuladas nos casos

em estudo estdo evidenciados nas Tabela 6.1 eTabela 6.2 a seguir.
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Figura 6.2: Geometria da linha de 345 kV.
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Tabela 6.1: Parametros da linha utilizada nas faltas simuladas.

Sequéncia Positiva Sequéncia Zero
Linha r X, C lo Xo Co
(ohm/km) (ohm/km) (nF/km) (ohm/km) (ohm/km) (nF/km)
345 kV 0,031432 0,3649 12,05 0,423463 1,2515 7,786

Barra 1
Barra 2

381 52.1 . SE2
i a@ [El . [T ] T .
H¢ I i JH

Figura 6.3: Circuito simulado no ATP.

Tabela 6.2: Dados das fontes utilizadas nas faltas simuladas

Linha Terminal Sequéncia Positiva Sequéncia Zero
(ohms) (ohms)
Local 6,5+j150,8 6,5+j150,8
345 kV
Remoto 6,5+j150,8 6,5+j150,8

Com as formulagdes dos parametros de interesse devidamente estabelecidas, foram
realizadas diversas simulacdes computacionais (através do ATP) que permitiram uma série

de andlises de sensibilidade.

e Tipo de faltas simuladas:

e 1 =falta AT;
e 2 =falta BT;
e 3 =falta CT;
e 4 =falta AB;
e 5 =falta BC;
e 6 =falta CA;

e 7 =falta ABT,;
e 8 ="falta BCT;
e 9 =falta CAT;
e 10 =falta ABC.
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As faltas simuladas foram organizadas em varios cenarios. Cada cenario corresponde a
simulacdo de um tipo de falta: fase-terra, fase-fase, fase-fase-terra ou trifadsica com valores

especificos para as seguintes variaveis:

e distancia de falta;
e resisténcia de falta;

e instante de falta.

A distancia da falta em relagdo ao barramento 1 foi variada de 10 % a 90 % do comprimento
total da linha, em intervalos de 20 %. Para as faltas tipo curto-circuito entre fases, as
resisténcias de falta utilizadas foram de 0 Q, 01 Q e 05 Q. Para faltas tipo fase-terra e fase-
fase-terra foram utilizadas resisténcias de falta no valor de 0 Q, 30 Q e 100 Q. O instante da
falta foi analisado para os valores maximo e minimo de tensdo. Foram simulados dez tipos
de falta tipo curto-circuito: seis entre fases e terra (AT, BT, CT, ABT, BCT, CAT) e quatro entre
fases (AB, BC, CA, ABC), resultando num total de 10 tipos de faltas diferentes.

Em cada falta simulada, os sinais de tensdo e corrente trifasicos da linha foram medidos no
barramento 1 através de um componente de medicdo, que automaticamente realiza a
amostragem e armazenamento dos dados em arquivo. A frequéncia de amostragem
escolhida foi de 960 Hz, o que corresponde a 16 amostras/ciclo na frequéncia de operacgdo
da linha (60Hz). Da Figura 6.4 a Figura 6.13 sdo mostrados exemplos de cada tipo de falta
simulada no sistema, onde podem ser visualizados os sinais de tensao e corrente medidos

na linha de transmissao.
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Figura 6.5: Simulagao de falta tipo curto-circuito fase BT.
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Figura 6.7: Simulagao de falta tipo curto-circuito fases ABT.
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Figura 6.9: Simulagao de falta tipo curto-circuito fases CAT.
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Figura 6.10: Simulagdo de falta tipo curto-circuito fases AB.
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Figura 6.11: Simulagdo de falta tipo curto-circuito fases BC.
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Figura 6.12: Simulacdo de falta tipo curto-circuito fases CA
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Figura 6.13: Simulagdo de falta tipo curto-circuito fases ABC.

6.3 Implementacdes no MATLAB

Para realizar a deteccdo e classificacdo de faltas no modelo de SEP utilizado, foi

implementado no MATLAB um sistema composto de duas etapas: uma de deteccdo e outra




6 - Resultados 60

de classificacdo, utilizando os métodos propostos neste trabalho. A estrutura do sistema é

mostrada na Figura 6.14.

Tempo de Simulagdo —» Tempo de Simulagdo —»
Va —» Vg ——
Vb — o e
Ve ==& Detecgio e Classificagdo | * Diagnostico
la —p» 18—
b —— b —
I — g —
——  » Tempo de Falta —»

Figura 6.14: Estrutura implementada do sistema para deteccgdo e classificacdo de faltas.

Na etapa de deteccdo dos sinais de falta foi utilizada a Toolbox correspondente a
Transforma Wavelet do MATLAB. Os dados necessarios a detec¢do consistem nas amostras
de tensdo e corrente de fase, medidas no barramento 1. A etapa de deteccdo fornece na
sua saida um vetor contendo os tempos de ocorréncia das faltas. Na etapa de classificacdo
das faltas foi implementada uma rede neural artificial. A entrada desta rede apresenta
amostras de tensdo e corrente das linhas de transmissao sob estudo, além do vetor com os
tempos de falta obtidos na etapa de detec¢do. O resultado proveniente da etapa de

classificagdo é a identificagao das faltas em analise.

6.4 Resultados da Etapa de Detecgao de Faltas

Conforme mencionado anteriormente, no item 5.4, para a etapa de deteccdo das faltas,
foram necessarias varias simulagdes computacionais para definicdes da wavelet mae, nivel
de decomposicdo da Transformada Wavelet e valor de pickup das ondas. Apds essas
simulagcdes, foi possivel obter as definicdes necessdrias para a implementacdo da

Transformada Wavelet. Essas simulacdes sdo mostradas a seguir.
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6.4.1 Curto-circuito nafase A;

0.5

-0.5

Coeficientes Detalhe D1

Coeficientes Detalhe D5

impedancia de falta: 0 Q; wavelet mae: db4

1
oft
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-2 T
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O — AUA 12
1 v
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1 A
N v
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0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12
Figura 6.15: Tensao na Fase A.
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1
0 (” W
1 {
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I | T )
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0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12
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1 ,j\
r oy ) \/
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0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12
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1 A
| 0 i
-1
0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12

Figura 6.16: Corrente na Fase A.
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6.4.2 Curtos-circuitos nas fases A e B; impedancia de falta: 10 Q; wavelet mae:

db4

Coeficientes Detalhe D1

Coeficientes Detalhe D5

1 1
0.5
of
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-0.5 -1
0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12
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Coeficientes Detalhe D3 Coeficientes Detalhe D7
1 1 A
° NS \lﬂv
-1 -1 V
-2 2
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2 1
° A A
0
2 N v
-4 -1
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Figura 6.17: Tensao na Fase A.
Coeficientes Detalhe D1 Coeficientes Detalhe D5
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° N I
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V i \
-1 -0.5
0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12
Coeficientes Detalhe D4 Coeficientes Detalhe D8
1 1
\ I
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0 \/ \/ \/
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0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12

Figura 6.18: Tensdo na Fase B.
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Coeficientes Detalhe D1

Coeficientes Detalhe D5

1 1 l
ol
0 ! [
-1 T
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0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12
Coeficientes Detalhe D2 Coeficientes Detalhe D6
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0 ‘Y 04 \ +
-1 -1
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0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 [ 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12
Coeficientes Detalhe D3 Coeficientes Detalhe D7
1 1
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-1 -1
-2 2
0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12
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0 = 0 \/
-1 -1
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Figura 6.19: Corrente na Fase A.
Coeficientes Detalhe D1 Coeficientes Detalhe D5
1 1
0
ol
-1
-2 -1
0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12
Coeficientes Detalhe D2 Coeficientes Detalhe D6
1 1
0 } 0
-1 -1
0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 [ 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12
Coeficientes Detalhe D3 Coeficientes Detalhe D7
1 1
0 | {\
0 ]
1 \ w
-2 -1
0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12
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1 1
0 f /\
! 0
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0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12

Figura 6.20: Corrente na Fase B.
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6.4.3 Curtos-circuitos nas fases A, B e C; impedancia de falta: 10 Q; wavelet
mae: db4

Coeficientes Detalhe D1 Coeficientes Detalhe D5
1 1
0.5
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0
-0.5 -1
0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12
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Figura 6.21: Tensao na Fase A.
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10 1 A
0 o '* 5
-10 -1 I
-20 -2
0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12
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Coeficientes Detalhe D3 Coeficientes Detalhe D7

: J : Avf\ AA J\

! |/ \

-1
0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12
Coeficientes Detalhe D4 Coeficientes Detalhe D8
1 1 /\
0.5 0 \/
0 -1
0.5 -2
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Figura 6.22: Tensdo na Fase B.
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Coeficientes Detalhe D1

Coeficientes Detalhe D5
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-10 -1
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Figura 6.23: Tensdo na Fase B.
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0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12

Figura 6.24: Corrente na Fase A.
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Coeficientes Detalhe D1

Coeficientes Detalhe D5

1 1
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0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12
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Coeficientes Detalhe D3 Coeficientes Detalhe D7
1 1
0 {
0
1 \ H\]
-2 -1
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Figura 6.25: Corrente na Fase B.
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Figura 6.26: Corrente na Fase C.
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6.4.4 Curto-circuito na fase A;

Coeficientes Detalhe D1

Coeficientes Detalhe D5

impedancia de falta: 0 Q; wavelet mae: db8

1 1
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Figura 6.27: Tensao na Fase A.
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Figura 6.28: Corrente na Fase A.
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6.4.5 Curtos-circuitos nas fases A e B; impedancia de falta: 10 Q; wavelet mae:
db8

Coeficientes Detalhe D1 Coeficientes Detalhe D5
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0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 [ 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12
Coeficientes Detalhe D3 Coeficientes Detalhe D7
1 1
0 A
o) ) I
¥
1 V !
-2 -1
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Figura 6.29: Tensao na Fase A.
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Figura 6.30: Tensdo na Fase B.
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Coeficientes Detalhe D1

Coeficientes Detalhe D5
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Figura 6.31: Corrente na Fase A.
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Figura 6.32: Corrente na Fase B.
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6.4.6 Curtos-circuitos nas fases A, B e C; impedancia de falta: 10 Q; wavelet

mae: db8
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Figura 6.33: Tensao na Fase A.
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Figura 6.34: Tensdo na Fase B.
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Figura 6.35: Tensdo na Fase C.
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Figura 6.36: Corrente na Fase A.
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Figura 6.37: Corrente na Fase B.
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Figura 6.38: Corrente na Fase C.
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6.4.7 Curto-circuito na fase A;
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Coeficientes Detalhe D5

1 1
0.5 0.5
0 0 AUA'
-0.5 -0.5
0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12
Coeficientes Detalhe D2 Coeficientes Detalhe D6
1 1
0 0.5
-1 0 4
-2 -0.5
0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12
Coeficientes Detalhe D3 Coeficientes Detalhe D7
5 1
0 1 A
l 0 1
s | V
-10 -1
0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12
Coeficientes Detalhe D4 Coeficientes Detalhe D8
1 ﬂ 1 /\
0 ‘ A 0 \/ A\/
-1 -1
0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12
Figura 6.39: Tensao na Fase A.
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Figura 6.40: Corrente na Fase A.

impedancia de falta: 0 Q; wavelet mae: coiflet5
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6.4.8 Curtos-circuitos nas fases A e B; impedancia de falta: 10 Q; wavelet mae:

coifletb
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Figura 6.41: Tensao na Fase A.
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Figura 6.42: Tensdo na Fase B.




6 - Resultados

75

Coeficientes Detalhe D1

Coeficientes Detalhe D5

1 1 n
M A I
. \ l v T
\ 1
-1 -2
0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12
Coeficientes Detalhe D2 Coeficientes Detalhe D6
1 1
: | ofod v i
-1 -1
-2 -2
0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 [ 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12
Coeficientes Detalhe D3 Coeficientes Detalhe D7
1 1 ]\ /\
ob " ] 0 A UA va |+
-1 -1 v
-2 2
0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12
Coeficientes Detalhe D4 Coeficientes Detalhe D8
1 1
\ |
0 w
0 A
: V |
-2 -1
0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1
Figura 6.43: Corrente na Fase A.
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Figura 6.44: Corrente na Fase B.
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6.4.9 Curtos-circuitos nas fases A, B e C; impedancia de falta: 10 Q; wavelet
mae: coiflets
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Figura 6.45: Tensao na Fase A.
Coeficientes Detalhe D1 Coeficientes Detalhe D5
2 5
0 f, s
oYY 1
2 ]I
-4 -5
0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12
Coeficientes Detalhe D2 Coeficientes Detalhe D6
1 1
oW ¥ k
0
-1
-1 -2
0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12
Coeficientes Detalhe D3 Coeficientes Detalhe D7
1 1 A
05 0 v V‘
0 -1
-0.5 -2
0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 [ 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12
Coeficientes Detalhe D4 Coeficientes Detalhe D8
1 1
m "
0 | I | N
o Vv N
. | i i

0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12

Figura 6.46: Tensdo na Fase B.
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Figura 6.47: Tensao na Fase C.
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Figura 6.48: Corrente na Fase A.
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Figura 6.49: Corrente na Fase B.
Coeficientes Detalhe D1 Coeficientes Detalhe D5
1 1
0 ﬂ |
Bl I v‘v‘f
-1
-2 -1
0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12
Coeficientes Detalhe D2 Coeficientes Detalhe D6
1 1
° ﬂ |
0 \ | A
1 | I
-2 -1
0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 [ 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12
Coeficientes Detalhe D3 Coeficientes Detalhe D7
1 1
- /\ AN
0 T 0 N v N v
-1 -1
0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12
Coeficientes Detalhe D4 Coeficientes Detalhe D8
1 1
b /\ A
0 M Y 0 N v V
-1 -1
0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12

Figura 6.50: Corrente na Fase C.




6 - Resultados

79

6.4.10 Curto-circuito na fase A; impedancia de falta: 0 Q; wavelet mae: symlet8

Coeficientes Detalhe D1

Coeficientes Detalhe D5

1 1 ‘
05 oy U‘
0 -1 i
-0.5 -2
0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.12
Coeficientes Detalhe D2 Coeficientes Detalhe D6
1 1 A
0 0.5 J\
1 ol Y
-2 -0.5
0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 [ 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12
Coeficientes Detalhe D3 Coeficientes Detalhe D7
1 1 A
0.5 0.5 \ H
0 o 1
-0.5 -0.5
0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12
Coeficientes Detalhe D4 Coeficientes Detalhe D8
1 1
08 \ /\
0
0 v I
-0.5 -1
0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12
Figura 6.51: Tensao na Fase A.
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Figura 6.52: Corrente na Fase A.
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6.4.11 Curtos-circuitos nas fases A e B; impedancia de falta: 10 Q; wavelet mae:
symlet8
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Figura 6.53: Tensdo na Fase A.
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Figura 6.54: Tensdo na Fase B.
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Figura 6.55: Corrente na Fase A.
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Figura 6.56: Corrente na Fase B.
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6.4.12 Curtos-circuitos nas fases A, B e C; impedancia de falta: 10 Q; wavelet
mae: symlet8
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Figura 6.57: Tensao na Fase A.
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Figura 6.58: Tensdo na Fase B.
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Figura 6.59: Tensao na Fase C.
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Figura 6.60: Corrente na Fase A.
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Figura 6.61: Corrente na Fase B.
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Figura 6.62: Corrente na Fase C.

Com base nas simula¢des apresentadas anteriormente e nos valores de tempo obtidos nos
instantes dessas faltas, observou-se que todas as wavelets maes utilizadas foram capazes de

detectar as faltas simuladas.

Para os tempos de falta encontrados nos sinais de tensdo e corrente, os niveis de
decomposicao 1, 2, 3 e 4 dos sinais apresentaram melhores desempenhos, sendo o nivel 3 o

mais eficiente dentre esses e o nivel 8 o menos preciso.

Quanto as wavelets mae, symlet8 e coiflet5 obtiveram os piores resultados na detecgao,
tanto para os sinais de corrente quanto para os de tensdo. Porém, a db4 mostrou-se mais

eficiente e consistente com os tempos detectados para esses mesmos sinais.
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Os valores de pickup considerados nas deteccdes desses sinais analisados variaram de 0,5 a
1 pu. Com 0,7 pu foi possivel obter, em todos os sinais analisados, os valores de tempo mais

préoximos daqueles simulados.

Portanto, wavelet mae db4, nivel de decomposicao 3 e valor de pickup de 0,7 pu foram os
dados considerados para a implementagdao da Transformada Wavelet e deteccdo dos

tempos de falta.

6.5 Resultados da Etapa de Classificacao de Faltas

A etapa de classificagao das faltas foi realizada em dois momentos: um para casos simulados
em software e o outro para casos reais de sinais de tensdo e corrente obtidos de uma

concessionaria brasileira - CEMIG.

6.5.1 Casos Simulados

O sistema de deteccdo e classificacdo de faltas apresentado na secdo anterior foi avaliado
utilizando, inicialmente, os dados obtidos nas simulagdes realizadas. Foram considerados 10
tipos de faltas (tipos curto-circuito) simuladas sob diversas condi¢des (distancia da falta,
resisténcia de falta, posicao da falta). As faltas foram organizadas em cendrios, onde cada
cendrio contém uma simulacdo de todos os tipos de falta em uma dada condicao,
resultando num total de 340 simula¢des. O conjunto total de dados foi dividido em um
conjunto de dados para treinamento e um conjunto de dados para validacgao,
correspondendo a, aproximadamente, 80 % e 20 % do total, respectivamente.

Para permitir melhor analise dos resultados obtidos, esses foram divididos em grupos, onde
cada grupo consiste dos resultados dos testes aplicados as faltas de um mesmo tipo. E, no
final, foi realizada uma Unica simulacdo com todas as 60 faltas a serem classificadas. Os

grupos sao os seguintes:

e Grupo 1: Faltas tipo curto-circuito fase-terra (AT, BT, CT).
e Grupo 2: Faltas tipo curto-circuito fase-fase-terra (ABT, BCT, CAT).

e Grupo 3: Faltas tipo curto-circuito fase-fase (AB, BC, CA).
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e Grupo 4: Falta tipo curto-circuito trifasico (ABC).

e Grupo 5: Todas as 60 faltas simuladas.

Nos testes com cada grupo, foi avaliado o desempenho do sistema de deteccdo e
classificacdo de falta, sendo medido o percentual de faltas ndo detectadas, faltas detectadas
mas ndo classificadas corretamente, faltas detectadas e classificadas corretamente, em

relagdo ao total de faltas simuladas. As tabelas a seguir apresentam os resultados obtidos.
e Testes com o grupo 1:

Tabela 6.3: Resultados dos testes com o grupo 1.

Faltas DISTANCIA DA FALTA Media | vn
15% 35% 55% 70% 90%
nio detectadas 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 %
detectadas / ndo
0.0 0.0 9
lncsificadas 0.0 : 0.0 0.0 0.0 . %
detectadas / 100,0 100,0 100,0 %
classificadas 100,0 100,0 , ) : 100,0 o
e Testes com o grupo 2:
Tabela 6.4: Resultados dos testes com o grupo 2.
Faltas DISTANCIA DA FALTA Madia | v
15% 35% 55% 70% 90%
ndo detectadas 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 %
detectadas / ndo
0.0 0.0 9
lassificadas 0.0 : 0.0 0.0 0.0 . %
detectadas / 100,0 100,0 100,0 %
classificadas 100,0 100,0 , ) : 100,0 o




6 - Resultados 87

e Testes com o grupo 3:

Tabela 6.5: Resultados dos testes com o grupo 3.

Faltas DISTANCIA DA FALTA Madia | Un
15% 35% 55% 70% 90%
nio detectadas 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 %
detectadas / ndo
0.0 0.0 2

classificadas 0.0 : 0.0 0.0 0,0 : %
detectadas / §
classificadas 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 | %

e Testes com o grupo 4:

Tabela 6.6: Resultados dos testes com o grupo 4.

Faltas DISTANCIA DA FALTA Média | U
15% 35% 55% 70% 90%
nio detectadas 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 %
detectadas / ndo
Li]

classificadas 0.0 0.0 0.0 0,0 0.0 0.0 %
detectadas / 100,0 100,0 100,0 %
classificadas 100,0 100,0 ! . ; 100,0 °

e Testes com o grupo 5:

Tabela 6.7: Resultados dos testes com o grupo 5.

Faltas DISTANCIA DA FALTA Média | U
15% 35% 55% 70% 0%
ndo detectadas 0.0 0.0 0.0 0,0 0.0 0,0 %
detectadas / ndo
L]

classificadas 0,0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 %
detectadas / 100,0 100,0 100,0 %
classificadas 100,0 100,0 : : , 1000 | %

Nos resultados acima, observa-se um excelente desempenho obtido pelo sistema de

deteccdo e classificacdo de faltas implementado neste trabalho.
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Os resultados obtidos demonstraram que o sistema apresentou um desempenho promissor
e motivador, pois detectou corretamente 100 % das faltas e classificou corretamente 100 %
das mesmas. Esses resultados podem ser considerados semelhantes aos melhores
resultados obtidos pelos diversos métodos para diagndstico de faltas em linhas de

transmissao encontrados na literatura.

6.5.2 Casos Reais

Diante do bom desempenho do método aplicado para os casos simulados, o mesmo foi, em

seguida, testado para casos reais.

Para cada caso real analisado, foi necessario dividir as ondas de tensdo e corrente obtidas
em trechos, de forma que cada trecho contenha somente um evento, como por exemplo:
falta, abertura de disjuntor ou religamento. Cada trecho foi entregue a rede neural e
analisado separadamente pela mesma. Ao final dessa analise, o programa apresenta um

diagndstico geral do sistema.

6.5.2.1Caso 1

Sinais de corrente e tensao, respectivamente, obtidos da CEMIG.
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Sinais de corrente e tensao, respectivamente, considerados no trecho de analise.
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Figura 6.65: Corrente no trecho de analise — Caso 1.




Figura 6.66: Tensdo no trecho de andlise — Caso 1.

Tipo de falta classificada pela rede neural: AT.

Tipo de falta informada pela CEMIG: AT, causa : queimada.

6.5.2.2Caso 2

Sinais de corrente e tensao, respectivamente, obtidos da CEMIG.
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Figura 6.67: Corrente — Caso 2.
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Figura 6.68: Tensao — Caso 2.
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Tipo de falta classificada pela rede neura

Tipo de falta informada pela CEMIG: CT, caus

6.5.2.3Caso 3
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Figura 6.70: Tensdo no trecho de andlise — Caso 2.

ao, respect

ivament

e, obtidos da CEMIG.

a: descarga atmosférica.
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Figura 6.71: Corrente — Caso 3.
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Figura 6.72: Tensdo — Caso 3.

Sinais de corrente e tensao, respectivamente, considerados no trecho de analise.
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Figura 6.73: Corrente no trecho de anélise — Caso 3.
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Figura 6.74: Tensdo no trecho de analise — Caso 3.
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Tipo de falta classificada pela rede neural: BT.

Tipo de falta informada pela CEMIG: BT, causa: descarga atmosférica.

6.5.2.4Caso 4

Sinais de corrente e tensdo, respectivamente, obtidos da CEMIG.
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Figura 6.75: Corrente — Caso 4.
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Figura 6.76: Tensao — Caso 4.




00000

---------------------------------------------------------

Caso 4

X M ”M a“) M« :

l‘l

___________

___________

aaaaaaaaaaaaaaaaaaaaaaaaaaaaaaaaaaaaaa




100

te (A

‘555—‘

11111111

''''''''''''''''''''''''''''''''''''''''

Nl M\Miw'\'«\ M\w\\uww : mm \u\nuuuwuwluM\\u\nuww\w\\h\uwrmnww
| 1\ lmdu\m hu\ hﬂh\h\lﬂ\ i MIHlHM\ \HMHHMHdv\MHH\IHM}H \\M»Hu\»u M»l\n\m\ﬂh

r||‘ ||“

l l 1 || i
’ ' H(

eeeeeeee




6 - Resultados 101

Tipo de falta classificada pela rede neural: sem falta.

Tipo de falta informada pela CEMIG: sem falta.

Conforme mostrado, os 4 casos reais foram classificados de forma correta. Mesmo nos
casos onde a falta provocou um aumento das correntes das demais fases nao faltosas, a
rede neural treinada foi capaz de classificar corretamente o tipo de falta ocorrida e fornecer

um diagndstico confidvel.
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7  Conclusoes e Propostas de Continuidade

7.1 Conclusoes

Os problemas decorrentes de faltas no sistema elétrico de poténcia, em especial nas linhas
de transmissdo, tém evidenciado a importancia do desenvolvimento de metodologias de
diagndstico de faltas eficientes. Consciente dessa importancia foi proposta nesta dissertacado
uma metodologia de detecc¢do e classificacao de faltas em linhas de transmissdo baseada
em técnicas de andlise de sinais e inteligéncia computacional.

Diferente de outras metodologias encontradas na literatura, a metodologia proposta utiliza
somente as informacdes obtidas a partir dos sinais de tensdo e corrente medidos na linha
para detectar e classificar corretamente faltas tipo curto-circuito fase-terra, fase-fase, fase-
fase-terra e trifasico. Este fato representa uma técnica alternativa em relacdo as
metodologias convencionais que necessitam de informagdes sobre vdrios parametros da
linha, como impedancia, por exemplo.

Ao longo do trabalho apresentou-se a metodologia para deteccdo e classificacdo de faltas
em linhas de transmissao dividida em dois métodos: o método de deteccdo da falta baseado
na Transformada Wavelet e o método de classificacdo da falta baseado na Rede Neural
Artificial. Os algoritmos foram implementados na forma de um sistema de deteccdo e
diagndstico de faltas e o sistema foi avaliado a partir de faltas simuladas e reais em linhas de
transmissdo. A validagdo dos algoritmos em sistemas reais garante maior confiabilidade aos
métodos desenvolvidos, uma vez que, em condi¢cGes reais os sistemas ndo se comportam de
maneira uniforme e previsivel como nos casos simulados. Eles sofrem influéncias de uma
guantidade maior de variaveis, muitas vezes, ndo consideradas nas simula¢des, como por
exemplo: tempo de extingdo de arcos elétricos, fuga de correntes, falhas nas medicdes,
dentre outras.

Os resultados obtidos demonstraram que o sistema avaliado possui bom desempenho, pois
a eficiéncia na detecgdo e classificagao das faltas foi de 100 %. O percentual de faltas nao
detectadas pelo sistema foi nulo. Os resultados foram obtidos sob variacdo dos fatores que

influenciam no diagndstico das faltas: distancia, resisténcia e o ponto de falta.
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Entretanto, a influéncia desses fatores foi pouco significativa no sistema avaliado,
evidenciando a sua robustez e capacidade de adaptacdo as variacdes das condicOes da falta
ou de operagao da linha.

Além disso, outro ponto a se destacar nesse trabalho é o pouco nimero de casos simulados,
se comparado aos demais casos presentes nas referéncias bibliograficas levantadas, para
treinar a rede neural considerada. Para a rede neural em questdo, foram utilizados 280
casos simulados, enquanto que nas demais referéncias bibliograficas esse nimero é de
aproximadamente 1000 casos simulados. Essa eficiéncia é resultado do tratamento dos
sinais realizado anteriormente a etapa de deteccao.

A abordagem proposta que combina técnicas de analise de sinais e inteligéncia
computacional se mostrou uma alternativa promissora, principalmente dada a sua eficiéncia
na capacidade de identificacdo e aprendizado das caracteristicas das faltas. Entretanto, o
emprego dessa abordagem exige uma grande quantidade de dados para o seu treinamento,
o que normalmente sé pode ser obtido através de simulagGes, visto que a obtencdo de
dados de faltas reais ndo é vidvel.

Sendo assim, conclui-se que a metodologia apresentada neste trabalho é eficiente e
promissora, podendo ser aperfeicoada para viabilizar a sua aplicagdo em um sistema auxiliar

a protecdo de linhas de transmissdo, incorporada a sistemas de protecdo atuais.

7.2 Propostas de Continuidade

De forma a aperfeicoar a metodologia proposta, aumentando a sua confiabilidade e
abrangéncia de aplicacdo, propd&e-se algumas sugestdes de trabalhos a serem realizadas no

futuro:

e Aplicagdao da metodologia proposta para outros casos reais;

e Estudo de outros modelos de redes e tipos de algoritmos de treinamento que
possibilitem uma melhoria no custo computacional,;

e Identificacdo de defeitos na atuacdo do sistema de protecdo e do sistema elétrico

através da andlise oscilografica.
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