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RESUMO

Esse trabalho propde trés algoritmos, que podem ser integrados a protecdo de
Sistemas Elétricos de Poténcia, capazes de detectar, classificar, localizar faltas e
determinar resisténcias de faltas em linhas de transmissédo. Para realizar tais
fungdes, os algoritmos 1 e 2 utilizam dados obtidos a partir das medigdes realizadas
em um unico terminal da linha, enquanto que o algoritmo 3 utiliza dados de dois
terminais. Inicialmente os dados de um evento de falta sdo pré-processados. Essa
etapa é semelhante nos trés algoritmos e nela ocorre a deteccdo da falta, que é
baseada na Transformada Wavelet Estacionaria (TWE), wavelet mde do tipo
daubechies 4 (dB4) e teorema de Parseval. Além disso, a partir dos sinais
registrados no periodo pré-falta, € realizada a estimacdo fasorial das fontes
equivalentes. Esse processo contribui para reduzir os cenarios de faltas necessarios
para treinamentos das Redes Neurais Artificiais (RNAs), uma vez que sera
conhecido o fluxo de poténcia na linha de transmissao. Por fim, sdo gerados 504
cenarios de falta, no software Alternative Transient Program (ATP), necessarios para
treinamento das RNAs. Para classificacéo, localizacdo de faltas e determinacéo da
resisténcia de falta, os trés algoritmos utilizam inteligéncia computacional por meio
de RNAs, implementadas com topologia denominada Multilayer Perceptron (MLP),
método de aprendizagem supervisionado backpropagation e com algoritmo de
treinamento Levenberg-Marquardt. Para treinamento e testes das RNAs, o algoritmo
proposto 1 apresenta nova metodologia, que seleciona os dados de energia dos
coeficientes detalhes extraidos dos sinais de corrente e tenséo registrados em Unico
terminal da linha, durante os primeiros 1/8 de ciclo do periodo de falta. Ja o
algoritmo proposto 2, seleciona os médulos fasoriais dos sinais de tenséo e corrente
registrados também em Unico terminal, durante os primeiros 1/4 de ciclo do periodo
de falta. E o algoritmo proposto 3, seleciona os modulos fasoriais apenas dos sinais
de corrente registrados nos dois terminais, também durante os primeiros 1/4 de ciclo
do periodo de falta. A extracdo dos fasores é obtida através de uma variacdo do
meétodo dos erros minimos quadrados. Os trés algoritmos propostos apresentaram
resultados precisos quando foram testados diante de diferentes cenarios de falta,
obtidos a partir do software ATP. Quando foram avaliadas situacdes reais de falta, o

algoritmo proposto 1 ndo apresentou convergéncia, enquanto que os algoritmos
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propostos 2 e 3 obtiveram bons resultados.

Palavras-chave: Transformada Wavelet, Teorema de Parseval, Erros Minimos

Quadrados e Redes Neurais Artificiais.
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ABSTRACT

This paper proposes three algorithms that may be integrated to the Electric Power
System protection, which is able to detect, classify, locate faults and determine
resistance faults in transmission lines. In order to execute such functions, algorithms
1 and 2 use data obtained from measurements carried out in a one line terminal,
whilst algorithm 3 uses data from two terminals. Initially, the data of a fault event is
pre-processed. This stage is similar in the three algorithms and this is the stage in
which the fault detection occurs, and it is based on the Stationary Wavelet Transform
(SWT), mother wavelet daubechies4 (db4), and the theorem of Parseval.
Furthermore, from the signals registered in the pre-fault period, the phasor estimate
of the equivalent sources is executed. This process contributes to reduce the fault
scenarios required for the Artificial Neural Network (ANN) training, since the power
flow will become known in the transmission line. Finally, 504 fault scenarios are
generated in Alternative Transient Program (ATP) software, which are required for
the ANN training. For the classification, fault Location and determination of the fault
resistance, the three algorithms use Computational Intelligence by means of the
ANN, implemented with a topology named Multilayer Perception (MLP), a supervised
learning method of backpropagation and with a training algorithm Levenberg-
Marquardt. For the ANN tests and training, the proposed algorithm 1 presents a new
methodology, which selects the energy data of the detail coefficient extracted from
the current and voltage signals registered in a single terminal in the line, during the
first 1/8 of the fault period cycle. Whereas algorithm 2 selects the phasor magnitude
of the current and voltage signals registered also in a single terminal, during the first
1/4 of the fault period cycle. And proposed algorithm 3, selects the phasor magnitude
of only the current signals registered in the two terminals, also during the first 1/4 of
the fault period cycle. The phasors extraction is obtained through a variation in the
method of least errors. The three proposed algorithm presented accurate results
when tested given different fault scenarios, obtained from the ATP software. When
actual fault events were assessed, algorithm 1 did not present any convergence,

while proposed algorithms 2 and 3 obtained good results

Keywords: Wavelet Transform, Theorem of Parseval, Method of Least Errors and
Artificial Neural Network
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1 - Introdugdo

1 INTRODUCAO

1.1 CONTEXTUALIZACAO E RELEVANCIA

Os Sistemas Elétricos de Poténcia (SEP) sdo complexos, possuindo
elementos interligados uns aos outros, resultando em uma grande rede elétrica, que
pode conter milhares de barramentos e equipamentos, tais como geradores
sincronos, transformadores, autotransformadores, cargas e linhas de transmissao.

As linhas de transmissdo compdem a maior parte dos SEP e sao
responsaveis pelo transporte de grandes blocos de energia desde as unidades
geradoras até o consumidor final. Devido as grandes extensdes, elas séo
consideradas um dos componentes mais vulneraveis, estando sujeitas a eventos
indesejaveis como, descargas atmosféricas, vendavais, queimadas, quedas de
arvores, acfes de vandalismo, entre outros, que podem causar faltas levando até
mesmo a interrup¢éo do fornecimento de energia elétrica.

Como podem ter diversas origens, as faltas em linha de transmissdo sao
definidas como fendmenos aleatorios e com caracteristicas proprias, como: instante
que se iniciou, resisténcia de falta, tipo de falta (fase-terra, bifasico, bifasico-terra e
trifasico) e local onde ocorreu. Dentro dessas caracteristicas, a determinacéo,
principalmente, do local onde ocorreu a falta é de fundamental importancia, pois,
evita a inspecdo completa da linha na procura do defeito, possibilitando um rapido
restabelecimento do fornecimento de energia. Esse é um interesse tanto das
concessiondrias de energia, que evitam pagar multas por longos periodos de
desligamento, e também, do mercado consumidor industrial e residencial que solicita

fornecimento de energia de qualidade sem interrupc¢des.

1.2 OBJETIVO

Diante disso, €& objetivo desse trabalho desenvolver algoritmos
computacionais que possam ser integrados ao sistema de protecdo, capazes de
detectar, classificar e localizar faltas e determinar resisténcias de falta em linhas de
transmissdo. Esses algoritmos sdo aplicaveis a sistemas elétricos modelados por

fontes equivalentes no terminal emissor e receptor, interligadas por uma linha de
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transmiss&o. E nesse cendrio que os algoritmos devem detectar as faltas, classifica-
las quanto ao tipo (fase-terra, trifdsica, bifasica, bifasica-terra), localiza-las,
informando em quildmetros onde a falta ocorreu e determinar a resisténcia, em
ohms, associada a falta.

Dessa forma, sao desenvolvidos trés algoritmos, que se baseiam em métodos
matematicos para processamentos de sinais (filtragem, interpolacéo, transformada
wavelet, erros minimos quadrados e energia de Parseval) e inteligéncia
computacional por meio de Redes Neurais Artificiais (RNAs). Os algoritmos 1 e 2
utilizam dados processados, obtidos a partir das medi¢cdes realizadas em apenas um
terminal (CHEN e MAUN, 2000; AMORIM e HUAIS, 2004; SOUZA, SILVA e
A.C.S.LIMA, 2007; KALAM, JAMIL e ANSARI, 2010 e LOUT e AGGARWAL, 2012),
enquanto que, o algoritmo 3 utiliza dados processados obtidos das medicbes
realizadas nos dois terminais (NGAOPITAKKUL e POTHISARN, 2009 e TEKLIC,
FILIPOVIC-GRCIC e I.PAVICIC, july, 2013). As implementac¢des foram realizadas no
software Matlab e os diversos cenérios de falta necessarios para treinamentos e

testes das RNAs foram gerados no software Alternative Transient Program (ATP)

1.3 ORGANIZACAO DO TEXTO

O estudo realizado neste trabalho esta organizado em seis capitulos.

O presente capitulo apresenta uma introducao geral e define como objetivos
desse trabalho, desenvolver algoritmos para deteccéo, classificacéo e localizacdo de
faltas, e determinacéo de resisténcias de faltas em linhas de transmisséao.

No capitulo 2, est4 apresentada uma revisdo da literatura, cujos textos focam
em temas centrais como detecc¢ao, classificacédo e localizagéo de faltas.

No capitulo 3, ocorre descricdo de duas ferramentas utilizadas de forma
crescente em algoritmos da é&rea, denominadas transformada wavelet e redes
neurais artificiais.

No capitulo 4, sdo apresentados os trés algoritmos, de forma detalhada, bem
como a topologia do sistema elétrico em que esses algoritmos podem ser aplicados.

No capitulo 5, sdo apresentados os resultados obtidos por cada algoritmo.

Por fim, o capitulo 6 é destinado para a conclusdo, em que é abordada a

analise geral do trabalho desenvolvido, assim como propostas de trabalhos futuros.
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2 REVISAO DA LITERATURA

Novos algoritmos para andlise de faltas em linhas de transmissdo veem
sendo estudados h& varios anos, por pesquisadores do mundo inteiro, buscando
melhores resultados nos métodos ja desenvolvidos.

Diante disso, é objetivo deste capitulo apresentar uma revisdo da literatura,
em que os artigos escolhidos tratam de detectar, classificar e localizar faltas, e
determinar resisténcias de faltas em linhas de transmissdo. Para realizar tais
funcdes, os artigos utilizam diferentes métodos, dentre os quais destacam-se
transformada wavelet e inteligéncia computacional por meio de redes neurais

artificiais.

2.1 LOCALIZACAO DE FALTAS

2.1.1 ARTIFICIAL NEURAL NETWORK APPROACH TO SINGLE-ENDED FAULT
LOCATOR FOR TRANSMISSION LINES

Em 2000, CHEN e MAUN descrevem a aplicacdo de um algoritmo baseado
em Redes Neurais Artificiais (RNAs) para localizar faltas e determinar resisténcias
de falta em linhas de transmisséo, usando dados de tensdo e corrente de um Unico
terminal. Nesse trabalho as linhas de transmissdo s&o submetidas somente a falta
fase-terra.

As redes neurais sao do tipo feedforward com trés camadas, sendo a fungéo
de ativacdo tangente hiperbdlica para as camadas ocultas e linear para camada de
saida. As RNAs utilizam método de aprendizagem supervisionado backpropagation
e algoritmo de treinamento de Levenberg-Marquardt. Como entrada para rede
neural, esse método seleciona fasores de tensdo e corrente de todas as fases dos
circuitos pré-falta e superposto. As saidas da rede neural sdo a posicédo da falta e
resisténcia de falta.

Em uma primeira analise, as RNAs sao treinadas e testadas considerando as
impedancias da fonte do terminal remoto como forte, média ou fraca, enquanto que
a impedancia da fonte do terminal emissor é sempre definida como fraca.

Para cada uma das impedéancias da fonte do terminal remoto (fraca, média,

3
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forte), foram aplicados nas RNAs 540 treinamentos e 4319 testes. Os resultados
mostraram que as RNAs podem estimar a posicéo da falta com menos de 1% de
erro, e os erros da resisténcia de falta sdo menores do que 3%.

Numa segunda andlise, a impedancia da fonte remota é submetida a grandes
variagdes. Assim, foram realizados 1080 treinamentos e 3000 testes nas RNAs. Os
resultados mostraram que as RNAs foram capazes de se adaptarem as novas
condic@es, localizando a posicéo da falta com erro menor que 3,5%.

Os diferentes cenarios de falta, para testes e treinamentos, consideraram
diferentes condi¢cdes de operacdo do sistema como carga pré-falta, diferentes
resisténcias de falta e locais de falta.

Com base nos resultados apresentados verificou-se que o método é preciso.
Além disso, esse método converge com alta velocidade, o que é ideal para situacdes

praticas (desejavel que a localizacédo da falta ocorra em tempo real).

2.1.2 VOLTAGE AND CURRENT PATTERNS FOR FAULT LOCATION IN
TRANSMISSION LINES

Em 2007 SOUZA, SILVA e A.C.S.LIMA utilizam redes neurais para mapear a
relacdo entre sinais elétricos e locais de defeitos em linhas de transmissao.

O sistema analisado é formado por uma linha de transmissédo de 300 km de
comprimento, com uma fonte de tensdo de 400kV, com medi¢gbes de tensdo e
corrente realizadas em unico terminal. A fim de construir um conjunto de dados para
treinamentos e testes das redes neurais, as seguintes condi¢Bes foram simuladas
usando o software ATP: locais de falta variando de 20 km até 270 km, com
incremento de 50 km; resisténcia de falta variando aleatoriamente entre 1 e 50 Q;
cargas de 150 MVA e 250 MVA por fase (equilibrado); fator de poténcia de 0,85 e
0,95; angulo de incidéncia da falta de 0°, 90°, 180° e 270°; e apenas falta fase-terra,
por ser o tipo mais frequente.

Neste artigo, grande destaque é dado a parte de processamento de sinais e
do seu impacto a localizacdo de faltas. Assim, os sinais de tensdes e correntes,
antes de serem enviados aos modulos de localizagdo de falta, passam por trés
formas diferentes de processamento de sinais. O primeiro método extrai as

informacgdes dos sinais de tensdo e corrente com base na transformada de Fourier
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considerando os dados de regime transitério. O segundo método também considera
os dados de regime transitorio e extrai as informac¢des de tensdo e corrente com
base na transformada wavelet e, por fim, o terceiro método considera as
informacdes de tensdo e corrente extraidos com base na transformada de Fourier
registrados no primeiro ciclo do periodo pré-falta (regime permanente) e no primeiro
ciclo do periodo de falta (regime transitorio).

Para localizacédo de faltas, foram programadas 3 redes neurais no programa
computacional Matlab através do Toolbox Neural Network, sendo desenvolvidas com
base na topologia multilayer perceptron (MLP), método de aprendizagem
supervisionado backpropagation e algoritmo de treinamento Levenberg-Marquardt.
Outras 3 redes neurais foram desenvolvidas com base na teoria de Maquina Vetor
Suporte (MVS).

Os resultados mostram que as redes neurais do tipo MLP s&o mais precisas
do que a topologias MVS para localizacao de falta. Mesmo assim, cabe salientar que

0s erros obtidos pelas redes neurais MVS sdo pequenos.

2.1.3 DISCRETE WAVELET TRANSFORM AND BACK-PROPAGATION NEURAL
NETWORKS ALGORITHM FOR FAULT LOCATION ON SINGLE-CIRCUIT
TRANSMISSION LINE

Em 2008, NGAOPITAKKUL e POTHISARN, propéem uma técnica, usando
Transformada Discreta de Wavelet (TDW) e redes neurais artificiais para localizacéo
de falta em linhas de transmissdo de circuitos simples. As RNAs sédo do tipo
feedforward, com método de aprendizagem backpropagation, e algoritmo de

treinamento Levenberg- Marquardt.

O sistema elétrico em estudo € baseado no sistema de transmissdo da
Thailandia e é composto por uma linha de transmisséo de 325 km e nivel de tenséo
de 500 kV. Foram realizadas diferentes simula¢cdes de falta usando o ATP/EMTP,
variando os seguintes parametros: tipos de falta (fase-terra, bifasico, bifasico-terra e
trifasico.); locais de falta variando de 10% a 90% do comprimento da linha com
incremento de 10%; angulo de incidéncia da onda de tenséo variando de 0° a 330°
com incremento de 30°; e resisténcia de falta com valor fixo de 10 Q.

Os sinais de tenséo e corrente obtidos nas simulacdes eram importados para

5
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o0 MATLAB. Através da matriz de Transformada de Clarke calcularam-se correntes e
tensdes de sequéncia positiva e zero. Os sinais de corrente e tensao de sequéncia
positiva sdo aplicados ao pacote wavelet toolboox do Matlab e é realizado o
processo de deteccédo de falta.

Para localizagédo de falta sdo estudadas duas situacdes: A primeira situagao
considera os coeficientes de pico das correntes de sequéncia positiva, obtidos pela
transformada discreta de wavelet. Esses coeficientes sdo os mesmos encontrados
no processo de deteccdo de falta e sdo usados para treinar as redes neurais. A
arquitetura para essa situagcdo € composta de dois neurbnios de entradas
(coeficientes de pico das correntes de sequéncia positiva dos terminais emissor e
receptor), duas camadas ocultas (dois e seis neurbnios respectivamente) e um
neurdénio de saida (corresponde ao ponto de defeito medido a partir do barramento
emissor). J& a segunda situacdo considera os coeficientes de pico obtido pela
transformada discreta de wavelet, calculado em 1/4 de ciclo, dos sinais de corrente e
tensdo pos falta das fases A, B, C e sequencia zero. Esses coeficientes sdo usados
para treinar as redes neurais. A arquitetura para essa situacdo é composta de oito
neurénios de entradas (coeficientes de pico dos sinais de corrente e tensao poés falta
das fases A, B, C e sequéncia zero), duas camadas ocultas (seis e dez neurdnios
respectivamente) e um neurbnio de saida (corresponde ao ponto de defeito medido
a partir do barramento emissor).

Para os testes realizados, os resultados mostram que o0 processo de detec¢ao
de falta é preciso. Além disso, o processo de localizacdo de falta é altamente
satisfatorio para todos os parametros variados (angulo de incidéncia da onda de

falta, diferentes pontos de falta e tipos de falta).

2.1.4 ARTIFICIAL NEURAL NETWORK APPROACH FOR LOCATING FAULTS
IN POWER TRANSMISSION SYSTEM

Em 2013, TEKLIC, FILIPOVIC-GRCIC e I.PAVICIC descrevem a aplicacao de
Redes Neurais Atrtificiais (RNAs) para localizar faltas e determinar resisténcia de
falta em linhas de transmissao. A linha de transmissao em estudo apresenta nivel de
tensdo de 110 kV e comprimento de 60 km.

Para avaliacdo do algoritmo desenvolvido, essa linha de transmisséo foi

6
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modelada, considerando a teoria de parametros distribuidos, no software EMTP-RV.
A fim de obter os valores de correntes e tensfes trifasicas nos dois terminais,
necessarios para treinamentos e testes das RNA, um conjunto de dados foi gerado
por meio de varias simulacdes no EMTP-RV, considerando diferentes locais de falta
(0 km, 20 km, 30 km, 40 km, 50 km e 60 km), condi¢cOes de fluxo de carga (energia
ativa entre 0 e 100 MW e energia reativa entre 10 e 30 MVA) e valores de
resisténcia de falta (0 Q, 10 Q, 25 Q e 50 Q).

Os dados obtidos via EMTP-RV, sdo enviados ao software Matlab, que utiliza
0 Toolbox Neural Network para treinar a RNA. O algoritmo tinha RNA Feedforward
com método de aprendizagem supervisionado backpropagation e algoritmo de
treinamento do gradiente descendente. A RNA foi formada com uma camada de
entrada, duas camadas ocultas e uma camada de saida (24-3-2-2), sendo que, a
primeira camada tinha os moédulos e angulos dos sinais de corrente e tenséo
medidos nos dois terminais e a camada de saida apontavam o local da falta e o
valor da resisténcia de falta.

Os resultados mostram, na maioria das situacdes, que o erro percentual para
localizagéo de falta e estimativa da resisténcia de falta foi menor que 10 %. O Valor
médio do erro percentual para localizacdo de faltas foi igual a 6,6 %. Ja& o valor
médio do erro percentual para resisténcia de falta foi igual a 4,3 %. De forma geral,
os resultados mostram que esta abordagem fornece a localizacdo de faltas e estima
resisténcias de falta para diferentes condicbes de operacédo do sistema de energia,

mesmo utilizando uma arquitetura simples de RNA.

2.2 DETECCAO E CLASSIFICACAO DE FALTAS

2.2.1 NEURAL FAULT CLASSIFIER FOR TRANSMISSION LINE PROTECTION -
A MODULAR APPROACH

Em 2006, PRADHAN, MOHANTY e ROUTRAY, introduzem o conceito de
rede neural modular para classificacao de faltas em linhas de transmisséao.

O novo conceito diz que a classificagdo da falta deve ser realizada por um
conjunto de moddulos de redes neurais (trés modulos para os sinais de tensao e

corrente das fases A, B e C e um modulo para os sinais de tensdo e corrente que
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envolvem a terra). Posteriormente, a solucdo global é obtida combinando-se o
resultado de cada modulo.

As redes neurais foram desenvolvidas com topologia PNN (Probabilistic
Neural Network), pois apresentam grande velocidade de treinamento com elevada
preciséo. O software Matlab foi utilizado como simulador dessas redes neurais.

E estudado um sistema de linha de transmiss&o trifasico, com nivel de tensdo
de 230 kV, frequéncia de 50 Hz, comprimento de 200 km e com duas fontes de 50
GVA de poténcia cada. O conjunto de dados de treinamento e testes para as
simulagBes consideram uma variacado na frequéncia da rede elétrica na faixa de 48
Hz a 52 Hz, condicdo pré-falta, &ngulo de incidéncia da falta, resisténcia de falta,
localizacéo e tipos de falta.

Os resultados mostram que a técnica de rede neural modular para classificar
faltas em linhas de transmissao apresenta vantagens como, maior precisdo nos

resultados encontrados e menor tempo de treinamento das RNAs.

2.2.2 FAULT DETECTION AND CLASSIFICATION IN TRANSMISSION LINES
BASED ON WAVELET TRANSFORM AND ANN

Em 2006, SILVA, SOUSA e BRITO, propdem um novo método, para deteccao
e classificacao de faltas em linhas de transmisséao.

O método proposto € formado por dois modulos. O primeiro € denominado
modulo de deteccdo. A partir de registros oscilograficos, esse médulo normaliza as
amostras de tensdo e corrente antes de calcular a transformada discreta wavelet. A
partir de um conjunto de regras, baseados na analise das formas de onda de
corrente no dominio do tempo e na energia do coeficiente de wavelet da corrente, o
modulo realiza ou ndo a deteccdo da falta. Se detectada a falta, os dados
registrados entre o inicio e fim da falta (tempo de eliminagdo da falta), séo
transferidos para o modulo de classificacdo. Na situacéo de nao falta, os dados néo
séo transferidos.

Assim, o segundo modulo (mddulo de classificacéo), € responsavel por indicar
se as fases (A, B e C) e a terra estdo envolvidas na falta. Para isso, esse modulo
utiliza de uma Rede Neural Artificial (RNA) com topologia MultiLayer Perceptron

(MLP), que foi implementada em linguagem C++. Os padrdes de entrada da RNA

8



2-Revisdo da Literatura

sdo execultados por janelas de amostras dentro do tempo de eliminacdo da falta,
juntando-se cinco amostras consecutivas de tenséo e corrente (fases e componente
de sequéncia zero) em um unico padrdo de entrada. O conjunto de dados
necessario para treinamento da RNA foi obtido através de simulacées no software
ATP. As simulagBes consideravam como parametros variaveis os diferentes tipos de
falta, angulos de incidéncia de falta, locais e resisténcias de falta. As simulacdes
foram realizadas com os dados de uma linha de transmisséo real, pertencente a
Companhia Hidroelétrica de Séo Francisco (CHESF), localizada na regido nordeste
do Brasil, cuja tensdo nominal € de 230 kV e comprimento de 188 km.

Os resultados mostram que o método proposto € eficiente. Foram simulados
720 tipos de falta através do software ATP, no qual verificou-se 100% de sucesso
para 0os moédulos de deteccdo e classificacdo. Além de faltas simuladas, foram
obtidos a partir do banco de dados da CHESF, registros reais que consideram linhas
de transmisséo com diferentes tensdes nominais e geometrias, submetidas a varias
situacbes de falta, afundamentos de tensdo, transitérios e operacfes de
manutencdo. Para esses registros, o moédulo de deteccdo de faltas era quase
sempre bem-sucedido, exceto para alguns afundamentos de tensdo. J& o mdédulo de
classificacao de falta era sempre correto, exceto para uma falta AT, em uma linha de
transmissao de 230 kV, que foi classificada como ABT.

2.2.3 TRANSMISSION LINE FAULT DETECTION AND CLASSIFICATION

Em 2011, PANIGRAHI e MAHESHWARI, apresentam um esquema de
protecdo denominado Classificador de Faltas, baseado na Transformada Discreta de
Wavelet (TDW) e Maquinas Vetor Suporte (MVS), para detectar e classificar
diferentes tipos de falta em linhas de transmisséao.

Para avaliacdo do esquema de protecdo proposto, um sistema de energia
com nivel de tenséo 400 kV, operando na frequéncia de 50 Hz, com duas fontes e
extensdo de 128 km de extensdo é simulado uma série de vezes para gerar um
conjunto de dados necessarios para treinamentos e testes dos SVM. Essas
simulac¢des foram realizadas empregando PSCAD / EMTDC, variando os seguintes
parametros: tipo de falta, local de falta, &ngulo de incidéncia de falta e variagdo do

angulo de carga.
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Entdo, os dados gerados sao aplicados ao esquema proposto que
inicialmente decompde os sinais medidos (tensGes e correntes trifasicas) em
coeficientes aproximacédo (Al) e coeficientes de detalhe (D1) utilizando TDW. A
TDW € aplicada em tempo real e utiliza wavelet mae db4. Os coeficientes de
detalhes extraidos pela TDW apresentam energia transitéria muito maior no periodo
de falta em relagdo ao periodo pré-falta. Através dessa comparagdo o algoritmo
realiza a deteccdo da falta. Em seguida, estes valores de energia transitoria de
corrente sdo exportados para treinamento da SVM. Séo trés SVM (fases A,Be C) e
a saida de cada SVM indica se a fase relacionada esta envolvida ou ndo na falta.
Cabe salientar que o conjunto de parametros escolhidos para os SVM sao: fungéao
gaussiana de Kemel de base radial (RBF), C=10 e o =20. Ja o envolvimento da terra
na falta é descoberta através da deteccdo da componente de sequéncia zero da
corrente.

Os resultados mostram que o esquema proposto é um classificador robusto
para relés digitais de protecéo, pois, além de rapido, os valores obtidos apresentam

entre 90 e 100% de preciséo.

2.3 CLASSIFICACAO E LOCALIZACAO DE FALTAS

2.3.1 FAULTS LOCATION IN TRANSMISSION LINES THROUGH NEURAL
NETWORKS

Em 2004, AMORIM e HUAIS, verificam a viabilidade de aplicacdo de redes
neurais artificiais para classificacédo e localizacao de falta em linhas de transmissao
usando sinais de tensdes e correntes registrados em um terminal da linha. Um
modelo de RNA foi utilizado para classificacdo da falta e outros quatro foram
utilizados para localizagédo, sendo uma RNA para cada tipo de falta: fase-terra,
bifasico, bifasico-terra e trifasico.

Para treinamento das RNAs os dados de tenséo e corrente foram registrados
através do relé numérico modelo P442 da Alstom. J& para implementacdo dos
modulos de classificacdo e localizagdo de faltas, as RNAs foram desenvolvidas com
topologia MultiLayer Perceptron com meétodo de aprendizagem supervisionado

backpropagation. Diversas arquiteturas de redes neurais foram implementadas
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atraves do toolbox Rede Neurais do software MATLAB.

Assim, foram realizados diferentes testes nos mdédulos de classificacao e
localizacdo de faltas. O modulo de classificacdo obteve excelente capacidade de
identificar a ocorréncia de uma falta nos testes realizados. JA& o modulo de
localizacdo de falta também apresentou 6timos resultados, localizando o ponto de

ocorréncia de defeito com erros menores que 2%.

2.3.2 BEST ANN STRUCTURES FOR FAULT LOCATION IN SINGLE AND
DOUBLE-CIRCUIT TRANSMISSION LINES

Em 2005, GRACIA, MAZON e ZAMORA, mostram em seu artigo diferentes
estruturas de Redes Neurais Artificiais (RNAsS) que podem ser aplicadas para
classificacao e localizacao de faltas, e determinar resisténcias de falta em linhas de
transmissao aéreas de dois terminais, com circuitos simples e duplos.

Assim, a classificacdo da falta era obtida por uma RNA que determinava o
tipo de falta, a partir dos valores de tensdo e corrente, pré-falta e pds-falta, medidos
em um dos terminais da linha. J4 a localizacdo das faltas permitia obter a posicao do
defeito a partir dos mesmos valores usados no processo de classificacdo de falta,
aplicados em outra RNA. Os dados para treinamento e testes das RNAs antes de
serem utilizados nos processos de classificagéo e localizagao de faltas eram filtrados
atraves da técnica Transformada Rapida de Fourier (TRF)

Para o processo de classificacdo de falta duas topologias de RNAs foram
analisadas, MultiLayer Perceptron (MLP) e Learning Vector Quantization (LVQ). A
topologia MLP apresentou menores erros e um menor tempo de treinamento.
Portanto, essa estrutura foi selecionada e treinada de forma supervisionada pelo
algoritmo de backpropagation com otimizacdo de Levenberg-Marquardt.

Os testes envolveram seis linhas de transmissao, sendo 3 de circuitos simples
e 3 de circuitos duplos. Os resultados obtidos ndo apresentaram erros no processo
de classificacao de faltas para as linhas de transmisséo de circuitos simples. Ja para
as linhas de transmissdo de circuito duplo os erros foram menores que 1% no
processo de classificagao de faltas.

Da mesma forma, para o processo de localizagao de faltas e determinacgéo

da resisténcia de falta, foram utilizadas RNAs com topologia MLP, treinadas de
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forma supervisionada pelo algoritmo de backpropagation com otimizacdo de
Levenberg-Marquardt, sendo que, para cada tipo de falta (fase-terra, biféasico,
bifasico-terra e trifasico) foi desenvolvida uma Rede Neural Artificial.

Os testes também envolveram seis linhas de transmissdo, sendo 3 de
circuitos simples e 3 de circuitos duplos e os resultados obtidos apresentaram erros
médios entre 0,015% e 0,4% para localizacdo de falta. Ja para determinar a

resisténcia de falta, verificou que os erros variaram entre 0,017% e 0,46%.

2.3.3 A FEEDFORWARD ARTIFICIAL NEURAL NETWORK APPROACH TO
FAULT CLASSIFICATION AND LOCATION ON A 132 KV TRANSMISSION
LINE USING CURRENT SIGNALS ONLY

Em 2012,LOUT e AGGARWAL, desenvolvem um algoritmo rapido, confiavel e
preciso para classificacdo e localizacdo de faltas em linhas de transmissao, a partir
de medicdes de corrente em apenas um terminal. Para isso, o algoritmo proposto é
baseado em Redes Neurais Artificiais (RNAs) com topologia feedforward com
aprendizagem supervisionada backpropagation e algoritmo de treinamento
Levenberg-Marquardt.

De forma simplificada, o sistema em estudo possui as seguintes
caracteristicas: Linha de transmissdo 132 kV, frequéncia de operacdo 50 Hz,
comprimento de 100 km, alimentada em dois terminais por fontes de tensdo com
capacidades de 550 MVA e 450 MVA. Para treinamento das redes neurais, 0
sistema mencionado foi simulado através do software ATP, e um conjunto de dados
foi gerado. Esses dados, antes de serem enviados aos processos de classificacao e
localizac&o de faltas, eram processados com o auxilio da Transformada de Fourier
(TF).

Os resultados foram apresentados em duas etapas considerando uma falta
bifasico-terra e resisténcia de falta de 2 Q. Em uma primeira etapa, os resultados
mostraram que a RNA1 (12-24-4) para classificacdo de faltas € precisa e robusta,
uma vez que alcancam os valores esperados e ndo séo afetadas por mudancas de
angulos de incidéncia de falta (45°). Ja4 para localizagcdo, as RNAs (12-24-1)
desenvolvidas, uma para cada tipo de falta (RNA2: fase-terra, RNA3: bifasico,

RNA4: bifasico-terra e RNAb: trifasico), obtiveram resultados precisos, com erros
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menores que 1% quando sdo considerados angulos de incidéncia de falta de 0° e
90°. No entanto, quando o angulo de incidéncia de falta € modificado para 45°,
verifica-se que as distancias estimadas apresentavam diferencas de até 3
quildmetros do ponto de ocorréncia da falta. Esta imprecisdo pode ser explicada pelo
fato de que as RNAs utilizadas para localizacdo de faltas ndo foram treinadas com
varios angulos de incidéncia de falta (valores entre 0° e 90°).

Posteriormente, a fim de avaliar melhor o algoritmo desenvolvido, as RNAs
foram testadas considerando as seguintes variagdes: impedancia de falta (4 Q, 6 Q e
10 Q); comprimento da linha (£ 5% do comprimento da linha); e capacidade das
fontes. Os resultados mostraram que a RNA para classificacdo de faltas é imune as
variacOes citadas e as RNAs para localizacdo de faltas apresentam erros maiores

guando sdo submetidas a essas mesmas variacoes.

2.4 DETECCAO, CLASSIFICACAO E LOCALIZACAO

241 WAVELET-BASED ANN APPROACH FOR TRANSMISSION LINE
PROTECTION

Em 2003, MARTIN e AGUADO, desenvolvem um modulo de pré-
processamento de sinais baseado em Transformada Discreta de Wavelet (TDW),
gue combinado com Redes Neurais Atrtificiais (RNAs) sdo utilizados para detectar,
classificar e localizar faltas em linhas de transmisséo.

O sistema em estudo foi simulado no software ATP-EMTP e é composto por
dois geradores e trés linhas de transmissdo em série (modelo parametro distribuido).
Vérias simulacdes foram realizadas incluindo diferentes pontos de falta (20, 40, 60,
80 e 90 km), vérias resisténcia de falta (0, 10, 20, 30 e 40 Q) e diferentes angulos de
incidéncia da falta (0, 20, 40 e 60°).

A TDW decomp0e cada sinal transitério de tenséo e corrente das trés fases,
em duas novas ondas denominadas detalhes (sinais de alta frequéncia) e
aproximacodes (sinais de baixa frequéncia), tendo cada onda 16 pontos por ciclo.
Entdo, as RNAs sao alimentadas com os dados denominados detalhes (trés
correntes e trés tensodes), extraidos da janela de 1/4 de ciclo, totalizando 24 dados

de entrada para cada RNA.
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A RNA para deteccdo tem um neurbnio de saida que indica a existéncia de
uma falta. J& a RNA para localizacdo tem um neurdnio de saida que indica se a falta
ocorreu na zona de protecao do relé. Por fim, a RNA para classificacdo tem quatro
neurénios de saida, que indicam se as fases (A, B, C) e neutro estdo envolvidos no
evento de falta. Cabe salientar que as RNAs foram treinadas de forma
supervisionada pelo algoritmo backpropagation.

Em relacdo ao desempenho, as RNAs para deteccdo apresentaram um
sucesso de 100% e as RNAs destinadas a localizacéo e classificacdo apresentaram

erros inferiores a 1%.

24.2 A HYBRID FRAMEWORK FOR FAULT DETECTION, CLASSIFICATION,
AND LOCATION - PART I: CONCEPT, STRUCTURE AND METHODOLOGY

Em 2011, JIANG, CHUANG, et al, propdem uma nova metodologia para
desenvolver um sistema de protecdo capaz de, rapidamente, detectar, classificar e
localizar faltas em linhas de transmissdo. O sistema proposto pode analisar faltas
ocorridas entre dois barramentos que sao equipados com unidades de medi¢céo de
correntes e tensdes trifasicas.

A arquitetura desse sistema de protecdo é baseada em médulos de deteccéo,
classificacdo e localizacao de faltas. Assim, o médulo de deteccao indica a presenca
de falta em tempo real no sistema de energia. Esse fenbmeno é facilmente
detectado pelo calculo das componentes de sequéncia negativa dos sinais de
corrente e tensdo e com o auxilio de algumas fungdes matematicas (triangulares e
Heaviside). J& o mddulo de classificacdo, iniciado depois de detectada a falta,
realiza a medicao de tensdes e correntes trifasicas sob a condicdo de poés falta ao
longo de um ciclo. Esses sinais sdo analisados usando transformada wavelet,
Andlise de Componentes Principais e Maquina de Vetor Suporte e entdo o modulo
indica o tipo de falta ocorrido (fase-terra, bifasico, bifasica terra, trifasico, trifasica
terra e alta impedancia). Por fim, apos classificada a falta o médulo de localizacéo
de faltas € iniciado e determina o ponto de ocorréncia da falta. Para isso, esse
modulo utiliza um conjunto de Redes Neurais de Estruturas Adaptativas (RNEA),
que possuem técnicas de treinamento “runtime”, o que possibilita melhor

desempenho. Para treinamento dessas RNEA foram obtidas amostras a partir de
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sistemas reais e a partir de simulacdes.

O desempenho do sistema de protecdo proposto foi avaliado através de
simulacdes realizadas em computadores. Os resultados mostram que para uma
linha de transmissao de dois terminais, o sistema de protecdo apresentou 99,9% de
precisdo na deteccao de falta, 99,84% e 99,9% na sensibilidade e especificacdo da
classificacdo da falta e erro médio de 0,54% na localizagdo da falta. J&4 para um
segundo sistema (IEEE 14 barramentos), o sistema de protecédo apresentou 99,9%
de precisdo na deteccao de falta, 99,73% e 99,9% na sensibilidade e especificacdo
da classificagdo da falta e erro médio de 0,61% na localizagdo da falta. Além de
preciso, conforme mostrado, o sistema de protecao possui tempo de resposta global
rapido (aproximadamente 1,28 ciclos (0,021 s), que € significativamente menor que

o tempo de eliminacéo de falta que esta entre 6 e 10 ciclos).

2.5 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo foi apresentada uma revisao da literatura, em que se procurou
descrever diversos estudos que relatam sobre deteccgéo, classificacdo e localizagao
de faltas e determinacéo das resisténcias de faltas em linhas de transmisséo.

Verificou-se que a transformada wavelet discreta em associacdo com o
teorema de Parseval, tem sido um método matematico bastante utilizado em
processos de deteccao de faltas.

JA nos processos para classificacdo, localizacdo e determinacdo das
resisténcias de faltas, os estudos apontam para o uso preferencial de inteligéncia
computacional utilizando redes neurais artificiais. Dentro das diversas topologias
existentes, sobressairam as RNAs conhecidas com Mulitlayer Perceptron, por
capacidade de se adaptarem a problemas de reconhecimento de padrdes e
estimacgéo de valores.

Ainda a partir dos artigos apresentados, verificou-se que a classificacdo de
falta € uma tarefa realizada com sucesso por meio de RNAs, sendo que, destaca-se
o artigo intitulado Neural Fault Classifier for Transmission Line Protection - A Modular
Approach (item 2.2.1), por utilizar redes neurais modulares, que sdo estruturas
menores de RNAs que possibilitam maior precisdo dos resultados e exigem menor

tempo de treinamento. Ficou evidente também que, as RNAs conseguem identificar
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os locais de faltas apresentando resultados com erros pequenos. Nesse contexto,
destacam-se os artigos intitulados Artificial Neural Network Approach to Single-
Ended Fault Locator for Transmission Lines (item 2.1.1) e Faults Location in
Transmission Lines through Neural Networks (item 2.3.1), que localizam a posicéo
de falta com erros menores que 3,5% e 2%, respectivamente. Esses sdo bons
resultados, considerando que ha medi¢c6es em apenas um dos terminais da linha de
transmisséo.

Além disso, uma caracteristica comum aos artigos apresentados se deve a
utilizagdo de apenas sinais simulados nos processos de treinamentos e testes das
RNAs. Esse é um fator que dificulta o uso das RNAs em situacdes praticas, pois
como nao existem varios registros de faltas reais, sdo geradas simulacdes que
tentam reproduzir a realidade para treinamento das RNAs, o que pode comprometer
os resultados diante de teste reais. Nesse sentido, novos estudos devem explorar o
emprego de RNAs em situagbes préticas, buscando obter resultados confiaveis
diante de testes reais mesmo apos as RNAs serem treinadas com dados simulados.
Todavia, os artigos apresentados possuem meéritos, principalmente no que refere
aos métodos de processamentos de sinais utilizados para tratamento dos sinais de
tensdo e corrente, e também com relacdo as proprias RNAs, mostrando que as
RNAs sao ferramentas confiaveis e apresentam bons resultados diante dos métodos

ja desenvolvidos.
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3 TRANSFORMADA WAVELET E REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Conforme revisdo da literatura apresentada no capitulo anterior, a
Transformada Wavelet (TW) € uma ferramenta utilizada de forma crescente por
pesquisadores, para extrair caracteristicas de sinais registrados em linhas de
transmissdo. A sua utilizacdo é notéria tanto em processos de deteccdo de falta
como para tratamento de sinais. Da mesma forma, as Redes Neurais Atrtificiais
(RNAs) também vem sendo utilizadas frequentemente, em processos para
classificacéo e localizacéo de faltas, e determinacéo resisténcias de faltas em linhas
de transmissao.

Como as metodologias desenvolvidas neste trabalho também adotam TW e
RNAs nos processos de deteccdo, classificacdo e localizacdo de faltas, e
determinacao resisténcia de falta, é objetivo deste capitulo uma apresentacdo a
respeito dessas ferramentas.

Diante disso, este capitulo € dividido em duas partes, denominadas,
transformada wavelet e redes neurais artificiais. Sdo abordados alguns conceitos
basicos, necessarios para aplicacdo dessas ferramentas no software Matlab. Vale
enfatizar que, o desenvolvimento teérico € baseado nas bibliografias de MISITI,
MISITI, et al., 2015 e RODRIGUES, 2008, quando o tema é referente a transformada
wavelet. Ja para o tema de redes neurais artificiais o texto baseia-se em DEMUTH e
BEALE, 2015 e MENEZES, 2008.

3.1 TRANSFORMADA WAVELET

Nessa primeira parte sao apresentados o0s conceitos referentes a
transformada wavelet, que estdo organizados em tépicos, nhomeados da seguinte
forma: Wavelets, Definicdo: Transformada Wavelet, Transformada Wavelet Continua
(TWC), Transformada Wavelet Discreta (TWD), Decomposicdo em Multiplos Niveis

(Multiresolug&o), Transformada Wavelet Estacionaria (TWE) e Teorema de Parseval.
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3.1.1 WAVELETS

Para melhor compreender o que é uma wavelet, na Figura 1 estdo
representadas duas ondas, uma senoidal e uma wavelet, denominada Daubechies.
As ondas senoidais ndo sdo limitadas no tempo (estendem de menos a mais
infinito), sdo suaves e previsiveis, enquanto que, a wavelet é uma forma de onda
com duracdo limitada, que tem valor médio zero, possui irregularidades e

assimetrias. Vale destacar que algumas referéncias tratam funcdo wavelet como
funcdo méae.

a) b)
Figura 1 - Formas de onda: a) senoidal; b) wavelet Dubechies

Existem outras familias de wavelets, com propriedades semelhantes, entre as
quais destacam-se as familias de wavelets do tipo Haar, Daubechies, Biorthogonal,
Coiflets, Symlets, Morlet, Mexican Hat e Meyer. Informacdes detalhadas para essas
familias de wavelets podem ser encontradas em (MISITI, MISITI, et al., 2015);
(RODRIGUES, 2008). No entanto, esse trabalho se limitard em uma breve discusséo
sobre as wavelets Haar, por ser a primeira e mais simples, e waveletes Daubechies,
por ser amplamente utilizada na analise de sinais de sistemas elétricos de poténcia
e, consequentemente, adotada neste trabalho.

Qualquer discussao a respeito de wavelets comeca com a familia de wavelets

do tipo Haar. A funcdo wavelet Haar é descontinua e representa uma funcao degrau.

A Figura 2 apresenta uma funcdo wavelet Haar.
#(1)
1

Figura 2 - Funcéo wavelet do tipo Haar
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Além das funcbes wavelets, existem também as funcbes escala, que tem
origem associada a funcdo wavelet. Na Figura 3 esta representada a funcéo escala,

gue teve origem associada a funcao wavelet Haar da Figura 2.

o)

05r

05

05+

Figura 3 - Funcéo escala do tipo Haar

Ja as funcdes wavelets do tipo Daubechies, foram desenvolvidas por Ingrid
Daubechies, uma importante pesquisadora sobre wavelets.

Os nomes da familia Daubechies sdo escritos como dBN, onde N é a ordem
da wavelet e dB refere-se ao nome da pesquisadora. A funcdo wavelet dB1 é
semelhante a funcdo wavelet Haar representada na Figura 2. Na Figura 4 estéo

representadas algumas waveletes da familia Daubechies.

-1

-1 - -1

-1
] 5 10 o 5 gl 15 o 5 il 15 a 5 il &

db7 db8 db9 db10

Figura 4- Familia Daubechies (MISITI, MISITI, et al., 2015)

Da mesma forma que existe a fungédo escala associada a fungcdo wavelet
Haar, para a funcdo wavelet Daubechies também existe uma funcédo escala
associada. Na Figura 5, estdo representadas uma funcdo escala e uma funcgéo
wavelet do tipo daubechies de ordem 2.
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Fungdo Escala Fungao Wawelet

0.5

-0.5 -1.5

Figura 5 - Funcgéo escala ¢@(t) e funcao wavelet W(t) de ordem 2 (FILHO, Maio, 2007)

Como sera apresentado a seguir, a transformada wavelet Discreta € um
processo de convolucao, entre o sinal a ser analisado e filtros passa-baixa e passa
alta. Esses filtros s@o derivados, respectivamente, da funcdo escala e da funcéo
wavelet. O processo para determinar os filtros envolve célculos e alguns conceitos
de algebra linear, como norma e ortogonalidade, aplicados a familia de wavelet em
estudo (FILHO, 2007).

3.1.2 DEFINICAO: TRANSFORMADA WAVELET

Inicialmente sera apresentada a Transformada de Fourier Janelada (TFJ).
Essa transformada divide o sinal em analise em segmentos iguais no tempo
(janelas). Em cada janela € aplicada a Transformada de Fourier, que determina as
diferentes frequéncias naquele intervalo de tempo, mapeando o sinal no tempo e
frequéncia conforme Figura 6.

Janela

Transformada
de Fourier
Janelada

Amplitude
Frequéncia

Tempo Tempo

Figura 6 - Transformada de Fourier janelada (MISITI, MISITI, et al., 2015)

Uma desvantagem € que esse método utiliza o mesmo tamanho de janelas
para determinar todas as frequéncias, o que limita a precisdo do método, uma vez
gue, ao analisar um sinal, deveriam ser usadas janelas de intervalos maiores

quando deseja obter informagBes mais precisas sobre baixas frequéncias e janelas
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de intervalos menores quando se deseja informacdes mais precisas sobre altas
frequéncias.

Nesse cenario, surge a Transformada Wavelet (TW), que é uma evolucédo em
relacdo a TFJ, pois utiliza janelas de tamanhos variaveis, para analise de sinais no
dominio do tempo e frequéncia.

A Figura 7, mostra a relacdo entre as informac¢des no tempo e na frequéncia
(escala) de um sinal que é submetido a TW. Conforme € de interesse, na TW as
informacBes de baixa frequéncia sdo obtidas por meio de janelas que utilizam
grandes intervalos de tempo, maiores niveis de escala, sendo ideais para andlise de
sinais em regimes permanente sem grandes variacées no tempo, enquanto que,
janelas de curtas regidbes, como primeiro nivel de escala, fornecem mais
precisamente as caracteristicas de altas frequéncias, ideais para analise de periodos

transitérios, que possuem mudancas rapidas de comportamento no tempo.

Escalad

Menor
(2] Freqiiéncia
° F nivel
=}
=
g‘ 2 nivel
< Transformada
Wavelet * nivel Maior
Tempo Freqiiéncia

Tempo

Figura 7 - Transformada wavelet (MISITI, MISITI, et al., 2015)

A TW é uma ferramenta matematica que pode trabalhar tanto com dados
continuos como sinais amostrados, distinguindo em duas versdes diferentes,
denominadas respectivamente em Transformada Wavelet Continua (TWC) e

Transformada Wavelet Discreta (TWD).

3.1.3 TRANSFORMADA WAVELET CONTINUA (TWC)

A TWC é matematicamente representada pela equacdo (1) e pode ser
definida como a soma ao longo do tempo de uma funcdo f(t) multiplicado por
versdes escalonadas e transladadas da funcédo wavelet W(t), também chamada de

wavelet mée. As funcdes f(t) e W(t) sdo continuas.
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TWC (a,b) = f F() W, (Odt @)

Os parametros a e b sdo respectivamente o fator de escala e o fator de
translagcdo. Apesar de néo ser utilizada neste trabalho, é necessaria a apresentacao
da formulacédo das TWC, pois conceitos como fator de escala e fator de translacéao,

inerentes a sua definicdo, sdo também aplicados as TWD.

3.1.3.1 Fator de Escala
O fator de escala a é responsavel por dilatar ou contrair uma fungcéo wavelet.
Para facilitar o entendimento, na Figura 8 estdo representados os efeitos do fator de

escala a uma funcéo senoidal.
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Figura 8 - Efeito do fator escala (a) em uma funcéo senoidal

O fator de escala trabalha da mesma forma com fun¢des wavelets, conforme

pode-se verificar na Figura 9.
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Figura 9 - Efeito do fator de escala (a) em uma funcéo wavelet (MISITI, MISITI, et al.,
2015)
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A partir da Figura 8 e da Figura 9, nota-se que quanto menor o valor do fator
de escala a, mais contraidas estdo as fun¢fes senoidal e wavelet, respectivamente.

Associando as informacgfes anteriores com a Figura 7, verifica-se que uma
funcdo wavelet com fator de escala maior, representaria uma janela maior (ideal
para analisar baixas frequéncias), enquanto que, uma funcdo wavelet com fator de

escala menor, representaria uma janela menor (para analisar altas frequéncias).

3.1.3.2 Fator de Translacao

O fator de translagéo b é responsavel pelo deslocamento (atrasar ou adiantar)
da funcdo wavelet ao longo do eixo do tempo. Matematicamente, o atraso de uma
funcdo wavelet W(t), por b, é representado por W(t-b). A Figura 10, ilustra o efeito do

fator de translacdo aplicado a uma funcao wavelet.

U V Tempo <T> U V Tempo

Figura 10 - Translacdo de uma funcé&o wavelet: a) Funcao wavelet W(t); b)
Funcao wavelet transladada W (t-b)

| all, X 0

Geralmente, os sinais submetidos a TW possuem tamanhos maiores que as

funcdes wavelets, conforme Figura 11

Sinal

Wavelet

Figura 11 - Wavelet: condicéo inicial (MISITI, MISITI, et al., 2015)

No entanto, quando é realizada a TW, a funcdo wavelet deve deslocar-se até

cobrir todo o comprimento do sinal em analise. Esse efeito é conseguido

transladando a funcéo wavelet, como mostra a Figura 12.

Sinal

Wavelet ::) -

Figura 12 - Wavelet transladada (MISITI, MISITI, et al., 2015)
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3.1.4 TRANSFORMADA WAVELET DISCRETA (TWD)

A TWD é a transformada correspondente a Transformada Wavelet Continua
(TWC), aplicada para analise de sinais amostrados, sendo assim, uma ferramenta
muito utilizada em implementacdes computacionais. Como sera detalhado a seguir,
a TWD é um processo de filtragem digital no dominio do tempo (via convolucéo),
usando filtros passa-baixa e passa-alta, seguido da subamostragem de 2
(downsampling).

Uma maneira eficiente de implementar esse esquema foi desenvolvida por
Mallat. O algoritmo de Mallat, conhecido como two-channelsubbandcoder (MISITI,
MISITI, et al.,, 2015), parte da existéncia de duas func¢des basicas, uma funcéo
wavelet W(t), que determina o filtro passa-alta, e uma funcdo de escala ¢ (t) que
determina o filtro passa-baixa. O método consiste na decomposicdo de um sinal
discreto S por meio da convolucédo desse sinal S e filtros passa-baixa e passa-alta,
gerando dois novos conjuntos de sinais, um de baixas frequéncias, denominado
coeficientes de aproximagcdo cA e outro de altas frequéncias, denominado
coeficientes detalhe cD. Cada conjunto de coeficientes possui a metade de amostras
do sinal discreto S (subamostragem de 2), sendo aproveitados somente 0s
coeficientes de indice impar e rejeitando os coeficientes de indice par. A Figura 13
apresenta o processo descrito anteriormente.

- LC—'@—‘ cD| 500 amostras

S | . 1000 amostras

- D_ —~®—~ CA 500 amostras

Figura 13 - TWD: Processo de filtragem ao primeiro nivel de decomposicéo

Vale destacar que o processo de subamostragem de 2, foi uma medida para
reduzir a metade o niumero de amostras de cada coeficiente cA e cD, para evitar
gque apos o processo de filtragem a soma das amostras seja o dobro de amostras do
sinal S. Por esse motivo a TWD é muito utilizada na compressao de imagens

digitais. Para melhor ilustrar, a Figura 14 considera um sinal real submetido a TWD.
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cD - alta frequéncia

i@wwmw

500 amostras

S

N

1000 amostras cA - baixa frequéncia

00N

500 amostras

Figura 14 - TWD: Processo de filtragem ao primeiro nivel de decomposicéo
considerando um sinal real (MISITI, MISITI, et al., 2015)

3.1.5 DECOMPOSICAO EM MULTIPLOS NiVEIS (MULTIRESOLUCAO)

O processo de decomposicao pode ser iterativo. A primeira decomposicéo é
do sinal discreto S, a proxima decomposicdo € do coeficiente aproximacdo do
primeiro nivel cAi1 gerando também dois novos conjuntos cAz e cD2 e assim
sucessivamente até que o coeficiente aproximacado consista de uma Unica amostra.
Ressalta-se que a decomposicdo € aplicada em uma Unica dire¢cdo, onde o0s
coeficientes aproximacdo € que sdo sempre decompostos nos diferentes niveis. A

Figura 15 ilustra um processo de decomposicao sucessivo de um sinal em 3 niveis.
[
1— cA1 cD4
1— CcAy —1 cDs

CA3 CD3

Figura 15 - Processo de decomposicédo de um sinal em 3 niveis (Multiresolucao)

A Figura 16 apresenta um exemplo com sinal real submetido a decomposicéo
em multiplos niveis (multiresoluc&o). O sinal real S possui frequéncia de amostragem
de 1920 Hz e 7680 amostras. Estado representadas as faixas de frequéncias para
cada nivel de decomposicao.

25



3-Transformada Wavelet e Redes Neurais Artificiais
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Figura 16 - Processo de decomposicdo de um sinal real em 3 niveis (Multiresolucao)
(MISITI, MISITI, et al., 2015)

Graficamente, o processo de decomposicdo em mudltiplos niveis é
representado numa regido de tempo-escala, conforme Figura 17, sendo que, a

escala corresponde ao nivel de decomposicao.

Es-::alﬂ.-‘l
A
Menor
Freqiiéncia
F nivel
Z nivel
1° nivel .
Maior
o Freqiéncia

Tempo

Figura 17 - Representacéo da Regido tempo-escala

A partir da andlise da Figura 16 e Figura 17, também conclui-se que, as altas
frequéncias sdo melhores extraidas no primeiro nivel de decomposicédo, quando a
resolucdo no tempo € maior, enquanto que, as baixas frequéncias sao melhores

extraidas quanto maior for o nivel de decomposicdo e a resolugdo no tempo é
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menor.
J& a Figura 18 apresenta o comportamento da funcdo wavelet em diferentes

niveis de decomposicao.

Py

.M'

=
/\
s

Figura 18 - Funcéo wavelet em diferentes niveis de decomposi¢cao (RODRIGUES,
2008)

A partir da andlise da Figura 18, verifica-se nitidamente o efeito do fator
escala. A medida que se aumenta o nivel de decomposicdo, o fator de escala
também aumenta, tornando a funcdo wavelet mais dilatada. Diante disso, conclui-se
também que wavelet mais dilatadas sdo melhores para extrair caracteristicas de
baixas frequéncias, enquanto que, wavelets contraidas representam melhor os

sinais de altas frequéncias.

3.1.6  TRANSFORMADA WAVELET ESTACIONARIA (TWE)

A TWE é também utilizada para analisar dados discretos. De forma similar ao
que é realizado na TWD, o método consiste na decomposicéo de um sinal discreto S
por meio da convolucdo desse sinal S e filtros passa-baixa e passa-alta, gerando

dois novos conjuntos de sinais, um de baixas frequéncias, denominado coeficientes
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de aproximagéo cAi1 e outro de altas frequéncias, denominado coeficientes detalhe
cD1. No entanto, na TWE né&o ocorre a subamostragem de 2 fazendo com que cada
conjunto de coeficientes possui a mesma quantidade de amostras n do sinal discreto
S (MISITI, MISITI, et al., 2015).A Figura 19 mostra a aplicagdo TWE a um sinal
discreto S.

Coeficiente Aproximacao

Passa_baixa - CA_I — N amostras
[ —-
l - Passa-alta =c[D; —» namostras
n amostras Coeficiente Detalhe

Figura 19 - TWE: Processo de filtragem ao primeiro nivel de decomposicao

Na TWE a decomposicdo em multiplos niveis € semelhante ao realizado por
TWD, ou seja, a partir da segunda decomposicdo, os coeficientes aproximacéao
cAJ+1 e os coeficientes detalhe cDJ+1 sdo obtidos dos coeficientes aproximacéo cAJ,
sendo J o nivel de decomposi¢do. No entanto, os filtros passa-baixa FJ e passa-alta
Gy sao modificados a cada nivel de decomposicdo pela insercdo de zeros

intercalados (upsample). A Figura 20 apresenta o processo descrito.

- F; cAj.q
cAj ——

- G; cDj, g
nivel J nivel J+1

F;

fa}— s

Onde f 2 | Upsample

G f 2 — Gy

Figura 20 - Transformada wavelet estacionaria: Decomposicdo em multiplos niveis e
upsample de filtros (MISITI, MISITI, et al., 2015)

Vale destacar que quando se compara TWE em relacdo a TWD, o numero de
amostras, apos a primeira decomposicao por exemplo, é maior e consequentemente
o intervalo entre amostras no tempo € menor, porgue ndo ha subamostragem. Essa
caracteristica € determinante para adotar a TWE neste trabalho. A extracdo dos

coeficientes detalhe via TWE, possibilitar4, de forma mais rapida, a deteccdo de
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altas frequéncias, essas que sdo caracteristicas registradas em momentos de

anormalidades, como faltas.

3.1.7 TEOREMA DE PARSEVAL

A TWE apresenta uma propriedade que é a conservacao de energia; assim, a
energia do sinal transformado é igual a energia do sinal original. Essa energia pode
ser quantificada de acordo com o teorema de Parseval (RODRIGUES, 2008), que
relaciona a energia do sinal original S com a energia dos coeficientes aproximacao

cAj e detalhe cDj nos diferentes niveis de decomposicéo j, a partir da equacéo (2):

N N j N
Z $2(n) = Z cA2(n) + cDj?(n) 2)

n=1 n=1n=

Onde:
S(n) - corresponde ao sinal original f(t) amostrado.

n - corresponde ao numero de amostras do sinal.

n

z S2(n) — corresponde a energia do sinal original
n=1

n

Z cAj?(n) — corresponde a energia do coeficiente aproximacio decomposto

n=1

anivel j

] n
z Z cDj?(n) — corresponde a soma das energias dos coeficientes detalhe

n=1n=1

contidas do nivel 1 ao j

Neste trabalho, o teorema de Parseval sera aplicado aos coeficientes detalhe,
obtidos via TWE, no primeiro nivel de decomposi¢cdo cD1. Como sera mostrado no
capitulo 4, esse processo sera determinante na deteccdo de faltas ocorridas em
linhas de transmisséo. A Figura 21 contém um sinal S, os cD1 obtidos via TWE, e a

energia de Parseval associada a cD1.
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Figura 21 — Evolugdo de um sinal S ao ser submetido a TWE e energia de Parserval

3.2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS (RNAS)

Nessa segunda parte estdo apresentados 0s conceitos referentes a redes
neurais artificiais, que também estdo organizados em tépicos, nomeados da
seguinte forma: Neurénio Biolégico, Neurdnio Artificial, Arquitetura de Redes Neurais
Artificiais, e Multilayer Perceptron (MLP) com aprendizado supervisionado
Backpropagation e Algoritmo de Treinamento Levenberg-Marquardt

3.2.1 NEURONIO BIOLOGICO

Um neurénio biolégico é composto por um corpo celular (ou soma), um axoénio
tubular e varias ramificacdes arbdreas conhecidas como dendritos. A Figura 22

mostra o esbog¢o de um neurdnio biologico.
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Axronio

/ bulbo
N

Soma ou corpo

Figura 22 - Neur6nio biologico (MATSUNAGA, 2012).

Os dendritos (zonas receptivas) formam uma malha de filamentos finissimos
ao redor do corpo celular. J& o axdénio consta de um tubo longo e fino e é
responsavel pela transferéncia de informac@o entre pontos distantes do sistema
nervoso (linhas de transmissédo). Ele se divide em ramificacbes, que terminam em
pequenos bulbos que guase tocam os dendritos dos outros neurdnios. H& um
pequeno espaco entre o fim do bulbo e o dendrito, conhecido como sinapse que tem
como papel fundamental a transmissdo da informag&do. A Figura 23 mostra a

conexao (sinapse) entre dois neurdnios.

dendritos
.,

ramificacdes
axonio

—— T ———

nucleo

sinapses

Figura 23 - Conexao entre dois neuronios (MENEZES, 2008)

Estima-se que ha aproximadamente 10 bilhdes de neurbnios no cortex
humano e 60 trilhdes de sinapses (MENEZES, 2008). A interacdo entre os neurbnios
€ responsavel pelo armazenamento e tomada de decisfes adequadas a partir de

informacgdes recebidas.
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3.2.2 NEURONIO ARTIFICIAL

JA um neurbnio artificial € um modelo matematico que simula o
comportamento de um neurbnio biolégico. Na Figura 24 esta representada uma

configuracéo genérica de um neurdnio artificial.

Entrada Neuroénio

f N A

Onde,

R = NUumero de elementos

- ’( f a " do vetor de entrada

AN N A
a=fiWp +b)

Figura 24 - Configuracao neur6nio artificial (DEMUTH e BEALE, 2015)

Esse neurbnio artificial possui um vetor de entradas P com R elementos, que
correspondem as conexdes sinapticas ocorridas no neurénio bioldgico.
P, P, P, ... Pr

O processo inicia-se com a amplificacdo de cada elemento individual do vetor
de entrada, onde cada entrada Pg € multiplicada por um peso Wy .
Wy1, Wy, Wyg, ... Wig

Entdo, os valores ponderados, com representacao simplificada por WP, sao
somados. Ao resultado dessa soma, deve ser adicionado o sinal denominado bias b,

com valor constante igual a 1, para formar o argumento n da fungéo de ativacao f(n).

n= Wl,lpl + W1,2p2 + W1’3P3 + e+ Wl,RPR + b (3)

A funcéo de ativagéo f(n) modela a forma como o neurénio responde ao vetor
de entrada definindo a saida da rede neural.

Existem diversos tipos de funcbes de ativacdo, como degrau, linear, rampa,
sigmoide e tangente hiperbodlica, sendo as mais utilizadas, as fun¢des de ativacéo

linear, sigmoide e tangente hiperbdlica, que estdo apresentadas na Figura 25.
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AO !

(a) (b)

Figura 25 - Funcdes de ativacdo: a) Linear; b) Sigmoide; c) Tangente hiperbdlica

A funcdo de ativacdo linear € utilizada em situagbes que se deseja que o
neurdnio retorne um valor aproximado. Ja a funcdo de ativacdo sigmoide limita a
resposta do neurbnio entre os valores 0 e 1. Alternativamente pode ser usada
funcdo de ativacao tangente hiperbdlica, que gera resposta entre os valores -1 e 1.
Essas duas ultimas fungBes sdo frequentemente utilizadas em problemas de
reconhecimento de padrdes.

E comum na literatura referir aos neurdnios artificiais como perceptron, nome
dado ao primeiro modelo de neurdnio artificial criado por Rosenblatt (ROSENBLATT,
1957). Vale destacar também que redes neurais complexas podem ser formadas

pela interconexao de varios neurdnios individuais, como sera mostrado a seguir.

3.2.3 ARQUITETURA DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

A arquitetura de uma rede neural artificial € estruturada de acordo com o
problema a ser resolvido, sendo que, quatro temas devem ser avaliados nesse
processo: Numero de camadas, nimero de neurbnios, método de aprendizagem e
funcdo de ativacdo. A seguir serd apresentada breve discussdo sobre esses temas,
com excecdo do tema referente a funcédo de ativacdo que ja foi abordado no item
3.2.2.

3.2.3.1 Numero de camadas
Segue na Figura 26 uma rede neural com uma unica camada, com R

elementos no vetor de entrada P e com uma quantidade S de neuronios.
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Entrada Camada de Neuro6nios

Onde,

R = Numero de elementos
do vetor de entrada

S = NUmero de neuronios
na camada

a={(Wp+h)

Figura 26 - Rede Neural com uma camada (DEMUTH e BEALE, 2015)

Nessa rede, todos os elementos R, do vetor de entrada P, sdo conectados a
todos neurdnios por meio da matriz de pesos W. Em uma expansdo matricial, o

argumento ng,de cada neurdnio, é obtido da seguinte forma:

| [ i v [] [ol

2 2,1 2,2 2,R

Il B : ; 2lel 2 (4)
Ng W51 Ws2 Wsr lPRJ leJ

Nota-se que os indices de linha sobre os elementos da matriz W indicam o
neurénio de destino do peso, enquanto que, os indices de coluna indicam a qual
elemento R do vetor de entrada P esta relacionada a origem do peso.

Finalmente, as saidas de todos os neurdnios formam um vetor coluna a. A

expressao para a € mostrada na parte inferior da Figura 26 e é dada por:

a = f(n) = f(wp + b) (5

Ja a Figura 27 apresenta uma rede neural com multiplas camadas de
neurdnios. Esse tipo de rede € uma expansdo da rede neural com camada Unica,
onde cada camada tem uma matriz de peso W, um vetor bias b e um vetor de saida
a. Nota-se que as saidas de cada camada intermediaria sdo as entradas para a

camada seguinte. Analisando a rede neural da Figura 27 nota-se que a rede possui
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R! entradas, S! neurdnios na primeira camada (por isso o subscrito 1), S neurdnios
na segunda camada e S3 neurdnios na terceira camada. E comum que as diferentes

camadas possuam diferentes nimeros de neurdnios.

Entrada camada 1 camada 2 camada 3

&

a;

3
52

a

Figura 27 - Rede neural de multiplas camadas (DEMUTH e BEALE, 2015)

As diferentes camadas da rede mostrada anteriormente sdo designadas como
camada de saida (camada 3) e camadas ocultas (camada 1 e da camada 2) e a
estrutura da rede pode ser referida como R-S1-S2-S3,

De forma geral, redes neurais com configuragdes simples com duas camadas,
por exemplo, onde a primeira camada possui funcdo de ativacdo sigmoide e a
segunda camada possui funcéo de ativacéo linear, pode ser treinada e proporcionar

boa aproximacédo para qualquer funcéo.

3.2.3.2 Numero de Neurbnios

N&o ha uma regra exclusiva que possibilita determinar o nimero de neurénios
de cada camada. Alguns autores afirmam que com apenas uma camada oculta na
rede neural ja € possivel calcular uma funcao arbitraria qualquer a partir de dados
fornecidos, e que a camada oculta deve ter por volta de (2i+1) neurbnios, onde i € 0
namero de elementos do vetor de entrada (HECHT-NIELSEN, 1989).

Ja LIPPMANN em 1987, apresentou que, havendo uma segunda camada
oculta na rede neural, esta deve ter o dobro de neurbnios da camada de saida e no
caso de uma rede neural com apenas uma camada, ela devera ter s(i+1) neurdnios,
onde s é o numero de neurbnios de saida e i, 0 niumero de elementos do vetor de
entrada.
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No entanto, uma pratica comum adotada por pesquisadores, € determinar o
namero de neurdnios e de camadas ocultas de forma experimental. O processo
adotado neste trabalho consiste em comecar com numeros menores de neurbnios
por camada e ir aumentando até que a rede neural apresente bons resultados.
Quando foi necessario um numero de neurénio na camada oculta muito maior que o
dobro de dados de entrada, optou por dividir esses neurbnios em duas camadas, 0

qgue ajudou a melhorar na precisédo da rede neural.

3.2.3.3 Métodos de Aprendizagem

O aprendizado das redes neurais pode ser na forma supervisionada ou nao
supervisionada (MENEZES, 2008).

No aprendizado supervisionado, na fase de treinamento é apresentado a rede
um conjunto de padrdes que contém os elementos do vetor de entrada e um
conjunto de padrdes que contém os elementos do vetor de saida desejado. A cada
iteracdo na fase de treinamento, h4 uma conferéncia entre a saida desejada e a
saida obtida pela rede. Nessa conferéncia gera-se um erro que € retornado ao
sistema de aprendizagem, adaptando 0s pesos entre 0s neurbnios, de modo a
prover uma menor diferenca entre o alvo obtido e o alvo desejado.

J4 no aprendizado nado supervisionado o conjunto de padrées de alvos
desejados ndo é conhecido. A rede é ajustada de acordo com regularidades
estatisticas dos dados de entrada. Isso significa que a rede devera ser capaz de
ajustar os pesos entre as camadas de neurbnios, através do mapeamento dos
padrées apresentados na sua entrada, sem possiblidade de confrontar os resultados

gerados por ela.

3.2.4 MULTILAYER PERCEPTRON (MLP) COM APRENDIZADO
SUPERVISIONADO BACKPROPAGATION E ALGORITMO DE
TREINAMENTO LEVENBERG-MARQUARDT

A rede neural com mdltiplas camadas, apresentada na Figura 27, € também
conhecida como Multilayer Perceptron (MLP). Uma caracteristica desse tipo de rede
€ definida como feedforward, o que significa que as saidas dos neurdnios em

qgualquer camada se conectam unicamente as entradas dos neurdnios da camada
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seguinte, sem presenca de lagos de realimentacdo. Além da MLP, existem outras
topologias de redes neurais, dentre as quais destacam-se as apresentadas na
Tabela 1.

Tabela 1 - Topologias de redes neurais

RBF — Radial Basis Function (Funcao de Base Radial)

PNN — Probabilistic Neural Network (Rede Neural Probabilistica)

SOM - Self-Organizing Map (Mapa Auto-Organizavel) de Kohonen

LVQ — Learning Vector Quantization (Quantizacéo Vetorial por Aprendizagem)

Entre essas topologias, a MLP foi escolhida neste trabalho por ter capacidade
de resolver problemas de reconhecimento de padrdes (Classificacdo de falta),
problemas do tipo em que se deseja estimar valores (determinar locais de falta e
resisténcias de falta) e por ser amplamente contemplada pelo software Matlab.

No que refere aos métodos de aprendizagem, as MLP utilizam o método de
aprendizagem supervisionado denominado backpropagation (DEMUTH e BEALE,
2015). Nesse algoritmo, inicialmente os pesos W sao inicializados de forma
aleatéria. Em seguida, um padrdo de entrada P é aplicado aos neurbnios da primeira
camada da rede que é propagado adiante por cada uma das outras camadas
intermediarias até que seja gerado o vetor de saida a. Entdo o vetor de saida a é
comparado com o conjunto de padrdo de saida desejado d, gerando um sinal de
erro para cada elemento do vetor de saida. O sinal de erro € propagado para tras,
da camada de saida em direcdo a camada de entrada, ajustando os pesos W, para
gue o erro seja minimo entre as saidas desejadas d e o vetor de saida obtido a. A

Figura 28 mostra a arquitetura da rede MLP com algoritmo de aprendizagem

[ Sinal sendo propagado adiante >

supervisionado backpropagation.

wlq

AR : \ i
A hy
< Erro sendo propagado para tras I

Figura 28 - Rede MLP com aprendizagem supervisionada backpropagation
(MENEZES, 2008)
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Definida a topologia, resta estabelecer o algoritmo de treinamento da rede.
Existem diversos algoritmos de treinamentos que estdo apresentados na Tabela 2.
Esses algoritmos possuem técnicas baseadas nos métodos do gradiente e
Jacobiano (HAGAN, DEMUTH e BEALE, 1996).

Tabela 2 - Algoritmos de treinamento

Levenberg-Marquardt

Bayesian Regularization

BFGS Quasi-Newton

Resilient Backpropagation

Scaled Conjugate Gradient

Conjugate Gradientwith Powell / Beale Restarts

Fletcher-Powell Conjugate Gradient

Polak-Ribiére Conjugate Gradient

One Step Secant

Variable Learning Rate Gradient Descent

Gradient Descentwith Momentum

Gradient Descent

Como as redes neurais desenvolvidas neste trabalho s&o pequenas (matriz
de pesos com quantidade muito inferior a mil), foi adotado algoritmo de treinamento

Levenberg-Marquardt por ser eficiente e rapido para essas dimensdes de rede.

3.3 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo foram apresentados alguns conceitos referentes a
transformada wavelet e redes neurais artificiais. O objetivo principal foi apresentar os
fundamentos basicos necessarios para aplicacdo dessas ferramentas no software
Matlab.

Dentro desse contexto, destacam-se a TWE e o Teorema de Parseval, que
serdo utilizados no processo de deteccdo de falta. Também se destacam os
conceitos referente as RNAs com topologia MLP, método de aprendizagem
supervisionado backpropagation e algoritmo de treinamento Levenberg-Marquardt,
gue serdo utilizadas nos processos de classificacdo e localizagdo de falta, e para

determinar resisténcia de falta.
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4 METODOLOGIA: ALGORITMOS PARA DETECTAR, CLASSIFICAR,
LOCALIZAR FALTAS E DETERMINAR RESISTENCIA DE FALTA

Este capitulo apresenta os trés algoritmos desenvolvidos para detectar,
classificar, localizar faltas e determinar resisténcias de faltas, em linhas de
transmisséo.

Os algoritmos se baseiam nas ferramentas ja apresentadas (TWE, energia de
Parseval e RNAS), mas néo se restringem a estas, sendo utilizados também outros
meétodos para processamento de sinais, como filtragem, interpolacdo e minimizacao
dos erros quadrados. Os algoritmos 1 e 2 utilizam dados de um Unico terminal,
enquanto que, o algoritmo 3 utiliza dados registrados nos dois terminas da linha de
transmisséo.

A fim de descrever as caracteristicas do sistema elétrico a que os algoritmos
propostos séo aplicaveis, e principalmente, como foram desenvolvidos, este capitulo
esta organizado em itens denominados: Topologia do Sistema Elétrico; Pré-
processamento; Algoritmo Proposto 1: Energia dos Coeficientes Detalhe de Wavelet
de Corrente e Tensao para Treinamento e Teste de RNAs. Dados de um Terminal;
Algoritmo Proposto 2: Mddulos Fasoriais de Corrente e Tenséo para Treinamento e
Teste de RNAs. Dados de um Terminal; Algoritmo Proposto 3: Médulos Fasoriais de
Corrente para Treinamento e Teste de RNAs. Dados de dois Terminais e

Consideracdes Finais.

4.1 TOPOLOGIA DO SISTEMA ELETRICO

Os algoritmos desenvolvidos sdo aplicaveis a qualquer sistema elétrico
modelado por uma linha de transmissao e fontes equivalentes no terminal emissor S

e terminal receptor R, conforme Figura 29.

S R
LT
FONTE FONTE
TERMINAL TERMINAL
EMISSOR RECEPTOR

Figura 29 — Topologia do sistema elétrico

39



4-Metodologia: Algoritmos para Detectar, Classificar, Localizar Faltas e Determinar Resisténcia de Falta

E nesse cenario que os algoritmos desenvolvidos sdo capazes de detectar
faltas, classifica-las quanto ao tipo (fase-terra, trifasica, bifasica, bifasica-terra),
localiza-las, informando em quildbmetros onde a falta ocorreu e ainda determinar a
resisténcia, em ohms, associada a falta. A Figura 30 detalha os tipos de falta aqui
investigadas, por meio de uma representacéo trifasica do sistema elétrico da Figura
29, onde sao apresentados os diferentes tipos de falta, local de ocorréncia da falta F,

distancia que ocorreu a falta DF a partir do terminal S e resisténcias de falta RF.

s R S R
F F
| &
| |
|
l |
| |
| |
Iy .
| |

«  _m -« >

DF DF

RF RF RF
(») (8)

S R R

DF
RF| |RF| |RF

JFFF n
]
OJ
A
% ——+—— T
Y
il

© o L

Figura 30 - Diferentes tipos de falta: A) fase-terra; B) bifasico; C) trifasica; D)
bifasico-terra

Para realizar tais funcdes, os algoritmos 1 e 2 utilizam dados de apenas um
terminal, enquanto que, algoritmo 3 utiliza dados dos dois terminais. E importante
destacar, mesmo que, apresentem metodologias diferentes, uma etapa denominada
pré-processamento, € comum aos 3 algoritmos e por isso serd apresentada

inicialmente.

4.2 PRE-PROCESSAMENTO

A Figura 31 apresenta a estrutura do algoritmo para pré-processamento de
dados. Esse algoritmo € responsavel, por detectar o instante de incio da falta,
estimar os moédulos e angulos das fontes equivalentes nos dois terminais e gerar 0
banco de dados necessarios para treinamentos das RNAs.
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SINAIS DE CORRENTE E TENSAO
REGISTRADOS EM UM TERMINAL.:
EVENTO DE FALTA DESCONHECIDO

|
v =
INTERPOLAGAO

DETECTOR DE
FALTAS

PRE-PROCESSAMENTO
DE DADOS

\ NORMALIZAGAO

‘ CALCULO DA ENERGIA

|

|

\ CALCULO DA TWE |
DE PARSEVAL ‘

o DETECGCAO
DE FALTA?
SIM

FIM DO
PROCESSO

l¢ INSTANTE DE FALTA

ESTIMAGCAO DAS FONTES EQUIVALENTES DOS
DOIS TERMINAIS

MODULOS
E ANGULOS

GERANDO BANCO DE DADOS PARA
TREINAMENTOS DAS RNAs

v
PROCESSAMENTO DE DADOS:

Figura 31 - Estrutura do algoritmo para pré-processamento de dados

4.2.1 DETECTOR DE FALTA

O detector de falta entra em operacao quando sdo obtidos os sinais trifasicos
de corrente e tensédo (sinais de entrada) registrados durante um evento de falta. Em
seguida esses sinais sdo submetidos aos processos de interpolacédo, normalizacao,
transformada wavelet estacionaria, energia de Parseval e deteccao de falta.

Os relés digitais e os registradores digitais de perturbacdes, responsaveis por
gravar os eventos de faltas, geram arquivos de dados com diferentes taxas de
amostragem. Assim, 0s sinais de entrada sdo submetidos ao processo de
interpolacado linear, que visa padronizar em 32 o0 numero de pontos por ciclo (NPC)
dos dados de entrada, o que corresponde a uma frequéncia de amostragem de 1920
Hz.

Depois de interpolados, os sinais sdo normalizados considerando 0 maximo
valor de pico, registrado durante os dois primeiros ciclos em que o sistema elétrico
esta operando no periodo pré-falta. Esse processo estabelece que as amostras dos
sinais de entrada estejam entre os valores de 1 a -1 durante o periodo pré-falta,
padronizando assim as amostras utilizadas para treinamento e testes das RNAs.

Conforme ja descrito, neste trabalho € escolhida a TWE, em seu 1° nivel de
decomposicéo, para aplicar aos sinais normalizados, por ser eficiente na extracao de

caracteristicas de altas frequéncias e possibilitar a identificacdo da falta em menor
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tempo. Para construgdo dos filtros foram utilizadas wavelet mae Daubechies de
quarta ordem (db4), pois apresentam bom desempenho para extracdo de
coeficientes detalhes cD1 na analise de sistemas elétricos (SILVA, SOUSA e BRITO,
2006; KALAM, JAMIL e ANSARI, 2010). A implementacdo computacional é realizada
com o recurso do Toolbox wavelet no Matlab (MISITI, MISITI, et al., 2015).

Os coeficientes detalhes cDi, obtidos via TWE em seu primeiro de
decomposicdo, sdo selecionados e entdo é calculada a energia do coeficiente
detalhe E, baseando-se teorema de Parseval (COSTA, 2014; SALIM, OLIVEIRA, et
al., 2008 e SILVA, SOUSA e BRITO, 2006). Como sao selecionados somente cD1, o
teorema de Parseval, apresentado no item 3.1.7, é simplificado a seguinte equagéo.

NPC

E= z cD1?(n) (6)

n=1

O calculo é realizado movendo uma janela, de comprimento igual a NPC,
através de cD1, com passo de deslocamento de uma amostra.
A Figura 32 apresenta a evolucdo de um sinal original de corrente ao passar

pelos processos descritos anteriormente.
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Figura 32 - Evolucao do sinal de corrente ao passar pelos processos de
interpolagdo, normalizagdo, TWE e energia de Parserval
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Para deteccao da falta sdo selecionados os dados de energia do coeficiente
detalhe E referente aos sinais de correntes trifasicas, e entdo a ocorréncia da falta é
identificada em qualquer uma das trés fases, de acordo com a equacéao (7) (COSTA,
2014; SALIM, OLIVEIRA, et al., 2008 e SILVA, SOUSA e BRITO, 2006),

E(n+ 1) —E(n) > E 4« (7

sendo que, n corresponde a enésima amostra da energia do coeficiente detalhe E e
Enhix corresponde ao valor limite de energia que deve ser estabelecido pelo
engenheiro de protecdo, dado pela diferenca entre a primeira amostra do periodo de
falta e a ultima amostra do periodo pré-falta, conforme indicado na Figura 32. A
Figura 33 apresenta graficos das correntes no dominio do tempo e suas respectivas

energias dos coeficientes detalhe.
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Figura 33 - Sinais de corrente no dominio do tempo e suas respectivas
energias dos coeficientes detalhe

Alguns algoritmos utilizam os proprios coeficientes detalhes dos sinais de
corrente cD1 para a Detecgéo Falta (MARTIN e AGUADO, 2003; NGAOPITAKKUL e
POTHISARN, 2009 e SARAVANABABU, BALAKRISHNAN e SATHIYASEKAR,
2013). No entanto, durante os testes realizados de detec¢do de falta, ndo se
verificou uma mudanca abrupta entre os coeficientes detalhes dos sinais de wavelet

Daubechies corrente pré-falta e de falta, devido a utilizacdo da (db4) em seu
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primeiro nivel de decomposicdo. Por essa razdo, a op¢ao por deteccao de falta por
energia do coeficiente detalhe E foi adotada. Esse método mostrou-se eficiente
detectando a falta em um intervalo de tempo de 0,00052 s para todos os testes
realizados.

O detector de falta, além de possibilitar a separacdo dos sinais em conjuntos
de dados pré-falta e de falta é também relevante para definir o instante da
ocorréncia da falta (angulo de incidéncia de falta). Essa informacéo contribuira para

reduzir o tempo de treinamento das RNAs.

4.2.2 ESTIMACAO FASORIAL DAS FONTES EQUIVALENTES

Angulo de incidéncia de falta, fluxo de poténcia, os tipos de falta (AT, BT, CT,
ABT, ...), valores de resisténcia de falta e locais possiveis de falta, sdo variaveis que
geram varios cenarios de falta e que devem ser contemplados no processo de
treinamento das RNAs. Diante disso, a estimacao fasorial € proposta para estimar o
fluxo de poténcia, definido pelos mdédulos e angulos das fontes equivalentes do
sistema elétrico. Assim, ndo sera necessario criar cenarios de falta considerando
diferentes fluxos de poténcia, o que favorecera para reduzir o tempo de treinamento
das RNAs e aumento da preciséo do algoritmo.

Para os algoritmos 1 e 2, que utilizam dados somente de um terminal, o
processo para a estimacéao fasorial das fontes equivalentes do terminal emissor S e
receptor R, inicia-se com o calculo dos fasores fundamentais dos sinais de corrente
e tensdo registrados no terminal emissor S, por meio de uma variagdo do método
dos erros minimos quadrados de Sachdev & Baribeau (PEREIRA e CRUZ, 1999).
Os valores foram obtidos considerando uma janela de dados com 32 pontos por
ciclo.

Em seguida foram selecionados somente os fasores pré-falta e calculou-se a
meédia de cada conjunto (mdédulos e angulos). Por meio do Teorema de Fortescue,
obteve-se um fasor de corrente IS e um fasor de tensdo VS de sequéncia positiva no
terminal emissor S. Conhecendo-se as impedéancias das fontes equivalentes ZS1 e
ZR1, da linha ZL1 e os fasores de sequéncia positiva de corrente e tensdo no
terminal emissor S, € necessario apenas resolver as equacdes 8, 9 e 10, para

estimar médulo e angulo das tensbes das fontes equivalentes nos dois terminais,
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conforme Figura 34. E importante destacar que, a linha de transmissdo apresentada
na Figura 34, modela uma linha curta, com comprimento de até 80 quildbmetros. Para
linhas médias (entre 80 e 240 quildbmetros) e longas (acimas de 240 quildmetros),
existem modelos correspondentes, que consideram corre¢cdes hiperbdlicas e
capacitancias paralelas (SILVEIRA, 2007).

ES = VS + ZS1.1S (8)
VR = VS — ZL1.1S 9)
ER = VR — ZR1.1S (10)
S R
IS, zL1 IR
7s1 * * ZR1
VS VR
ES ER

Figura 34 - Modelo linha de transmisséao: circuito pré-falta

Para melhor ilustrar o processo descrito, na Tabela 3 estdo apresentados os
parametros de um sistema elétrico real, localizado no interior de Minas Gerais,

Brasil, pertencente a uma concessionaria de energia.

Tabela 3 - Parametros sistema elétrico real
DADOS DAS FONTES EQUIVALENTES - FORNECIDA PELA CONCESSIONARIA
IMPEDANCIA DA FONTE (Q/km)
TERMINAL EMISSOR TERMINAL RECEPTOR
ZS0 ZS1 ZRO ZR1
4,0692+j33,6032 | 4,00077+j34,1103 | 2,73069+j39,3637 | 6,33183+}53,845
DADOS LINHA DE TRANSMISSAO - FORNECIDA PELA CONCESSIONARIA

COMPRIMENTO (km) 74,4
TENSAO (kV) 345
IMPEDANCIA DA LINHA (Q/km)
ZLO ZL1
0,362191+ j1,432507 0,036102+j 0,375919
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Estéo apresentados na Figura 35 sinais reais registrados no terminal emissor
S durante uma falta.

X 105
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0.2 0.25 0.3 0.35 0.4

4000

2000

-2000

1

Corrente (A)

1
xA

-4000

-6000 t § §
0.2 0.25 0.3 0.35 0.4

Tempo (s)
Figura 35 - Sinais reais registrados no terminal S
Ja4 na Tabela 4, estdo os resultados estimados das fontes equivalentes,

obtidos a partir das equacdes 8,9 e 10, das informacdes da Tabela 3 e dos dados
registrados terminal S, representado na Figura 35.

Tabela 4 - Fontes equivalentes: Valores estimados para terminais emissor S e
receptor R considerando dados de um terminal

TERMINAL EMISSOR (ES) TERMINAL RECEPTOR (ER)
MODULO (kV) ANGULO (°) MODULO (kV) ANGULO (°)
292,059 24 290,158 13,9

Uma ressalva deve ser feita com relacdo ao algoritmo 3, que utiliza dados dos
dois terminais. O processo é semelhante, no entanto, como sdo conhecidas as
medi¢cdes no terminal receptor R, deve-se determinar os fasores de sequéncia
positiva de corrente IR e tensdo VR, seguindo o mesmo procedimento que foi
utilizado para determinar IS e VS. Assim, a solucdo das equacdes 8 e 11 seria

suficiente para estimar o médulo e angulo das tensfes das fontes equivalentes nos
dois terminais.

ER = VR + ZR1.IR (11)
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4.2.3 SIMULACAO: GERANDO BANCO DE DADOS

Para o bom desempenho das RNAs é necessario um conjunto de cenarios,
que contemplam diversas possibilidades de falta no sistema elétrico. Dessa forma,
as seguintes variaveis foram consideradas para estabelecimento dos padrdes
necessarios para treinamento das RNAs, conforme Tabela 5

Tabela 5 - Conjunto de variaveis para gerar padrdes de treinamento

VARIAVEIS TREINAMENTO
Locais de falta estdo entre 10% e 90% do
Locais de falta (km) comprimento da linha, com incremento de 10%,
totalizando 9 diferentes locais de falta.
Resisténcia de Falta Fase-terra (QQ) 0-7-14-21-28-35-42-49
Resisténcia de Falta Fase-Fase (Q2) 0-5
Tipos de Falta AT -BT-CT-AB-AC-BC-ABT - ACT -
BCT — ABC
A *Determinado na etapa de Estimacdo Fasorial:
Fluxo de Poténcia .
Fontes Equivalentes
Angulo de Incidéncia de Falta *Determinado pelo Detector de Falta

*QO éangulo de incidéncia de falta, assim como o fluxo de poténcia, jA sdo informacdes conhecidas, ambos
determinados nas etapas de detecc¢do de falta e estimacao fasorial das fontes equivalentes, respectivamente.

As combinacdes das variaveis citadas na Tabela 5 geram 504 cenarios de
faltas diferentes. Como néo existem registros reais de todas essas situacles, tais
condi¢des sdo simuladas nessa etapa. O método consiste no uso de arquivos com
extensao .bat, utilizado para automatizar tarefas e permite a simulagdo em batelada
através do software ATP (SU, X.DUAN e ZENG., 2008 e JUNIO, 2009).

ApOs gerado o conjunto de cenarios para treinamento das RNAs, esses dados
devem ser tratados conforme etapa de processamento de dados, correspondente ao

algoritmo que sera utilizado.

4.3 ALGORITMO PROPOSTO 1: ENERGIA DOS COEFICIENTES DETALHE DE
WAVELET DE CORRENTE E TENSAO PARA TREINAMENTO E TESTE DE
RNAs. DADOS DE UM TERMINAL

O algoritmo 1 propde nova metodologia, que seleciona as energias dos
coeficientes detalhe de wavelet, extraidos dos sinais de tensfes e correntes

trifasicos, registrados em um unico terminal nos primeiros 1/8 de ciclo do periodo de
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falta, para treinamentos e testes das RNAs.

4.3.1 PROCESSAMENTO DE DADOS:

Na Figura 36 esta apresentada a estrutura do algoritmo de processamento de
dados. Nessa etapa ocorre a extracdo das caracteristicas dos sinais de entrada,
tensdes e correntes de fase e neutro (A, B, C e N), e selecdo dos dados de falta
para testes e treinamentos das RNAs.

Para extracdo das caracteristicas, os dados de entrada devem ser

submetidos aos processos de interpolacdo, normalizacdo, calculo da TWE e energia
de Parseval.
PRE-PROCESSAMENTO

DE DADOS

‘ ¢ INSTANTE DE FALTA

PROCESSAMENTO ‘

OE DADBGS INTERPOLACAO |

\ NORMALIZACAO |
+

\ CALCULO TWE \

CALCULO
ENERGIA DE PARSEVAL

-
‘ SELECAO DOS DADOS DE FALTA
DAS ENERGIA‘S DO COEF. DET.

!

RNAs PARA CLASSIFICAR, LOCALIZAR E
DETERMINAR RESISTENCIA DE FALTA

Figura 36 - Estrutura do algoritmo para processamento de dados

Em seguida ocorre a selecdo dos dados para treinamento e teste das RNAs.
Nessa etapa, de acordo com o instante de falta informado pelo detector de falta, séo
escolhidos os dados correspondentes a energia do coeficiente detalhe dos sinais de
corrente El e tensdo EV registrados nos primeiros 1/8 de ciclo do periodo de falta. E
considerada uma janela fixa com 4 amostras, totalizando 32 amostras para cada
cenario de falta. Para melhor visualizacdo, na Figura 37 esta ilustrado a selecédo dos
dados de energia do coeficiente detalhe do sinal de corrente da fase B EIBx, mas
essa analise deve ser estendida a todos dados de energias dos coeficientes detalhe
ElAX, EIBX, EICX, EINx, EVAX, EVBX, EVCx, EVNX, sendo x=1, ..., 4.
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Figura 37 - Selecao de dados para testes e treinamentos das RNAs. Energia do
coeficiente detalhe da corrente e tenséo

4.3.2 APLICACAO DE RNAs PARA CLASSIFICAR, LOCALIZAR FALTA E
DETERMINAR RESISTENCIAS DE FALTA

As RNA’s foram implementadas utilizando o Toolbox Neural Network do
Matlab (DEMUTH e BEALE, 2015). Possuem método de aprendizagem
supervisionado backpropagation com algoritmo de treinamento Levenberg
Marquardt. O treinamento € encerrado quando o erro médio quadratico (MSE) atingir
um valor inferior a 1x1071° ou quando forem realizadas 1000 iteracGes. Deve-se
destacar que essas caracteristicas, referentes as RNAs, também se aplicam aos
algoritmos 2 e 3.

Neste algoritmo é proposto o emprego de RNAs modulares. Nesse processo,
existem varias RNAs independentes dentro de um Unico modulo, em que cada RNA
realiza uma sub tarefa e a solu¢do geral € dada pela combinagéo de resultados de
cada RNA que estruturam o moédulo. Essa metodologia ajuda na precisdo dos
resultados (PRADHAN, MOHANTY e ROUTRAY., 2006; SAHOO, RAY e
PANIGRAHI, 2010 e LOUT e AGGARWAL, 2012).
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4.3.2.1 RNAS Modulares Para Classificar Faltas

Conforme Figura 38, o médulo para classificar falta € composto por 4 RNAs.
Cada RNA recebe os dados de energia do coeficiente detalhe de uma Unica fase ou
neutro, sendo 4 amostras por tipo de sinal. Os alvos de saida sé&o 1 para condi¢cbes
de falta e O para nédo falta. As RNAs trabalham em paralelo. Todas RNAs possuem
arquiteturas iguais e foram determinadas de forma experimental, sendo 8 dados de
entrada, 26 neurdnios na primeira camada oculta, 22 neurénios na segunda camada
oculta e um neurbnio na camada de saida. Foi utilizada a funcédo de ativacao log-
sigmoide para todos os neurénios.
[ banco de dados - 504 cenérios de faltas geramatriz32x504 |

Monofdsica Bifdsica Trifasica bifasica-terra

1..216 217.... 270 271... 288 289... 504

EIAL EIAL EIAL EIAL

EIA2 EIA2 EIA2 EIA2

EIA3 EIA3 EIA3 EIA3

EIA4 EIA4 EIA4 EIA4

EIB1 EIB1 EIB1 EIBL .

EIB2 EIB2 EIB2 EB2 | MODULO

EIB3 EIB3 EIB3 EB3 » ElAx —=1 RNnA1 |A «

EIB4 EIB4 EIB4 EB4 | EVAx | = | 8-26-22-1

EIC1 EIC1 EIC1 EIC1

EIC2 EIC2 EIC2 EIC2

EIC3 EIC3 EIC3 EIC3 » EIBx ——=| RNA2 B «

ElCa ElC4 ElCa ElC4

EINL EINI EINL EINI EVBx —— | 8-26-221 3

EIN2 EIN2 EIN2 EIN2 SAIDA

EIN3 EIN3 EIN3 EIN3 EICx —=| RrNnA3 |cC

EIN4 EIN4 EIN4 EIN4

EVAL EVAL EVAL EVAL EVCx —— | 8-26-22-1

EVA2 EVA2 EVA2 EVA2

EVA3 EVA3 EVA3 EVA3 EINx ——=| pNA a4 N

EVA4 EVA4 EVA4 EVA4

EVB1 EVB1 EVB1 EVB1 EVNx —— | 8-26-22-1

EVB2 EVB2 EVB2 EvB2 | Sendo x = 1, 2,

EVB3 EVB3 EVB3 EVB3 | 3e4

EVB4 EVB4 EVB4 EVB4_ |

EVC1 EVC1 EVC1 EVC1

EVC2 EVC2 EVC2 EVC2

EVC3 EVC3 EVC3 EVC3

EVCa EVCa EVC4 EVC4

EVN1 EVN1 EVN1 EVN1

EVN2 EVN2 EVN2 EVN2

EVN3 EVN3 EVN3 EVN3

EVN4 EVN4 EVN4 EVN4

Tipos de falta - Matriz 4 x 504

Alololololololololoflaflafaflafalalalalalolololololololololo
B |1 i1 1111 L1111l 1) 0ojoloflolololo0ol0l 0] 0] 0/)010101L010101.L0]31] . |
clofololofofofofofofofloflo|lo|lo|lo|lo]Jo]Jo|a|a|a|a[a[af[af[a]a]ol].
Tlafafafalalalalalala]la]la]lalalala{afa]afalafafalala]l1]1]1

Figura 38 - RNAs modulares para classificacédo de falta. Cada RNA recebe os dados
de uma Unica fase ou neutro (A, B, C e N)

4.3.2.2 RNAS modulares para localizar falta e RNAS modulares para
determinar resisténcias de falta
Os modulos para localizacéo de falta e determinagéo das resisténcias de falta

também sdo compostos por 4 RNAs cada, conforme pode ser verificado na Figura
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39. Cada RNA recebe os dados de energia do coeficiente detalhe dos sinais de
corrente El e tensé@o EV de fase e neutro (A, B, C e N), de acordo com o tipo de falta
(monoféasica, bifasica, trifasica, bifasica-terra).

Os modulos possuem RNAs com estruturas iguais que também foram
definidas de forma experimental, sendo 32 dados de entrada, 16 neurdnios na
camada oculta, e um neurbnio na camada de saida. Foi utilizado fun¢éo de ativacao
log-sigmoide para 0s neurdnios pertencentes a camada oculta e funcdo de ativacao
linear para o neurénio da camada de saida. As RNAs de cada modulo devem ser
ativadas de acordo com o tipo de falta definido pelo médulo de classificagcédo de falta.
As RNAs para o médulo de localizagédo de falta retornam a distancia da falta, em
quildmetros, a partir do ponto de medicdo e as RNAs para o modulo determinador de

resisténcia informam a resisténcia de falta, em ohms, associada ao local da falta.

I Monofésica Bifasica Trifésica bifasica-terra
1 1,216 217... 270 271...288 289...504
| EIAL EIAL EIAL
1T en2 EIA2 EIA2 EIA2
I a3 EIA3 EIA3 EIA3
Ll EIAG EIAG EIAG EIAG CLASSIFICADOR DE FALTA - ATIVAR RNA CLASSIFICADOR DE FALTA - ATIVAR RNA
I EeB1 EIB1 EIB1 EIB1 e e
1
EIB2 EIB2 EIB2 EIB2 —— e —_——— e e — .I
I es3 EIB3 EIB3 EIB3 : RNA 1 ! RNA 1
h ElB4 EIB4 ElB4 EIB4 I BN > 32161 LOCAL DA EiN< | 32-16-1 resistencial
I ec EIC1 EIC1 EIC1 EVAx = | FaLTA FALTA (km) evax |=| FaLTa DE FALTA(Q)
1 e EIC2 EIC2 EIC2 I 1 19-T 1 18-T l
EVNx > EVNx >
I Ec3 EIC3 EIC3 EIC3 e e e i —_—— —
1 Eca ElC4 ElC4 ElC4 Elax > Elax s
(T EIN1 EIN1 EIN1 : RNA 2 1 RNA 2
[ En2 EIN2 EIN2 EIN2 BiNe > 32161 LOCAL DA BN > 32-16-1 RESISTENCIA
Il Ens EIN3 EIN3 EIN3 EVAx —>| EALTA FALTA (km) EVAx —>| FALTA DE FALTA(Q)
™ ena EINg EINg EINg B | 22 O I
[ Evar EVA1 EVA1 EVA1
RS EVA2 EVA2 EVA2 ElAc s ElAc —|>
|l_eva3 EVA3 EVA3 EVA3 P Lo | BNAS dine || Rnas
! EVA4 EVA4 EVA4 EVA4 | s2ed LOCAL DA ¥ | seed RESISTENCIA
I eve1 EVB1 EVB1 EVB1 EVAx —>| FALTA FALTA (km) EVAx —>| FALTA DE FALTA(Q)
™ eve2 EVB2 EVB2 EVB2 EV I B EV T
I eves EVB3 EVB3 EVB3
™ evea EVB4 EVB4 EVB4 ElAx > ElAx >
I eva EVCL EVCL EVCL BN s | st Eine s | s i
1 EVC2 EVC2 EVC2 EVC2 LOCAL DA RESISTENCIA
I EVC3 EVe3 Ve EVe3 E‘VA —+=>| EALTA FALTA (km) |E‘VA>< —>| FALTA DE FALTA (Q)
™ evaa Evca EvCa EvCa VRN Bvne |s| 22T
I evni EVN1 EVN1 EVN1 _
T EVN2 EVN2 EVN2 (a) () ge;njlo x=1,2}
Il evns EVN3 EVN3 EVN3
ETY EVN4 EVN4 EVN4
| I —

KAté coluna 216
Distancias de falta - Matriz 1 x 504

| oF [7,44] 14,9] 22,3] 29,8] 37,2[ 44,6] 52,1 59,5] 67 [7,44][14,9] 22,3] 29,8 37,2] 44,6 52,1[ 59,5] 67 [7,44] 14,9] 22,3] 29,8]37,2[ 44,6] 52,1[ 59,5] 67 [7,44] ... |
& Até coluna 216
Resisténcias de falta - Matriz 1 x 504

| rF J0,01]0,01] 0,01]0,01] 0,01] 0,01] 0,01] 0,01] 0,01] 0,01] 0,01] 0,01[ 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01] 0,01] 0,01] 0,01] 0,01] 0,01] 0,01] 0,01] 0,01] 0,01]0,01] 7 | ... ]

Figura 39 - (a) RNAs modulares para localizar falta; (b) RNAs modulares para
determinar resisténcias de falta. Cada RNA recebe os dados de acordo com o tipo
de falta.
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4.4 ALGORITMO PROPOSTO 2: MODULOS FASORIAIS DE CORRENTE E
TENSAO PARA TREINAMENTO E TESTE DE RNAs. DADOS DE UM
TERMINAL

Neste item, propde-se um segundo algoritmo, que seleciona os maodulos
fasoriais dos sinais de tensdo e corrente, registrados em um Unico terminal nos

primeiros 1/4 de ciclo do periodo de falta, para treinamentos e testes das RNASs.

441 PROCESSAMENTO DE DADOS:

Na Figura 40 esta apresentada a estrutura do algoritmo de processamento de
dados.

PRE-PROCESSAMENTO
DE DADOS

‘ ¢, INSTANTE DE FALTA

PROCESSAMENTO FILTRO PASSA-BAIXA
DE DADOS 1
INTERPOLAGAO
v

SELECAO DOS DADOS DE FALTA
DOS MC)DUIIOS FASORIAIS

| |
| |
\ ESTIMAGAO FASORIAL |
| |

NORMALIZACAO
[

v
RNA's PARA CLASSIFICAR, LOCALIZAR E
DETERMINAR RESISTENCIA DE FALTA

Figura 40 - Estrutura do algoritmo para processamento de dados

7

Para extracdo das caracteristicas € utilizado um filtro passa-baixa para
eliminar os transitérios de altas frequéncias. O filtro é do tipo Butterworth de 62
ordem e frequéncia de corte de 80 Hz. Como sera detalhado a seqguir, 0s parametros
do filtro foram determinados de forma experimental.

Apos a filtragem, os sinais sao interpolados e entéo é realizado o calculo dos
fasores fundamentais, por meio de uma variacdo do método dos erros minimos
guadrados de Sachdev & Baribeau.

Para treinamento e testes das RNAs foram selecionados no periodo de falta,
amostras referentes aos modulos fasoriais das tensdes e correntes nas fases (A, B e
C), em janelas com 4 amostras, com passo de deslocamento de 1 amostra durante

1/4 de ciclo. Assim, um cenario de falta é caracterizado com 120 amostras. Antes do
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envio das amostras para treinamento e testes das RNAs, elas foram normalizadas
considerando o maior valor registrado durante 1/4 de ciclo apés o inicio da falta. Na
Figura 41 esta ilustrado a selecdo modulos fasoriais de corrente da fase A MIAX,
mas essa analise deve ser estendida a todos modulos fasoriais de tenséo e corrente
MIAX, MIBx, MICx, MVAX, MVBx, MVCx, sendo x =1, ..., 8.

MIA1 MIA2 MIA3 MIA4 MIAS
MIA2 MIA3 MIA4 MIAS MIA6
MIA3 MIA4 MIAS MIA6 MIA7
MIA4 MIAS MIA6 MIA7 MIA8
MIB1 MIB2 MIB3 MiB4 MIB5
MIB2 MIB3 MIB4 MIB5 MIB6
MIB3 MIB4 MIB5 MIB6 MIB7
MiB4 MIB5 MIB6 MIB7 MIB8
MIC1 MIC2 MIC3 MIC4 MIC5
MIC2 MIC3 MIC4 MIC5 MIC6

Um cenario de falta é caracterizado
com 120 amostras - Matriz [24 x 5]

14| MIC3 MIC4 MIC5 MIC6 MIC7
MIC4 MIC5 MIC6 MIC7 MIC8
120 MVA1 MVA2 MVA3 MVA4 MVAS

MVA2 MVA3 MVA4 MVAS MVA6
MVA3 MVA4 MVAS MVAG6 MVA7

Médulo Fasor Corrente
T
*

MIAS B MVA4 | MVAS | MVA6 | MVA7 | MVAS

o8l rq MVBL | MVB2 | MVB3 | MVB4 | MVBS
¥ MVB2 | MVB3 | MVB4 | MVBS | MVB6

06l " MVB3 | MVB4 | MVB5 | MVB6 | MVB7

MIAT — [¢] MVB4 | MVB5 | MVB6 | MVB7 | MVBS

0.4f MVC1 MVC2 MVC3 MVC4 MVC5

MVC2 MVC3 MVC4 MVC5 MVC6
MVC3 MVC4 MVC5 MVC6 MVC7
MVC4 MVC5 MVC6 MVC7 MVC8

02 L 1 L 1 L 1 L 1 L 1
004 0042 0044 0046 0048 005 0052 0054 0056 0058 006
tempo (s)

Figura 41 - Selecéo de dados para testes e treinamentos das RNAs. Mddulos
fasoriais de corrente e tenséo

Uma vez apresentada a etapa de processamento de dados, vale destacar os
critérios adotados para determinar os parametros do filtro. A partir dos fasores
fundamentais estimados, recuperaram-se as formas de onda no dominio do tempo,
e comparou sinais reais com sinais simulados no software ATP, que tentam
reproduzir esse sinal real. Conforme Figura 42 e Figura 43, observa-se, que através
do filtro de 62 ordem, obtém-se maior aproximacdo de comportamento entre sinais
reais e sinais simulados, principalmente no periodo transitorio de falta. Foram

realizadas as correcdes de ganho e atraso de fase introduzida pelo filtro.
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Figura 42 - Sinais recuperados no tempo. Filtro de 22 ordem e frequéncia de corte de

100 Hz
x 10°
4 [ . 1 T [ [ T
Pré-falta | __falta_
>
(o]
(1]
w
[
[ih]
'_
003 0035 004 0045 OPS 0055 006 0065 00? 00?5 0.08
Linha continua - sinal real
5000 . . . ! . Linha tracejada — sinal simulado
<
i}
c
o
5
O
5000 | | 1 | | | | | | ]
003 0035 004 0045 005 0.055 006 0065 007 0075 0.08
Tempo (5)
Figura 43 - Sinais recuperados no tempo. Filtro de 62 ordem e frequéncia de corte de
80 Hz

442 RNAS PARA CLASSIFICAR, LOCALIZAR FALTA E DETERMINAR
RESISTENCIAS DE FALTA

Para classificacdo de falta € utilizada apenas uma RNA com estrutura
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convencional, com 24 dados de entrada, 8 neurGnios na camada oculta e 4
neurénios na camada de saida. A funcao de ativacao sigmoide é adotada para todos
0S neuronios.

Essa RNA recebe dados de todos os cenarios de falta para treinamento, que
estdo organizados em uma matriz [24 x 2520], uma vez que, cada cenério é
caracterizado por uma matriz [24 x 5] e existem no total 504 cenérios de falta. Os
alvos de saida sdo 1 para condicfes de falta e O para nao falta. A Figura 44 esta

apresentada a RNA para classificacdo de falta.
[ bancodedados - S04cendrios defaltas - matriz24x 2520 |

Monofésica Bifasica Trifdsica bifasica-terra
1...1080 1081 ... 1350 1351 ... 1440 1441 ... 2520
(MIAL. MIAS | [ MIAT.MIAS [ [ TMIAL.MIAS |~ | MIAL.. MIAS |
MIA2 ... MIAB MIA2 ... MIAB MIA2 ... MIAB MIA2 ... MIA6
MIA3 ... MIA7 MIA3 ... MIA7 MIA3 ... MIA7 MIA3 ... MIA7
MIA4 ... MIA8 MIA4 ... MIA8 MIA4 ... MIA8 MIA4 ... MIAS
MIB1... MIBS MIB1... MIB5 MIB1 ... MIBS MIB1 ... MIBS
MIB2 ... MIB6 MIB2... MIB6 MIB2 ... MIB6 MIB2 ... MIB6
MIB3 ... MIB7 MIB3 ... MIB7 MIB3 ... MIB7 MIB3 ... MIB7
MIB4 ... MIB8 MIB4 ... MIB8 MIB4 ... MIB8 MIB4 ... MIB8
MIC1... MICS MIC1 ... MIC5 MIC1 ... MICS MIC1 ... MICS A
MIC2 ... MIC6 MIC2 ... MIC6 MIC2 ... MIC6 MIC2 ... MIC6 MIA
MIC3 ... MIC7 MIC3 ... MIC7 MIC3 ... MIC7 MIC3 ... MIC7 MIB B
MIC | — RNA —
MIC4... MIC8 MIC4... MIC8 MIC4 ... MIC8 MIC4 ... MIC8 » MVA o SA]DA«
MVAL... MVAS MVAL... MVAS MVAL... MVAS MVAL ... MVAS MVE — c
MVA2 ... MVAG MVA2... MVAG MVA2 ... MVAG MVA2 ... MVAG MvC
MVA3 ... MVA7 MVA3 ... MVA7 MVA3 ... MVA7 MVA3 ... MVA7 N 5
MVA4 ... MVAS MVA4 ... MVAS MVA4 ... MVAS MVA4 ... MVAS
MVB1... MVBS MVB1... MVBS MVB1... MVB5 MVB1 ... MVB5
MVB2 ... MVB6 MVB2 ... MVB6 MVB2 ... MVB6 MVB2 ... MVB6
MVB3... MVB7 MVB3... MVB7 MVB3 ... MVB7 MVB3 ... MVB7
MVB4 ... MVB8 MVB4... MVB8 MVB4 ... MVB8 MVB4 ... MVB8
MVC1... MVC5 MVC1... MVC5 MVC1... MVC5 MVC1 ... MVC5
MVC2... MVCB MVC2... MVC6 MVC2... MVC6 MVC2 ... MVCB
MVC3 ... MVC7 MVC3 ... MVC7 MVC3... MVC7 MVC3 ... MVC7
MVC4... MVC8 _ MVC4... MVC8 MVC4 ... MVC8 MVC4 ... MVC8
Tipo de falta - matriz 4 x 2520
A 0 0 0 0 0 |
B 1 1 1 1 1
C 0 0 0 0 0 |
T 1 1 1 1 1

Figura 44 - RNA convencional para classificagéo de falta. A RNA recebe os dados
de todos os cenarios de falta.

A opcao por uma RNA convencional para classificacdo se deve a nao
utilizacdo do sinal de neutro nesse algoritmo. O sinal de neutro € uma combinagéo
dos sinais trifasicos de fase. Como ja discutido através da Figura 42 e Figura 43, o
software ATP consegue reproduzir de forma aproximada o comportamento de sinais
reais. Assim, a utilizacdo do sinal de neutro € descartada, pois seria mais uma
informagé&o, aproximada, o que poderia diminuir na precisdo do algoritmo,
principalmente na analise de sinais reais.
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J& para localizagéo de faltas e determinacdo da resisténcia de falta, utilizam-

se RNAs modulares, que devem ser ativadas de acordo com a saida do modulo de

classificacdo de falta. As RNAs possuem funcdo de ativacdo sigmoide para 0s

neurdnios pertencentes a camada oculta e funcéo de ativacao linear para o neurénio

da camada de saida. As arquiteturas das RNAs foram determinadas de forma

experimental. Na Figura 45 estdo apresentadas as RNAS modulares ja descritas.

CLASSIFICADOR DE FALTA - ATIVAR RNA

LOCAL DA

[T FALTA (km)

LOCAL DA

[T FALTA (km)

LOCAL DA

[T FALTA (km)

LOCAL DA

T FALTA (km)

Distancia de falta - matriz 1 x 2520

DF |7,44]7,44] 7,44 7,44] 7,44 ...

Resisténcias de falta - matriz 1 x 2520

RF [o,01]001]001]001[001] ...

“Monofasica Bifasica Trifasica bifdsica-terra — | _MODULO
1...1080 1081 ... 1350 1351 ... 1440 1441 ... 2520 rMIAx EN

MIAL...MIAS | [ Mia1...miAs | [ mia1...miAs [ [ MIAL... MIAS I || RNAL

MICx > 24-121
MIA2...MIA6 | [ MIA2...MIA6 | [ MIA2...MIA6 | [ MIA2...MIAG
MIA3...MIA7 | [ MIA3..MiIA7 | [ MIA3..MIA7 | [ MIA3 ... MIA7 I MVA: > | FALTA
MIA4 ... MIAS | [ Miad..miag | [ Mia4...miAs | [ MIA4... MIAS wvex s | 2T
MIB1... MIB5 MIB1... MIBS MIB1... MIB5 MIB1... MIB5 | I [ S—
MIB2.... MIB6 MIB2.... MIB6 MIB2.... MIB6 MIB2.... MIB6 MiAc >
MIB3 ... MIB7 MIB3 ... MIB7 MIB3.... MIB7 MIB3 ... MIB7 ! RNA 2
MIB4 ... MIBS MIB4 ... MIBS MIB4 ... MIB8 MIB4 ... MIBS MICx —=>1 24-121
MICI... MIC5 MIC1... MIC5 MIC1... MIC5 MIC1 ... MIC5 MVAX > | FaLTa
MIC2 ... MIC6 MIC2 ... MIC6 MIC2 ... MIC6 MIC2 ... MIC6 NJNCPQ 20
MIC3 ... MIC7 MIC3 ... MIC7 MIC3... MIC7 MIC3 ... MIC7
MIC4 ... MIC8 MIC4 ... MIC8 MICA ... MIC8 MIC4 ... MICS MiAc s
MVAL... MVA5h [MvAL..MvAs| [mva1..mvas| [mva1.. mvas ! RNA3
MVA2... MVAG] [MvAaz.. mvae] [mvaz.. mvas] [mvaz.. mvae MICx —>| 24121
MVA3... MVA7h [Mva3.. mva7| [mvas. mva7| [mvas.. mvaz x> | FaLta
MVA4... MVAS] [Mva4.. mvag| [mvas. mvas| [mvas.. mvas ! ol
MVB1..MVB5] | MVB1...MVB5| |MVB1..MVB5| [MVB1...MVB5 MVCx ——>
MVB2...MVB6| |MVB2...MVB6| |MVB2..MVB6| |MVB2...MVB6
MVB3...MvB7] |MvB3..MvB7| [mvBe3..mve7| [mvB3..mve7 MIAC >
MVB4 ... MvBs] [MvB4..mves| [mvea..mves| [mve4..mves Mice Ls| mvat
MVC1...MVCs| [Mvcl...Mves| [Mvel...mves| [Mvel...Mves
MVC2 .. MVC6l [MvC2...mvcs| [mvcz..mves| [mveca ... mvce MVAX == FALTA
mve3...mve7] [mves...mvez| [mves...mver| [mves...mver we s 22T
mvcs.. mves] [mvcs.. mves] [mvcs..mves] [mvcs...mves

()

K Até coluna 1080

& Até coluna 1080

CLASSIFICADOR DE FALTA - ATIVAR RNA

—_— e MODULO
MiAx 1> I
M}IC RNA 1

X > -12-. N
2121 | gesistencia |
MVAC—> | FALTA DE FALTA (Q)
i 10-T
MVCx >
MiAx >
MJIC RNA 2
e -12-. o
24121 | | RESISTENCIA
MVAC—|s | FaLTA DE FALTA (Q)
| 20
MVCx >
MiAx s
MIIC RNA 3
i -12-. N
24121 || . RESISTENCIA
MVAC > | FaLTA DE FALTA (Q)
| 30
MVCx >
MiAx s
Mllc RNA 4
e -12- N
24121 || . RESISTENCIA
MVAX—> | EALTA DE FALTA (Q)
| 20-T
MVCx |
Sendo
x=1,..., 8
(b)

Figura 45 - (a) RNAs modulares para localizar falta; (b) RNAs modulares para

determinar resisténcias de falta. Cada RNA recebe os dados de acordo com o tipo
de falta.

4.5 ALGORITMO PROPOSTO 3: MODULOS FASORIAIS DE CORRENTE PARA
TREINAMENTO E TESTE DE RNAs. DADOS DE DOIS TERMINAIS.

ApOs ser apresentada duas propostas baseadas em algoritmos que utilizam

dados de um terminal, implementou-se um novo algoritmo que utiliza dados de dois

terminais. Diante disso, propde-se o algoritmo 3, que utiliza moédulos fasoriais

somente dos sinais de corrente de fase (A, B e C), registrados nos dois terminais,
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nos primeiros 1/4 de ciclo do periodo de falta, para treinamentos e testes das RNAs.

4.5.1 SINCRONIZACAO DOS DADOS

Para o bom desempenho de métodos que usam dados de dois terminais, é
necessario que os dados dos dois terminais estejam sincronizados no tempo, pois,
iSSO aumenta a precisao nos processos de localizacéo de falta (SILVEIRA, 2007).

No entanto, pode ocorrer que os dados obtidos em cada terminal, através dos
registradores digitais de perturbagdes, ndo estejam sincronizados por GPS. Diante
disso, é preciso que se tenha um procedimento de sincronizacdo para estabelecer
gue a variacdo dos sinais nos dois terminais ocorra ao mesmo tempo.

Vale ressaltar que, o processo de sincronizacdo € necessario somente
quando sdo analisados sinais reais, pelos motivos ja citados. Os dados de dois
terminais obtidos via ATP ja sdo sincronizados.

A sequir sera apresentada a inser¢cdo do método de sincronizacdo nas etapas
denominadas Pré-processamento e Processamento de Dados, ja descritas nos itens

4.2 e 4.4.1 respectivamente.

4.5.1.1 Pré-processamento
A Figura 46 apresenta a etapa de pré-processamento descrito no item 4.2,

porém com a insercao do processo de sincronizacao.

SINAIS DE CORRENTE E TENSAO
REGISTRADOS EM UM TERMINAL.:
EVENTO DE FALTA DESCONHECIDO

|

* =
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v
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)
\
\ CALCULO TWE |
DE PARSEVAL ‘
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FIM DO ) 75 DETECGAO
PROCESSO [€ DE FALTA?
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= SINCRONIZACAQDOS BADDSS P
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ESTIMAGAO DAS FONTES EQUIVALENTES DOS ‘

i¢ MODULOS
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PROCESSAMENTO DE DADOS:

Figura 46 - Pré-processamento de dados: insercéo processo de sincronizacao
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O pré-processamento inicia-se com os dados dos dois terminais S e R sendo
submetidos ao detector de falta. Apds a deteccdo da falta sdo selecionados trés
ciclos do periodo pré-falta e seis ciclos do periodo de falta dos sinais de tenséo e
corrente, na base de tempo registrado no terminal S, sendo rearranjados num unico
arquivo, formando uma matriz M com dimensdes [288 x 13]

Em seguida, na etapa de sincronizacdo de dados séo extraidos os fasores
fundamentais dos sinais de corrente e tensdo registrados no periodo pré-falta, por
meio do método dos erros minimos quadrado.

Ainda nesta etapa, Utilizam-se as tensGes VR e correntes IR trifasicas
registradas no terminal R, no periodo pré-falta, para determinar os dados calculados
de tensdo Vsc e correntes Isc no terminal S, utilizando a teoria de quadripolos,
conforme equacéo (12), onde A, B, C e D parametros de sequéncia positiva da linha
de transmisséao;
Vsc] A B [VR] (12)

Isc] ~ lc pl'lig

A correcado necesséaria dos angulos de tensdo 8, e corrente §; no terminal
emissor S serd dada mediante a comparacado entre os dados calculados de tenséo
Vsc e correntes Isc com 0s respectivos sinais de tensédo Vs e corrente Is registradas

no terminal S, dado pela equacgéao (13) e (14):

\%
8y = angulo (ﬁ) (13)
Vs
I
6; = angulo <%) (24)
S

Entdo os dados corrigidos de tensdo Vc e corrente Ic do terminal S, sao

obtidos de acordo com as equacdes (15) e (16):

VC = VSejSV (15)

Ic = Igeld (16)
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Esses dados devem ser utilizados para estimar as fontes equivalentes e

consequentemente gerar o banco de dados.

4.5.1.2 Processamento de Dados

O algoritmo proposto 3, no que refere a etapa de processamentos de dados,
possui método semelhante ao utilizado pelo algoritmo 2, conforme pode-se verificar
comparando a Figura 47 e Figura 40. A Unica divergéncia, é que os dados dos dois
terminais devem ser sincronizados, conforme método descrito no item anterior, e
que, sdo submetidos a esse processo, somente 0s sinais de corrente, registrados

nos terminais S e R.

PRE-PROCESSAMENTO
DE DADOS

¢ INSTANTE DE FALTA

PROCESSAMENTO FILTRO PASSA-BAIXA \
DE DADOS I
INTERPOLACAO \

SELECAO DOS DADOS DE FALTA
DOS MODULOS FASORIAIS

|

| -

\ SIN(;R/ONI%EAC)/éOS DADOS|
|

|

NORMALIZACAO \
[

i

RNA's PARA CLASSIFICAR, LOCALIZAR E
DETERMINAR RESISTENCIA DE FALTA

Figura 47 - Estrutura do algoritmo para processamento de dados: Insercao processo
sincronizagao

Assim, sdo selecionados para testes das RNAs, amostras referentes aos
moddulos fasoriais das correntes nas fases (A, B e C) nos dois terminais, em janelas
com 4 amostras, com passo de deslocamento de 1 amostra durante 1/4 de ciclo,
caracterizando um cenario de falta com 120 amostras. Antes do envio das amostras
para testes das RNAs, elas foram normalizadas considerando o maior valor

registrado durante 1/4 de ciclo apds o inicio da falta.

452 RNAS PARA CLASSIFICAR, LOCALIZAR FALTA E DETERMINAR
RESISTENCIAS DE FALTA

Para classificacdo de falta é utilizada apenas uma RNA com estrutura

convencional, sendo a funcao de ativagdo sigmoide adotada para todos neurdnios.
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J& para localizacdo de faltas e determinacdo da resisténcia de falta, utilizam
RNAs Modulares, que possuem funcdo de ativacdo sigmoide para 0S neurdnios
pertencentes a camada oculta e funcdo de ativacdo linear para o neurdnio da
camada de saida.

As arquiteturas das RNAs foram determinadas de forma experimental e estdo
apresentadas na Tabela 6.

Tabela 6 - Arquitetura das RNAs para classificar, localizar falta e determinar
resisténcia de falta: algoritmo proposto 3

Funcéo Estrutura Redes Topologia
Classificacao de Faltas: Convencional RNA 24-8-4
RNA 1 24-16-1
N ] RNA 2 24-16-1
Localizacdo de Faltas: Modular RNA 3 24161
RNA 4 24-16-1
RNA 1 24-16-1
o _ RNA 2 24-16-1
Resisténcia de falta: Modular RNA 3 24161
RNA 4 24-16-1

4.6 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo foram apresentadas trés propostas de algoritmos, capazes de
detectar, classificar e localizar faltas e determinar resisténcia de falta, sendo que, os
algoritmos 1 e 2 utilizam dados processados obtidos a partir das medicbes
realizadas em um Unico terminal, enquanto que o algoritmo 3 utiliza dados dos dois
terminais.

O algoritmo proposto 1 se baseia na energia dos coeficientes detalhe,
extraidos dos sinais de corrente e tensdo, para treinamento e testes das RNAs.
Nesse método os sinais foram processados considerando transformada wavelet
estacionaria e energia de Parseval. JA o algoritmo proposto 2 baseia-se nos
modulos fasoriais extraidos dos sinais de corrente e tensdo a partir do método dos
erros minimos quadrados, enquanto que, o algoritmo 3 utiliza somente méddulos
fasoriais dos sinais de corrente, obtidos também via método dos erros minimos
guadrados. No algoritmo 3, destacou-se a necessidade de sincronizacdo de dados

guando sao analisados sinais reais.
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5 RESULTADOS

Uma vez conhecidos os trés algoritmos desenvolvidos, este capitulo é
destinado a apresentacdo dos resultados obtidos.

Para os testes foram considerados sinais reais obtidos por meio registradores
de perturbagbes e sinais simulados obtidos via ATP, sendo que, os sinais simulados
consideram as caracteristicas do sistema elétrico, informadas na Tabela 3.

Os resultados estdo apresentados em trés itens principais, denominados:
resultados do algoritmo proposto 1, resultados do algoritmo proposto 2 e resultados

do algoritmo proposto 3.

5.1 RESULTADOS DO ALGORITMO PROPOSTO 1
5.1.1 SINAIS SIMULADOS

Foram avaliados diferentes cenarios de falta obtidos via simulacdo no
software ATP. O modulo para classificacdo de falta apresentou exatiddo para os
testes realizados. Na Tabela 7 estdo apresentados os resultados. S&o consideradas
condicBes de falta caso a RNA retorne valor maior ou igual a 0,7. Se a RNA retornar

valor menor ou igual a 0,3 ndo se indica falta.

Tabela 7 - Classificacdo de faltas

Tipode | Local da Resisténcia Saidas Estimadas

Falta falta (km) | de falta (QQ) A B C T
6,00 3,00 0,99999 9,273E-13 0,025215 0,99999

AT 6,00 45,00 0,99999 6,590E-13 0,023777 0,99999
68,40 3,00 0,99999 3,842E-4 0,088325 0,99999
68,40 45,00 0,99999 8,267E-6 0,058539 0,99999

AB 6,00 3,00 0,99999 0,999999 0,020679 0,00230
68,40 3,00 0,99999 1 0,020679 0,00230

ABC 6,00 3,00 0,99999 1 0,999999 0,00230
68,40 3,00 0,99999 1 0,999976 0,00230
6,00 3,00 0,99999 1 0,022744 0,99999

ABT 6,00 45,00 0,99999 1 0,021763 0,99999
68,40 3,00 0,99999 1 0,039764 0,99999
68,40 45,00 0,99999 1 0,0294971 0,99999
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Os mobdulos para localizar falta e determinar resisténcia de falta também
foram testados, considerando os mesmos cendrios de faltas aplicados ao médulo de
classificacdo. Os resultados estdo na Tabela 8, sendo que, apresentam erros
inferiores a 3% para o modulo de localizacdo de falta e inferiores a 4 % para o

modulo de determinacéo de resisténcia de falta.

Tabela 8 - Localizacao de falta e determinacao da resisténcia de falta: algoritmo

proposto 1
Tipo | Local da Local Erro Resisténcia | Resisténcia Erro
de falta Estimado( | Relativo | de falta () | Estimada Relativo
Falta (km) km) (%) (Q) (%)
6,00 6,17 2,83 3,00 3,05 1,67
6,00 6,16 2,67 45,00 44,98 0,04
AT 68,40 68,30 0,15 3,00 2,99 0,33
68,40 68,35 0,07 45,00 44,98 0,04
6,00 6,02 0,33 3,00 3,03 1,00
AB 68,40 68,36 0,06 3,00 3,01 0,33
6,00 6,02 0,33 3,00 2,92 2,67
ABC 68,40 68,35 0,07 3,00 3,04 1,33
6,00 6,01 0,17 3,00 2,89 3,67
6,00 6,01 0,17 45,00 45,07 0,16
ABT 68,40 68,40 0,00 3,00 2,98 0,67
68,40 68,40 0,00 45,00 45,00 0,00

Para o erro relativo considerou a seguinte formulagéo:

_ |valor exato — valor aproximado|
erro relativo = (17)
valor exato

5.1.2 SINAIS REAIS E DISCUSSOES

As RNAs Modulares ndo convergiram quando foram testados sinais reais. As
possiveis causas de divergéncias nos resultados podem ser explicadas a partir da
Figura 48, onde estdo representados um sinal real e um sinal simulado no software
ATP que tenta reproduzir o sinal real. Foram considerados o0s parametros
informados pela concessionéaria, como local de falta, resisténcia de falta, parametros
de linha e impedancias das fontes equivalentes. O fluxo de poténcia foi estimado a
partir do sinal real, considerando o periodo pré-falta.
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Figura 48 - a) Sinal simulado (ATP); b) Sinal real; c) Sobreposicéo dos sinais.

Na Figura 48-C, verifica-se que no periodo de falta o sinal simulado né&o

possui a mesma forma de onda do sinal real, possivelmente por ndo contemplar no

ATP, algumas influéncias, como, resisténcia variavel durante o curto-circuito e erros

percentuais de transformadores de corrente e potencial.

Essa diferenca de comportamento é também verificada nas energias dos

coeficientes detalhe dos sinais. A Figura 49, apresenta o0s coeficientes detalhe

correspondentes aos sinais de corrente representados na Figura 48.
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Figura 49 - a) Sinal simulado (ATP); b) Sinal real; c) Sobreposi¢céo dos sinais.

No entanto, pode-se verificar através da Figura 49-A e B, que a energia dos

coeficientes detalhe do sinal simulado e do sinal real possuem a mesma forma de
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onda (aproximadamente retangular) e apenas amplitudes diferentes. Entéo,
investigou-se qual efeito causaria, se essas ondas fossem normalizadas,
considerando o maximo valor registrado durante os 1/4 do periodo de falta.

Diante disso, foram normalizadas as energias dos coeficientes detalhe dos
sinais de correntes e tensdes trifasicas, apresentadas respectivamente na Figura 50
e Figura 51. Para melhor visualizacéo, as figuras apresentam os comportamentos da
onda somente durante o periodo de falta (a partir de 0,05 s).

Conforme Figura 50, verificou-se que formas de onda das energias dos
coeficientes detalhe dos sinais de corrente alcancaram proximidade de valores
depois da normalizacao.
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LIIJ O' 20t i e e o e b s b b b b e b b
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Figura 50 - Energia coeficiente detalhe: Sinais de corrente das fase A,Be C

No entanto, quando sdo analisados os sinais de tensédo, os comportamentos
sdo muito diferentes, principalmente fases A e C, conforme pode-se verificar na

Figura 51.
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Figura 51 - Energia coeficiente detalhe: Sinais de tenséo das fases A, Be C

Dessa forma, conclui-se que os padrdes gerados pelo software ATP, mesmo
apos a etapa de processamento de dados, ndo possuem a mesma dinamica dos
sinais reais. Isso pode explicar a ndo convergéncia para metodologia desenvolvida
guando sdo testados sinais reais. Como ficara evidente no capitulo 6, uma das
propostas de continuidade é verificar a possibilidade de uma modelagem mais
robusta do sistema elétrico, de forma a permite que os resultados simulados

busquem representar com maior preciséo sinais reais.

5.2 RESULTADOS DO ALGORITMO PROPOSTO 2
5.2.1 SINAIS SIMULADOS

As RNAs foram testadas considerando 0os mesmos cenarios de falta
apresentados na Tabela 7 e Tabela 8, obtidos através do software ATP. O mddulo
para classificar faltas identificou os diferentes tipos de falta com 100% de acerto. Os
modulos para localizar apresentaram erros relativos inferiores a 4%, enquanto que,
0s modulos para determinar resisténcia de falta apresentaram erros relativos
inferiores a 5%, com excecdo de uma falta AT, ocorrida a 68,4 km do termina S e

com resisténcia de falta de 3 Q, que apresentou erro relativo de 19%, o que em
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valores absolutos corresponde uma diferenca de 0,58 Q, ja que o mddulo
apresentou resultado de 2,42 Q.

5.2.2 SINAIS REAIS E DISCUSSOES

Para sinais reais as RNAs também convergiram. Os resultados estao
apresentados na Tabela 9. Vale ressaltar que, as RNAs apresentaram resultados
precisos, testadas diante de sinais reais mesmo sendo treinadas com sinais
simulados. Para alcancar esses resultados foi um processo lento e somente atingido

apos varias tentativas.

Tabela 9 - Sinais reais: algoritmo proposto 2

_ Eluxo de Poténcia Local da falta Resisténcia de
Tipo de Falta (km) falta (Q)
Terminal Emissor Terminal Receptor | Real | Estimado | Real | Estimado
AT 292,059 ~ 23,9°kV | 290,158 ~ 13,9°kV | 60 60,95 4,24 4,93
BT 291,447 £ -197,6° kV | 289,815 ~ -203,6° kV | 54 54,92 3,75 5,66

Apesar da convergéncia do algoritmo 2, neste ponto cabe uma discussédo a
Sseu respeito, cujo objetivo € explicar porque esse algoritmo convergiu diante de
sinais reais.

Quando essa discussao foi realizada referente ao algoritmo 1, mostrou que, a
nao convergéncia aconteceu, porque os padrdes gerados pelo ATP, mesmo apés a
etapa de processamento ndo conseguiam reproduzir sinais reais de forma adequada
para treinamentos das RNAs.

J& através do algoritmo 2, verificou-se que apdés a etapa de processamento de
dados, no periodo mais proximo de inicio da falta, os médulos fasoriais obtidos de
um sinal simulado no software ATP tendem a ter o mesmo comportamento do seu
respectivo sinal real, ou seja, ha a sobreposicdo das formas de onda, quando s&o
comparados os modulos fasorias de um sinal real e de um sinal simulado que tenta
reproduzir esse sinal real, o que explica a convergéncia desse método.

Para ilustrar, na Figura 52 e na Figura 53, estdo apresentados
respectivamente os médulos fasoriais de tenséo e corrente, de um sinal real e de um
sinal simulado. Esses mddulos fasoriais foram extraidos dos sinais apresentados na
Figura 48. Para melhor visualizacdo estdo apresentados somente os moédulos

obtidos do periodo de falta (a partir de 0,05 s).
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Figura 52 - Modulos Fasoriais sinais de tensdo: Fases A,Be C
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Figura 53 - Modulos Fasoriais sinais de corrente: Fases A, B e C. Comportamento
semelhante principalmente no periodo de inicio da falta

Cabe salientar que a mesma analise deve ser realizada em outros sinais reais

para verificar se 0s mobdulos fasoriais de sinais reais e simulados terdo
67



5-Resultados

comportamentos semelhantes em outros registros. O que ha de claro é que se o
ATP conseguir reproduzir o comportamento do sinal real, as RNAs apresentaréo

bons resultados.

5.3 RESULTADOS DO ALGORITMO PROPOSTO 3
5.3.1 SINAIS SIMULADOS E SINAIS REAIS

O algoritmo 3 também foi testado diante de diferentes cenérios de falta
obtidos via simulacdo no software ATP e também através de sinais reais.

Para o processo de classificagdo o método identificou os diferentes tipos de
faltas com 100% de acerto.

J& os moédulos de localizacdo de falta apresentaram resultados com erros
relativos inferiores a 6%, enquanto que, os médulos para determinar resisténcia de
falta apresentaram erros relativos inferiores a 17%, 0 que corresponde uma
diferenca de 0,5 Q entre o valor desejado e o obtido pela RNA. A Tabela 10 contém
os resultados para a localizagéo e determinacao de resisténcia de falta.

Tabela 10 - Localizacao de falta e determinacao da resisténcia de falta: algoritmo

proposto 3
Tipo de Falta Local da Eslt-ic::gldo E.rro Resisténcia R:sstlis:ar:icala E'rro
falta (km) Relativo (%) | de falta (Q) Relativo (%)
(km) (@)

6,00 5,73 4,50 3,00 2,70 10,00

AT 6,00 6,36 6,00 45,00 46,44 3,20
68,40 68,54 0,20 3,00 3,50 16,67

68,40 68,35 0,07 45,00 45,83 1,84

AB 6,00 6,24 4,00 3,00 3,32 10,67
68,40 68,96 0,82 3,00 2,63 12,33

ABC 6,00 6,13 2,17 3,00 3,23 7,67
68,40 68,07 0,48 3,00 3,11 3,67

6,00 5,90 1,67 3,00 3,05 1,67

ABT 6,00 6,08 1,33 45,00 45,02 0,04
68,40 68,29 0,16 3,00 2,69 10,33

68,40 68,44 0,06 45,00 45,34 0,76

Para sinais reais as RNAs também convergiram. Os resultados estdo

apresentados na Tabela 11.
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Tabela 11 - Sinais reais: algoritmo proposto 3

Eluxo de Poténcia Local da falta Resisténcia de
Tipo de Falta (km) falta (Q)
Terminal Emissor Terminal Receptor | Real | Estimado | Real | Estimado
AT 292,059 £ 21,9°kV | 286,036« 13,3°kV | 60 58,12 4,24 5,65
BT 291,447 £ -195,3° kV | 285,155~ -200° kV | 54 55,31 3,75 18,05

Novamente, € importante destacar que, os ajustes de bias e pesos definidos
nos treinamentos das RNAs, atenderam simultaneamente as situacdes de falta reais
e simuladas. Os motivos para a convergéncia desse algoritmo sdo 0s mesmos
apresentados referentes ao algoritmo 2, pois esse algoritmo também utiliza médulos

fasoriais para treinamentos das RNAs.

5.4 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo foram apresentados os resultados obtidos através dos trés
algoritmos desenvolvidos.

Todos os algoritmos apresentaram bons resultados quando foram testados
considerando cenarios de faltas obtidos a partir do software ATP, sendo que, 0
algoritmo proposto 1 apresentou menores erros relativos entre os trés metodos.

Quando os algoritmos foram testados considerando sinais reais, apenas 0s
algoritmos propostos 2 e 3 apresentaram convergéncia nos resultados, sendo que,
as RNAs para classificacdo de indicaram corretamente os diferentes tipos de faltas
analisados. No que refere a localizacao e a resisténcia de falta, o algoritmo proposto
2, obteve respostas mais proximas dos valores desejados, com diferencas inferiores
a 950 m na localizacao de falta e 1,91 Q na determinacao da resisténcia de falta.

E importante destacar que, para os algoritmos 2 e 3, os ajustes de bias e
pesos, definidos nos treinamentos das RNAs, atenderam simultaneamente duas
condicOes diferentes, que sao situacdes de falta reais e faltas simuladas via ATP, e
conforme descrito, apresentando convergéncia em ambas. Esse processo foi lento e
alcancado apos varias tentativas.

Ja o algoritmo proposto 1, teve os ajustes de bias e pesos para atender
somente a condicbes de faltas simuladas, uma vez que nao apresentou
convergéncia para sinais reais. Esse processo foi mais simples e alcancado apés

poucas tentativas.
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Também foi realizada uma discusséo a fim de elucidar os motivos pelos quais
o algoritmo 1 ndo convergiu e os algoritmos 2 e 3 convergiram, diante de sinais
reais. Para isso, foi reproduzido no ATP uma situacdo de falta, com as mesmas
caracteristicas de um sinal real registrado. Sucintamente, conseguiu-se através dos
algoritmos 2 e 3, mostrar que os moédulos fasoriais extraidos, do sinal simulado,
tinham proximidade de valores, do sinal real, o que explica a convergéncia ja que as
RNAs foram treinadas com sinais mais proximos da realidade. No entanto, o
algoritmo 1 ndo conseguiu que os valores de energia dos coeficientes detalhe do

sinal real e simulado, tivessem 0 mesmo comportamento.
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6 CONCLUSAO

Neste trabalho procurou-se descrever sobre algumas técnicas de
processamento de dados e inteligéncia computacional, assim como, aplicacao
dessas técnicas em algoritmos capazes de realizar funcdes de deteccao,
classificacao e localizacdo de falta, e determinar a resisténcia de falta em linhas de
transmisséo.

Diante disso, sdo propostos trés algoritmos aplicaveis a qualquer sistema
elétrico modelado por duas fontes equivalentes interligadas por uma linha de
transmissdo, que a partir dos dados registrados em um ou dois terminais, devem
detectar o instante do inicio da falta, classificd-la quanto ao tipo (fase-terra, trifasica,
bifasica, bifasica-terra), localiza-la, informando a que distancia em quildmetros a falta
ocorre e qual o valor da resisténcia associada a falta.

Para alcancar esse objetivo, iniciou-se um estudo que buscou encontrar na
literatura, as principais publicagcbes que cercavam o problema, em que ficou
constatado que a transformada wavelet e redes neurais artificias sado ferramentas
amplamente utilizadas para deteccdo, classificacdo e localizacdo de faltas e
determinacao de resisténcias de falta em linhas de transmisséo.

Assim, neste trabalho a transformada wavelet estacionaria em seu primeiro
nivel de decomposi¢cdo, em conjunto com a energia de Parseval, é utilizada no
processo de deteccdo de falta, enquanto que as redes neurais artificiais com
topologia Multilayer Perceptron (MLP), método de aprendizagem supervisionado
backpropagation e algoritmo de treinamento Levenberg Marquardt, é utilizada nos
processos de classificacdo e localizacédo de faltas, e determinacdo de resisténcias
de falta.

Apesar de basear-se nessas ferramentas, outras técnicas de processamento
de dados, como filtragem, interpolacdo e o0 método dos erros minimos quadrados
sao também utilizados nos algoritmos. Dentro desses métodos, destaca-se o método
dos erros minimos quadrados, que é utilizado para extrair os fasores fundamentais
de tensé&o e corrente dos sinais registrados.

Com relacdo a parte computacional, os algoritmos foram implementados no
software Matlab. Uma pratica computacional adotada foi a opcédo por redes neurais
modulares.

Os trés algoritmos implementados possuem uma etapa em comum,
71



6-Conclusdo

denominada pré-processamento. Essa etapa é responsavel por identificar o instante
de inicio da falta, por determinar médulos e angulos das fontes equivalentes e por
gerar os cenarios de falta através do software ATP, necessarios para treinamento
das redes neurais artificiais.

Apés detectada a falta e gerado o banco de dados para treinamento das
RNAs, os dados a serem analisados podem ser enviados para as RNAs dos
algoritmos propostos, sendo que, para treinamento e teste das RNAs, o algoritmo 1
propde nova metodologia, que seleciona as energias dos coeficientes detalhe de
wavelet, extraidos dos sinais de tensfes e correntes trifasicos, registrados em um
anico terminal nos primeiros 1/8 de ciclo do periodo de falta. Ja o algoritmo 2
seleciona os modulos fasoriais dos sinais de tensdo e corrente, registrados também
em um unico terminal nos primeiros 1/4 de ciclo do periodo de falta. E por fim,
propde-se o algoritmo 3, que utiliza modulos fasoriais somente dos sinais de
corrente, registrados nos dois terminais, nos primeiros 1/4 de ciclo do periodo de
falta, para treinamentos e testes das RNAs.

Destacam-se os resultados alcancados por esses algoritmos. Quando os trés
algoritmos foram testados considerando cenarios de faltas obtidos a partir do
software ATP, as RNAs para classificacdo de falta apresentaram resultados com
100% de acerto. As RNAs para localizacao de faltas e determinar resisténcia de falta
dos trés algoritmos também apresentaram resultados precisos, sendo que o
algoritmo 1 apresentou menores erros relativos.

No entanto, quando os algoritmos foram testados considerando sinais reais,
apenas os algoritmos propostos 2 e 3 apresentaram convergéncia nos resultados
para as RNAs de classificacdo e localizacéo de falta, e determinacéo resisténcia de
falta, sendo que, o algoritmo proposto 2, obteve melhores resultados.

Nesse ponto é importante destacar que, para os algoritmos 2 e 3, que
convergiram diante de sinais reais e sinais simulados, ha um unico ajuste de bias e
pesos, definidos para atender simultaneamente as duas condi¢bes. Outro ponto que
deve ser enfatizado em relagdo aos algoritmos, € que o algoritmo 1 é um novo
meétodo, que utiliza dados processados de altas frequéncias, uma vez que os dados
enviados para testes e treinamentos das RNAs, sdo as energias associadas aos
coeficientes detalhes obtidos via TWE, enquanto que, os algoritmos 2 e 3 utilizam

dados de baixa frequéncia para testes e treinamentos das RNAs, uma vez que sao
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selecionados os moédulos fasorias fundamentais dos sinais obtidos a partir do
método dos erros minimos quadrados.

Também foi realizada uma discussao a respeito da convergéncia ou nao dos
algoritmos, comparando graficos de dados processados, de um sinal real e de um
simulado no ATP com mesmas caracteristicas. Verificou-se que a ndo convergéncia
do algoritmo 1 se deve a diferenca de comportamento, quando sdo comparadas as
energias dos coeficientes wavelet dos sinais reais e sinais simulados. Para o
algoritmo 2 e 3, quando comparados os modulos fasoriais de sinais reais e sinais
simulados, verificou que nos primeiros 1/4 ciclo do periodo de falta, as duas ondas

tendem a ter os mesmos valores, 0 que explica a convergéncia desses algoritmos.

6.1 PROPOSTAS PARA TRABALHOS FUTUROS

Nesse trabalhou mostrou-se que as RNAs séo ferramentas que podem ser
aplicadas em diferentes funcdes e que o seu bom desempenho esta ligado a
qualidade de seu banco de dados, que deve comtemplar as mais diversas condi¢cdes
de falta, e também ao método de processamento de dados, que tratam o0s sinais
registrados, adequando-os para treinamentos das RNAs.

Dessa maneira, os trabalhos futuros devem buscar contemplar no software de
simulacdo, simulacbes mais robustas que busquem reproduzir com proximidade
eventos reais de falta e também investigar novos métodos de processamento de
dados que busquem aproximar os dados de situacdes de faltas reais de faltas
simuladas.

De forma pontual:

 E conhecido que, resisténcia variavel durante a falta, capacitancias shunt
das linhas de transmisséo, erros percentuais de transformadores de correntes e
tensdo e resisténcia do solo sdo alguns fatores que influenciam nos processos de
localizac&o de falta. Uma investigacédo para verificar a possibilidade de contemplar
esses fatores em simulacdes deve ser realizada.

¢ Os algoritmos que melhor responderam diante de sinais reais utilizam dados
de baixas frequéncias por meio de médulos fasoriais fundamentais. Assim, deve ser
investigado a utilizagdo de dados de baixas frequéncias, porém, obtidos via TWE,

conhecidos como coeficientes aproximacédo, para treinamentos e testes de RNAs.
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