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Resumo

Os sistemas de transmissao e distribuigao de energia elétrica tem por objetivo entre-
gar a energia fornecida pelos geradores as cargas. Porém, esses sistemas estao sujeito a
ocorréncia de situagoes inesperadas, tais como curtos-circuitos, aberturas de linhas, sobre
tensoes, dentre outros, que podem causar a interrupg¢ao no fornecimento de energia. Tais
ocorréncias, conhecidas por faltas, devem ser rapidamente detectadas, localizadas e classi-
ficadas, de forma que os equipamentos de protecao possam atuar isolando a area faltosa do
restante do sistema. Este trabalho tem por objetivo desenvolver um algoritmo computa-
cional que visa, justamente, localizar e classificar faltas, tanto em Linhas de Transmissao
(LT), como em Linha de Distribuigao (LD). Para classificar e localizar estas faltas utilizou-
se modelagem Auto-regressiva (AR) que extrai parametros dos sinais de tensao e corrente
do sistema, além das Redes Neurais Artificiais (RNAs), utilizada como um classificador
de padroes dos sinais previamente modelados. Dessa forma nao houve a necessidade de
célculos complexos como a teoria de ondas viajantes e/ou Transformada Wavelet (TW),
muito utilizadas em trabalhos relacionados a essa area. Para que este estudo atendesse
as situagoes reais freqiientemente encontradas em campo, utilizou-se a modelagem de um
sistema de transmissao das Centrais Elétricas do Norte do Brasil (ELETRONORTE) e,
também, de um sistema de distribuicao ramificado da Companhia Paulista de Forca e Luz
(CPFL) além de um sistema de distribui¢do sem ramificagoes. Na aquisi¢ao dos dados
procurou-se utilizar uma baixa freqiiéncia de amostragem (1,5 kHz), quando comparado
com a literatura, e monitorar apenas um barramento do sistema. O algoritmo proposto e
toda modelagem dos sistemas foram baseados em simulagoes computacionais via software
especifico, no qual, para as simulacoes realizadas, foram consideradas todos os tipos de
curtos-circuitos (monofésicos, bifdsico - com e sem terra, trifasico) em diferentes locali-
zagoes ao longo das linhas, com diferentes angulos de incidéncias e, também, diferentes
resisténcias de falta. Dessa forma o algoritmo permitiu localizar e classificar tanto faltas
de baixa impedancia, quanto as faltas de alta impedancia (FAIs).
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1 Introducao

Na histéria da sociedade, a energia elétrica ocupa papel de destaque desde a sua
descoberta até os dias atuais, afetando diretamente a qualidade de vida, o progresso
economico, a confiabilidade dos produtos e dos servigos prestados, dentre outros. Dessa
forma, os sistemas elétricos de poténcia (SEPs) devem garantir alto grau de confiabilidade

e continuidade do fornecimento de energia.

Contudo, interrupcoes que afetam a qualidade e a confiabilidade no fornecimento de
energia elétrica podem ser provocadas por diferentes tipos de fenomenos no sistema, como:
sobretensoes e subtensaos (oriundas de variagoes de cargas), raios, sobrecargas, curtos-
circuitos, entre outros. Essas faltas podem ocorrer nos diversos componentes de um SEP,
dentre os quais podemos destacar as Linhas de Transmissao (LT) e as Linhas de Dis-
tribuigdo (LD) como os elementos mais suscetiveis, especialmente se considerarmos suas
dimensoes fisicas, complexidade funcional e o ambiente em que se encontram, apresen-
tando assim, maior dificuldade para manutencao e monitoramento. Tal observagao pode
ser notada na Tabela [Il de acordo com [I] que mostra o registro de distribuigao de faltas

entre os componentes de um SEP com uma LT de 500 kV em um periodo de 10 anos.

Tabela 1: Registro de faltas em uma LT de 500 kV em um periodo de 10 anos.

‘ Equipamentos Faltosos ‘ Numero de Faltas ‘

Linhas de Transmissao 82
Autotransformadores 6
Erros Humanos 5)
Circuitos disjuntores 4
Barramento 1
Gerador 1

Observagoes praticas mostram que a maioria das faltas nas LT ocorre entre um con-
dutor e o terra, sendo cerca de 70 % a 80%. Um menor nimero de faltas refere-se as que
envolvem todas as fases, em torno de 5% [2]. Contudo, tal estatistica pode variar con-

forme o nivel de tensao do sistema de transmissao. A Tabela 2] retirada da referéncia [3],
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ilustra as estatisticas de situacoes de falta registradas sobre LT ou LD de uma importante

concessionaria do sistema brasileiro.

Tabela 2: Situacoes de falta registradas sobre linhas de transmissao.

| Nivel de Tensao | Fase-Terra (%) | Fase-Fase (%) | Trifsica (%) |

500 kV 94,24 5,04 0,72
345 kV 92,65 7,35 0,00
230 kV 79,65 18,18 2,27

Como prética, tem-se que essas situacoes faltosas, com destaque para os curtos-
circuitos, precisam ser localizadas precisamente e extintas o mais rapido possivel, evitando
assim longos periodos de interrupcao do fornecimento de energia e, também, danos aos

equipamentos. Para tal, um esquema de protecao pode ser resumido nas seguintes etapas

[4]:

e Deteccao da Falta: modulo que sinalizara quando da ocorréncia de uma situacao de

falta;

e (lassificacao: médulo que deverd indicar o tipo de falta ocorrido, bem como as fases

envolvidas, no mais curto espago de tempo, e, finalmente;

e Localizacao: modulo que determinard a localizacao fisica da falta, usualmente imple-
mentado através de métodos baseados em componentes de freqiiéncia fundamental e
outros baseados nos transitorios de altas freqiiéncias, conhecidos na literatura como
método de ondas viajantes, além de Redes Neurais Artificiais (RNAs) como método

mais pesquisado atualmente.

Assim, feita a deteccao da falta apds a acao dos equipamentos de protecao, a qual
deve ser realizada de maneira on-line, os classificadores e localizadores de faltas, foco
desse trabalho, processarao os dados registrados digitalmente de modo off-line os quais,
por essa razao, nao estarao sujeitos as restricoes de processamento impostas aos relés de
protecao, permitindo um aumento na sofisticagao dos algoritmos e, portanto, na precisao

relacionada a classificacao e localizagao de faltas [5].

Nesse sentido, a utilizagao de equipamentos microprocessados tem sido amplamente
estudada por empresas e universidades, pois tém se mostrado cada vez mais apropriados
quando se trata de aplicacoes que requerem alta precisao na classificacao e localizacao de

faltas.
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Geralmente, os localizadores e classificadores de falta sao projetados para atuarem
exclusivamente ou em LD ou em LT. Esse fato se deve aos niveis de tensao em que cada
sistema esta inserido, diferenciando, assim, as caracteristicas das faltas. As faltas de sis-
temas de distribuicao diferem-se dos sistemas de transmissao principalmente relacionados

aos valores de impedancias de faltas e, também, ao sistema conter harmonicos.

Com relacao aos valores de impedancia de faltas geralmente esses valores sao altos,
além de inserirem harmonicos no sistema no momento da falta. Dessa forma, a corrente

de falta tera uma amplitude menor, dificultando sua localizacao.

Outro fator importante que as diferem dos sistemas de transmissao sao os harmonicos
presentes nos sistemas de distribuicao. Tecnicamente, os harmonicos sao componentes de
uma onda periddica cuja freqiiéncia é um miltiplo inteiro da freqiiéncia fundamental (no
caso do SEP nacional, de 60 Hz). A presenga desses harmonicos, que causam distorgoes
que serao sobrepostas a forma de onda fundamental do sistema, é normalmente associada
com a crescente quantidade de acionamentos estaticos, fontes chaveadas e outros tipos de

cargas nao-lineares conectadas ao sistema de transmissao [0].

Ja, em sistemas de transmissao, as impedancias de faltas sao consideradas baixas
devido ao alto nivel de tensao do sistema, nao afetando significativamente a amplitude
das correntes de falta. Porém, tanto para esse sistema, assim como para o sistema de
distribuicao, deve-se considerar o angulo de incidéncia das faltas, pois este afeta tanto o

transitorio quanto, de maneira significativa, a amplitude inicial da falta.

As LT sao geralmente consideradas homogéneas ao longo de sua extensao, ou seja, é
constituida de um 1nico condutor sem cargas ou derivacoes em pontos intermediarios. J&
nos sistemas de distribuicao de energia, um mesmo alimentador pode ser constituido de
segmentos com diferentes condutores resultando em trechos com valores de impedancia

por unidade de comprimento distintas.

1.1 Objetivos

O trabalho proposto visa apresentar um algoritmo classificador e localizador de faltas
generalista (que independa do sistema, seja ele de transmissao, distribui¢ao ou ramificado)
que consiga determinar de maneira eficiente a distancia e o tipo de falta ocorrido. Além
disso, o algoritmo utiliza sinais de tensao e corrente monitoradas em apenas um de um
barramento. Outro diferencial dessa algoritmo é utilizar baixa freqiiéncia de amostragem

(1,5kHz) quando comparado com a literatura.
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Todo o algoritmo implementado teve como base tedrica a modelagem Auto-regressiva
(AR) que extrai parametros dos sinais de tensdo e corrente do sistema, além das RNAs,
utilizada como um classificador de padroes dos sinais previamente modelados. Dessa
forma nao houve a necessidade de calculos complexos como a teoria de ondas viajantes

e/ou Transformada Wavelet (TW), muito utilizadas em trabalhos relacionados a essa drea.

Para que este estudo atendesse as situagoes reais freqiientemente encontradas em
campo, utilizou-se a modelagem de um sistema de transmissao das Centrais Elétricas do
Norte do Brasil (ELETRONORTE) e, também, de um sistema de distribui¢ao ramificado
da Companhia Paulista de Forca e Luz (CPFL) além de um sistema de distribuigdo sem

ramificagoes.

Deve-se ressaltar que, para esta etapa do trabalho, nao foi prevista a realizacao de
uma pesquisa em campo para obtencao de dados. Assim, o algoritmo proposto e toda mo-
delagem do sistema foram baseados em simulagoes computacionais via software especifico,
no qual para as simulagoes realizadas foram consideradas todos os tipos de curtos-circuitos
(monofdsicos, bifdsico - com e sem terra, trifasico), com diferentes localizagoes ao longo

das linhas, angulos de incidéncias e resisténcias de falta.

1.2 Motivacao

A ocorréncia de um falta nos SEPs pode deixar varios consumidores sem forneci-
mento de energia elétrica (EE), podendo causar graves prejuizos de produgao para varias

empresas, além de gerar perdas de faturamento.

Desta forma, o tempo gasto pelas equipes de manutencao na localizagao do ponto de
ocorréncia da falta deve ser o menor possivel, de modo a aumentar a confiabilidade do
sistema e reduzir custos operacionais. O tempo e a freqiiéncia com que um dado conjunto
de consumidores permanece sem fornecimento de EE é medido ao longo do més e com
isso sao calculados os indices de confiabilidade adotados pela agéncia reguladora do setor
elétrico. Em func¢ao destes indices, a concessionaria de energia pode ser penalizada através

de multas.

Assim, obter uma estimativa do local de ocorréncia da falta antes do envio das equipes
de manutencao representa uma etapa importante no processo de redugao do tempo de
interrupcao de energia aos consumidores. Sua importancia é ressaltada em sistemas de
distribui¢ao rurais, onde as linhas (alimentadores) sao de grande extensdo e percorrem

longos trechos desabitados e distantes.
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1.3 Disposicao do Texto

Na seqiiéncia desta introducao, serda apresentados no Capitulo 2 uma revisao biblio-
grafica do tema. Em seguida, uma revisao sobre RNAs e AR ¢ feita no Capitulo 3. O
algoritmo de localizacao e classificacao de faltas é exposto em detalhes no Capitulo 4. Os
resultados obtidos sao entao discutidos e comentados no Capitulo 5. Finalmente, algumas

consideragoes finais sao feitas no Capitulo 6.
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2 Rewvisao Bibliogrdfica

Como fato, tem-se que o desenvolvimento de novos métodos de localizacao e classifi-
cagao digital de faltas para LT, utilizando dispositivos baseados em microprocessadores, é
questao de interesse de pesquisadores e engenheiros de poténcia nos ultimos anos. Sobre
um consideravel nimero de propostas, pesquisas buscam novas metodologias e o aperfei-
goamento das ja existentes, visando melhorar a precisao das localizagoes e classificacoes de
faltas em LTs. Portanto, faz-se necessario num primeiro momento, apresentar uma revisao
bibliografica dos principais algoritmos de localizacao e classificacao de faltas encontrados

na literatura.

Nesse capitulo sera apresentada uma breve revisao bibliografica classificagao e locali-
zagao de faltas em sistemas de transmissao e distribuigao, visando apresentar os principais

algoritmos mais relevantes, presentes na literatura.

2.1 Algoritmos baseados nas componentes de freqiién-
cia fundamental

A maioria dos métodos de localizacdo que consideram as componentes de freqiiéncia
fundamental, sao baseados na determinagao da impedancia aparente da LT durante a
falta, ou seja, calcular a impedancia no regime transitério. Esta impedancia é obtida
em funcdo dos parametros da LT e dos fasores fundamentais (60 ou 50 Hz) de tenséao e
corrente, extraidos dos sinais registrados em um, ou em multiplos terminais da LT, via

alguma técnica de filtragem [7].

Gautier [5] propos uma técnica de localizacao de faltas que utiliza de sinais de tensao
e corrente apenas de um terminal. O algoritmo é baseado no célculo da razao entre a
reatancia de falta da linha e a reatancia total da LT. Sendo razao entre reatancia de falta

da linha e a reatancia total da LT o determinante a posicao da falta.

Sachedev e Agarwal [§] propuseram uma técnica de localizacao de faltas nao iterativa,
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monitorando dois terminais do sistema. O método faz uso da impedancia aparente local
da linha, da corrente de seqiiéncia positiva medida localmente por relés, e também de
dados correspondentes ao terminal remoto. A partir dessas informacoes, diferentes tipos
de faltas foram analisados e testados usando a teoria de componentes simétricos, a fim de

se obter a distancia da falta para cada caso.

2.2 Algoritmos baseados nas componentes de alta
freqiiéncia

Os algoritmos baseados nas componentes de alta freqiiéncia dos sinais transitérios
gerados por uma situacao de falta sdo fundamentados na teoria de ondas viajantes, [9].
Estes algoritmos se baseiam, geralmente, na determinagao do tempo de viagem da onda
do ponto de falta ao terminal de monitoramento e na velocidade de propagacao da onda
viajante na linha em questao, para estimar, o mais precisamente quanto possivel, o ponto

de ocorréncia de uma falta [10], [11].

Varios trabalhos baseados nos componentes de alta freqiiéncia utilizam a TW como
ferramenta para localizagdo do ponto de incidéncia da falta [12], [13], [14]. A TW é
similar & Transformada de Fourier (TF), essa decompde o sinal em diferentes escalas,
com diferentes niveis de resolucao, a partir de uma tunica funcao. Diferentemente da TF
que fornece uma representacao global do sinal, a TW apresenta representagoes locais no

dominio do tempo e da freqiiéncia de um dado sinal.

Silva [15] apresenta o estudo e o desenvolvimento de um algoritmo hibrido para detec-
¢ao, classificacao e localizacao de faltas em sistemas com trés terminais utilizando como
principal ferramenta a TW. O algoritmo ¢é dito hibrido, pois alia duas metodologias para
localizar a falta. A primeira baseada na andlise de componentes de alta freqiiéncia (ondas
viajantes) e a segunda, baseada na extragao dos componentes fundamentais para o célculo

da impedancia aparente.

2.3 Algoritmos baseados em RNAs

As RNAs sao técnicas computacionais que apresentam um modelo matematico inspi-
rado na estrutura neural de organismos inteligentes e que adquirem conhecimento através
da experiéncia. Devido as caracteristica das RNAs de aprendizagem, tolerancia a falhas

e capacidadae de generalizacao, essa técnica é considerada robusta para varias aplicagoes
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em engenharia inclusive para localizar e classificar faltas.

Purushothama et al. [16] propuseram a aplicacao de RNAs ao problema de localizagao
de faltas, usando dados registrados em um, ou em ambos os terminais da linha. Os
autores desenvolveram duas RNAs, uma utilizando a rede Multilayer Perceptron (MLP)
convencional e outra, baseada na técnica de correlacao em cascata de Fahlman, para
localizagao da falta em LTs de Extra Alta Tensao. Na primeira aplicacao (rede MLP), as
entradas para a rede caracterizam dados de pré e poés-falta das correntes e de pés-falta
das tensoes trifasicas, medidas no terminal local, assim como o tipo da falta. A saida do

modelo artificial é a localizacao e a resisténcia da falta associada.

Moreto [17] apresenta uma nova metodologia de localizagao de faltas em sistemas de
distribuicao de energia. O esquema proposto é capaz de obter uma estimativa precisa da
localizagao tanto de faltas sélidas e lineares quanto de faltas de alta impedancia. Esta
ultima classe de faltas representa um grande problema para as concessionarias distri-
buidoras de energia elétrica, uma vez que seus efeitos nem sempre sao detectados pelos
dispositivos de protecao utilizados. A metodologia proposta visa superar esta deficiéncia
dos algoritmos de localizacao tradicionais através da criacao de um algoritmo baseado em
redes neurais artificiais que podera ser adicionado como uma rotina adicional de um relé

de protecao digital.

Varios outros trabalhos baseados em RNAs tém sido publicados. Para sistemas de

transmissao tais como, para a classificacao [18] e localizagao [19].
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3 Processamento de Sinais

Sinais realizam um papel importante em nosso cotidiano. Exemplos de sinais que
encontramos freqiientemente sao voz, musicas, fotografias e video. Um sinal é uma funcao
de variaveis independentes, tais como: tempo, distancia, posicao, temperatura, tensao,
corrente, pressao. Uma musica ou um sinal de voz, por exemplo, representa a pressao do
ar como funcao do tempo em um ponto no espago. Uma fotografia em preto e branco
representa a intensidade de luz como funcao de duas coordenadas espaciais. Um sinal
de video de uma televisao consiste em seqiiéncias de imagens, chamadas quadros, como
funcao de trés varidaveis: duas coordenadas espaciais e o tempo. Além de sinais elétricos

como correntes, tensoes, poténcia, dentre outros presentes no SEPs [20)].

A maioria dos sinais que encontramos sao gerados de modo natural. No entanto,
um sinal pode ser gerado sinteticamente por meio de simulagoes. Um sinal carrega um
conjunto de informagcoes e um dos objetivos do processamento de sinais e extrair tais

informagoes através da representagao matematica destes sinais.

Diversos tipos de operagoes de processamento de sinais sao utilizados na pratica.
No caso de sinais analdgicos, a maioria das operacgoes de processamento de sinais sao
normalmente aplicadas no dominio do tempo, enquanto que no caso de sinais discretos,

sao utilizadas operacoes tanto no dominio do tempo como no da freqiiéncia.

Alguns problemas classicos em processamentos de sinais requisitaram uma nova ver-
tente de conhecimento buscando uma melhor extracao de informacao dos sinais. Desta
forma surgiu a TF. Problemas como a extracdo de caracteristicas, sintese de sinais (ou
compactacao), detecgdo de bordas, segmentacao de texturas, tiveram um grande avango
nos ultimos 25 anos devido ao estudo de representacao no dominio da freqiiéncia e, tam-

bém, nos diversos tipos de filtragem [20].
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3.1 Filtros

Os sistemas praticos estao sujeitos a ruidos e perturbagoes aleatorias que podem di-
ficultar os procedimentos da andlise e da identificacao. Para contornar estes problemas
tem-se recorrido a utilizacao de filtros, a fim de se capturar somente os sinais com as
dinamicas de interesse presentes no sistema. Filtrar um sinal é deixar passar pelo sistema

a informacao na freqiiéncia de interesse e bloquear a informacao na freqiiéncia indesejada.

3.1.1 Filtro FIR

Os filtros FIR (finity Impulse Response), sao filtros que tem uma resposta ao impulso
de duracao finita de natureza nao recursiva, ou seja, a saida depende apenas da entrada
atual e entrada anteriores. A eq3.dlilustra a estrutura para implementar um filtro digitral
FIR. A func@o X (z) representa o sinal de entrada, os valores de by até b, sdo coeficientes
que determinam o tipo de filtragem que esta sendo realizada (passa-baixa, passa-alta,
passa-faixa) e a fun¢ao Y (z) é o sinal de saida, resultado da filtragem do sinal X(z). O
valor n é também a ordem da filtragem que esta sendo realizado, ou seja, o numero de

coeficientes determina a ordem do filtro.

Y(z) = X(2)(bg+ 2 by + ... + 27"by,) (3.1)

A grande vantagem dos filtros digitais FIR é que, uma propriedade inerente os permite
realizar uma resposta em freqiiéncia com fase linear. Em muitas aplicagoes, principalmente
em aplicagoes de dudio é importante manter a fase linear do sinal de entrada. Outras

caracteristicas deste filtro sao ser sempre estaveis e sem pélos.

Uma desvantagem dos filtros FIR é que para realizar as mesmas caracteristicas de
um filtro IIR ele precisa ter uma ordem mais elevada e isto se traduz a um maior gasto

computacional [21].

3.1.2 Filtro IIR

Os filtros IIR (Infinity Impulse Response), sao filtros que tem uma resposta ao impulso
de duragao infinita de natureza nao recursiva, ou seja, a saida depende da entrada atual

e anterior, e também dos resultados de saida anteriores. A eql3.2ilustra a estrutura para
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implementar um filtro digital IIR, a fun¢ao X (z) representa o sinal de entrada, os valores
ag até a,, by até b,, sao coeficientes que determinam o tipo de filtragem que esta sendo
realizada da (passa-baixa, passa-alta, passa-faixa) e a fungdo Y (z) é o sinal de saida,

resultado da filtragem do sinal.

Y (2)(ao) = X(2)(bo + 27 by + ... + 27"b,) — Y(2)(z ray + ... + 2 "a,) (3.2)

Os filtros IIR ao contrario dos filtros FIR tem grandes distor¢oes de fase, no entanto
o custo do processamento pode ser menor para cumprir as mesmas funcoes de um filtro
FIR. Outras caracteristicas destes filtros sao ser instaveis, ter pélos, além de seu projeto

derivar de protétipos de filtros analdgicos [21].

3.1.3 Filtro Butterworth

A resposta em freqiiéncia de um filtro IIR Butterworth é muito plana (nao possui
ripple, ou ondulagoes) na banda passante, e se aproxima do zero na banda rejeitada.
Quando visto em um grafico logaritmico, esta resposta desce linearmente até o infinito
negativo. Para um filtro de primeira ordem, a resposta varia em -6 dB por oitava (-20
dB por década). Para um filtro Butterworth de segunda ordem, a resposta em freqiiéncia
varia em -12 dB por oitava, em um filtro de terceira ordem a variacao é de -18 dB, e
assim por diante. Os filtros Butterworth possuem uma queda na sua magnitude como

uma funcao linear com a freqiiéncia. Podemos ver essa caracteristicas na Fig[ll

O Butterworth é o inico filtro que mantém o mesmo formato para ordens mais elevadas
(porém com uma inclina¢do mais ingreme na banda atenuada) enquanto outras varieda-

des de filtros (Bessel, Chebyshev, eliptico) possuem formatos diferentes para ordens mais
clevadas [22].
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Figura 1: Caracteristicas do filtro Butterworth

Como em todos os géneros de filtros, o modelo tipico é o filtro passa-baixas, que pode
ser modificado para se tornar um filtro passa-altas, ou colocado em série com outros filtros

para formar filtros passa-faixa ou rejeita-faixa, e versoes de ordem mais elevadas destes.

A magnitude da resposta em freqiiéncia de um filtro passa-baixas de ordem n pode

ser definida matematicamente como na eq3.3t

G(w) = [H(w)| = (3.3)
aonde:

e (G é o ganho do filtro
e H ¢ a funcgao de transferéncia
e j é o numero imaginario

n é a ordem do filtro

e w ¢ a freqiiéncia angular do sinal em radianos por segundo,

w, é a freqiiéncia de corte (freqiiéncia com -3 dB de ganho).

A filtragem é uma técnica muito utilizada em diversas areas do conhecimento, com

uma gama de aplicagoes como retirada de ruidos, deteccao de bordas, separacao de sinais
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de freqiiéncias distintas. Neste trabalho o filtro Butterworth foi utilizado na etapa de
localizacao do ponto de incidéncia, com finalidade de separar informacao de freqiiéncias

diferentes facilitando a analise do regime transitoria e estacionaria do sistema.

3.1.4 Filtragem com Inversao Temporal

A Filtragem com Inversao Temporal (FIT) surgiu com a necessidade de corrigir distor-
¢oes de fase geradas principalmente por filtros IR, devido ao fato dos filtros de resposta
ao impulso infinita possuir uma grande distorcao de fase com caracteristicas nao lineares o
que ocasiona distor¢ao dos sinais. Para evitar esse problema, é possivel alterar o processo

de filtragem, seguindo o esquema da Fig2l da referéncia [23].

X(z) Hiz) .| Reversdo H(z) | Reversdo | X(z).H(z).H(1/z)
4, no Tempo J, ,l, no Tempo
X(z).H(z) X(1/z).H(1/z) X(1/z).H(1/z).H(z)

Figura 2: Filtragem com inversao temporal

Considerando X (z) como a Transformada-z do sinal no tempo z(n) e H(z) como a
funcao de transferéncia do filtro em questao, o diagrama acima pode ser facilmente obtido
ao atentar-se para o fato de que a Transformada-z de uma funcao revertida no tempo,
x(—n), é X(1/z). Dessa forma, quando |z| = 1, ou seja,z = e/, (z é o operador da
3

Transformada-z) a saida se reduz a: (e/*).|H(e’*)|?. Portanto, a distorcao de fase da

saida, ocasionada pelo processo de filtragem, é nula [24].

Todas as filtragens feitas neste trabalho utilizaram a FIT, para retirar as possiveis

distorgoes de fase geradas pelo filtro IIR.

3.2 Rede Neural Artificial

A grande capacidade de processamento de informagoes do cérebro humano tem mo-
tivado pesquisas no sentido de encontrar modelos que reproduzam suas caracteristicas
computacionais, que sao totalmente diferentes do computador digital convencional, pos-
sibilitando, desta forma, que se realize certas tarefas de uma maneira semelhante ao
cérebro humano. O cérebro é um sistema de processamento de informagao (computador)
altamente complexo, nao-linear e paralelo. Ele é constituido, basicamente, de unidades

estruturais elementares chamadas de neurénios ou unidades de processamento que podem
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apresentar diversas entradas e diversas saidas estando macicamente conectados uns com
os outros na composi¢ao de uma Rede Neural (RN), cuja definigao, citando [22], pode ser

vista no texto abaixo:

Uma rede neural é um processador macicamente paralelamente distribuido
constituido de unidades de processamento simples, que tém a propensao natural
para armazenar conhecimento experimental e tornd-lo disponivel para uso. FEla

se assemelha ao cérebro humano em dois aspectos:

1. O conhecimento é adquirido pela rede a partir de seu ambiente através

de um processo de aprendizagem;

2. Forcas de conexao entre meuronios, conhecidas como pesos sindpticos,

sao utilizadas para armazenar o conhecimento adquirido.

As RNAs foram desenvolvidas tomando-se como base o cérebro humano. Elas fazem
uma representacao distribuida da informacao, na forma de conexoes entre um grande nu-
mero de elementos simples (neurdnios artificiais). Todos esses elementos realizam operaci-
onalmente a mesma funcao, conforme sera visto adiante, que é executar a soma ponderada
de suas entradas e executar uma transformagao (linear ou nao-linear) sobre este valor. As-
sim, as RNAs sao modelos mateméticos dos neurdnios biolégicos e suas interconexoes em

redes.

A grande vantagem no uso de RNAs para solu¢ao de problemas complexos provém de

algumas propriedades e capacidades tteis, descritas a seguir, conforme [22]

Aprendizagem: E a habilidade da RNA de aprender acerca de seu ambiente atra-
vés de um processo iterativo de ajustes aplicados aos seus parametros livres (ex.: pesos

sinépticos);

Generalizacao: Corresponde ao fato de a RNA apresentar uma saida adequada para

uma entrada nao presente no processo de aprendizagem:;

Nao-Linearidade: Uma RNA é nao-linear se esta for constituida de neuronios arti-
ficiais também nao-lineares. Esta é uma caracteristica importante, pois a maioria dos
sistemas fisicos responsaveis pela geracao dos sinais de entrada para a rede neural sao

nao-lineares;
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Adaptabilidade: Ea capacidade que as RNAs possuem de adaptar seus pesos sinapticos
perante a modificagdes no meio ambiente, ou seja, uma RNA treinada para operar em um
ambiente especifico pode facilmente ser re-treinada para absorver pequenas alteracoes no

ambiente;

Tolerancia a Falhas: o conhecimento é distribuido pela RNA, desta forma, uma parte

das conexoes pode estar inoperante, sem mudancas significativas no desempenho de toda

a RNA;

Resposta a Evidéncias: Em sua utilizagao como classificadora de padroes, uma RNA
pode fornecer, em sua saida, nao somente a informacao relativa a qual conjunto a entrada
pertence, mas também uma informacao sobre a confianca no resultado. Desta forma, pode

se utilizar destas informacoes para rejeitar padroes ambiguos.

Essas caracteristicas dotam as RNAs com a capacidade de resolver problemas comple-
xo0s que nao podem ser resolvidos de forma tradicional. E o caso da tarefa de classificacao
de padroes, na qual deseja-se atribuir uma entre varias classes predefinidas para um de-
terminado sinal de entrada (representando um objeto fisico ou evento) do qual nao se
conhece seu modelo estatistico. A RNA foi aplicada neste trabalho, tanto para classifi-
cagao, quanto na localizacao de falta, principalmente, devido a suas particularidade de
resposta a problemas complexos, além da sua adaptabilidade, nao-linearidade e generali-

zagao de problemas.

3.2.1 O Neuronio Biolégico

Os neuronios sao células com a habilidade de receber informacao do préprio corpo, ou
do ambiente externo, integrar a informacao e transmiti-la a outras células. Cada neuronio
¢ uma célula especializada, capaz de propagar um sinal eletroquimico. Todas as fungoes e

movimentos do organismo estao relacionados ao funcionamento dessas pequenas células.

Os neuronios biolégicos consistem de um corpo celular coberto com uma membrana.
Eles tétm uma rede complexa de prolongamentos: os dendritos, que podem ser em grande

numero e com muitas ramificacoes, e o axonio ou filamento nervoso, que geralmente é

tunico (Fig).
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Figura 3: Estrutura de um neuronio.

Os dentritos sao ramificagoes de entrada (input), pois servem para receber sinais
emitidos por outros neurénios. O axonio é uma ramificagdo de saida (output), por meio
da qual os sinais eletroquimicos sao enviados aos outros neuronios da rede. E constituido

de uma fibra tubular que pode alcancar até alguns metros.

A fungao dos dendritos é receber informagao (impulsos nervosos) de outros neuronios
e transporta-la para o corpo da célula, onde sao processado e novos impulsos sao gerados.
Os novos impulsos sao entao transmitidos pelo axonio para outro neurénio ao qual ele

estd ligado, geralmente por meio de um dendrito.

Os neuronios estao conectados uns aos outros através de sinapses. As sinapses trans-

mitem estimulos através de diferentes concentragoes de Na+ (S6dio) e K+ (Potéssio).

O ponto de contato entre o axonio de um neuronio e o dendrito de outro é chamado
de sinapse. E por meio das sinapses que os neuronios se conectam uns aos outros para

formar a RN.

3.2.2 O Neuronio Artificial

As RNAs sao modelos conexionistas, com capacidade de adaptagao de respostas nao
lineares, com grande capacidade de reconhecimento e classificagao de padroes estaticos.
A unidade bésica no processamento de uma RNA é neuronio. Sua modelagem é inspirada

no neuronio biolégico. Estes neuronios possuem:

e Dendritos: Elemento receptor;
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e Axonios: Elemento de transporte do sinal recebido;

e Sinapses: Responsavel pela transmissao do sinal de um neuronio para outro, tem

finalidade impor ao neuronio seguinte de excitagao ou inibigao;

e Corpo Celular: Responséavel pelo processamento do sinal.

A partir dessas caracteristicas bioldgicas foi modelado o neuréonio artificial, o neuronio

de Mc Culloch e Pitts, a seguir, é o modelo mais simples implementado (FigH]).

Yy
o @— BT+
; :
T, O (o,

PPesos sinapticos

Figura 4: Modelo do neuronio artificial.

Sua operacao pode ser resumida da seguinte forma:

O sinal é apresentado na entrada X,;

Cada sinal é multiplicado por W}, (Sinapses em excita¢do ou inibigao);

E feita a soma ponderada dos sinais, produzindo um nivel de ativagao (Corpo celular)

O nivel de ativacao for alcancado, é ativada sua saida;

O aprendizado em RNAs consiste na fase onde a RN absorve dados e, a partir des-
tes, modifica seus parametros de entrada. Esta etapa pode ser considerada como uma
adaptacao da RNA as caracteristicas intrinsecas de um problema, onde se procura cobrir
um grande espectro de valores associados as variaveis pertinentes. Isto é feito para que a
RNA adquira, através de uma melhora gradativa, uma boa capacidade de resposta para

o maior numero de situagoes possiveis [25].
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3.2.3 Redes Multilayer Perceptron

A partir da idéia de redes de varias camadas surge entao as RNAs do tipo perceptron
multicamadas, ou Multilayer Perceptron (MLP). Esta classe de redes neurais, exige a pre-
senca de uma ou mais camadas. A rede representada na Figilsao totalmente conectadas,

visto que cada um dos nés de uma camada esta conectado a os nés da camada seguinte.

Camada de 1" camada 2" camada Camada de
entrada oculta oculta saida

Figura 5: Rede multicamadas (MLP).

Uma rede Multilayer Perceptron é uma rede progressiva, ou seja, uma RNA ¢é dita
progressiva (feedforward) quando as saidas dos neurénios em qualquer particular camada
se conectam unicamente as entradas dos neurdnios da camada seguinte, sem a presenca
de lagos de realimentagao. Conseqiientemente, o sinal de entrada se propaga através da

rede, camada a camada, em um sentido progressivo [20].

3.3 Modelagem Auto Regressiva - AR

A modelagem AR consiste em relacionar determinado sinal, através de combinagoes
lineares entre amostras passadas, minimizando o quadrado da diferenca entre a amostra
atual e as amostras obtidas. O resultado é uma funcao de transferéncia all-poles (somente
com polos, sem zeros). O método utilizado para a obtengao dos coeficientes é o Método de
Yule- Walker, também chamado de Método da Auto Correlagao, no qual um modelo AR é
ajustado para minimizar o erro de predigao a frente pelo método dos Minimos Quadrados

[27]. A fungao de transferéncia discreta de n-ésima ordem, é dada pela eql3.4]
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H(z) = Y° ve (3.4)

A(z) T 1tasr ' taze 4.+ A1) 2"

onde:
a, Representa o n-ésimo coeficiente estimado do modelo AR;

e Representa a variancia estimada do ruido branco de entrada.

Essa modelagem é muito utilizada para sistemas temporais que nao contenha entradas
objetivas. Neste trabalho é utilizada para extragao de caracteristicas dos sinais de corrente

e tensao do sistema, sendo os coeficientes a,, as caracteristicas numéricas extraidas.
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4 Metodologia

O método proposto foi dividido em quatro etapas: simulacao, localizagao do ponto de
incidéncia, tratamento dos dados e treinamento das RNAs, como mostrado no diagrama

de blocos na Figlel Cada etapa do trabalho serd apresentada nas se¢oes seguintes.

e r Obtencdo dos Locallztat;ado ol Tratamento
¢ dados _poln ,0 e dos dados
incidéncia
Treinamento da Treinamento da
RNA Localizagdo RNA Classificagdo

Figura 6: Diagrama de blocos do algoritmo proposto.

4.1 Simulacao

A primeira etapa desse trabalho é a simulagao do sistema a ser analisado. No sistema
devem ser simuladas diversas faltas variando os principais parametros que afetam a am-
plitude e o transitério das faltas. Neste estudo destacam-se quatro parametros, os quais
sao: tipos de falta, angulo de falta, resisténcia de falta e local da falta. Para a obtencao
dos dados foi utilizada uma freqiiéncia de amostragem de 1,5 kHz. Cada simulagao teve

duracgao de 0,1s, isto é, das formas de ondas foram salvas 6 ciclos de 60 Hz.

Considerando-se os diferentes tipos de faltas que podem ocorrer sobre as LT do sis-

tema, as simulagoes foram geradas tomando-se as faltas entre:

e algum condutor a terra (falta fase-terra);

e dois condutores (falta fase-fase);



4.1 Simulacdo 31

e dois condutores a terra (falta fase-fase-terra) ou

e todos os condutores (falta trifasica).

Tais situacoes de faltas foram implementadas como mostrado na Figl retirada da

referéncia [2§].

b "rFa.b.c b T V'.Fa.'tl,c
a a
R
Rg

* (a) falta fase a - terra * (b) falta fase ab
C c ®
b T \'rFa.b.c b X"'Fa.b.c
a T a

Rs Re
Ry
* (¢) falta fase ab - terra (d) falta fase abe

Figura 7: Exemplo de falta em LT.

O angulo de falta que é o angulo de ocorréncia da falta tomando como referencia a

fase A, foi simulado para 0°, 15°, 30°, 45°, 60°, 75°e 90°.

A distancia da falta que é distancia entre a barra swing até o ponto onde ocorreu a
falta, diferiu para cada sistema que tinha tamanho de linhas diferentes, nas secoes b1
6.2l serd apresentado os pontos de falta de cada sistema. E importante ressaltar que
para o sistema ramificado a distancia da falta continua sendo a distancia do barramento

principal independente se ocorrer uma falta em uma das ramificagoes.

A resisténcia de falta (Ry) variou entre os valores 1, 10, 20, 50 e 100 €2. Esses valores
foram escolhidos a fim de englobar nos dados tanto faltas de baixa impedancia quanto
FAI Para o sistema de transmissao esse parametro nao foi considerado devido a pouca

influéncia da resisténcia de falta em sistemas com altos niveis de tensao.
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Os dados foram obtidos a partir de simulagoes combinando-se esses parametros. Esses
dados sao divididos em dados de teste, validacao e treinamento da RNA, sendo 30 % dos

dados voltado para a validacao, 40 % voltados para testes e 30 % para treinamento da

RNA.

4.2 Localizacao do ponto de incidéncia

O primeiro passo na localizacao da falta é encontrar o seu ponto de incidéncia, ou
seja, o exato momento em que o distirbio ocorreu, como pode ser visto Fig[8 que mostra

o sinal de corrente do sistema em falta.

1.5

[
(3

Amplitude(pu)
o

-0.5+

30 40 50 60 70 80 90 100

Amostras

Figura 8: Ponto de incidéncia da falta.

Para localizagao do ponto de incidéncia, o dado de corrente foi filtrado com um filtro
Passa-Alta Butterworth (secao B.13) de terceira ordem com freqiiéncia de corte de 430
Hz. Esse filtro tem como caracteristica suprimir em -60 dB, as freqiiéncias de 60 Hz, além
do ganho de 0,03 dB em 600 Hz. Essas caracteristicas tém como finalidade suprimir os

harmonicos mais significativos (até a sétima ordem) e proeminir o transitério.
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Figura 9: Filtro Butterworth passa-alta de décima primeira ordem.
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A Figld mostra a resposta em freqiiéncia em ganho e em fase do filtro Passa-Alta

Butterworth de terceira ordem implementado.

Para retirar as grandes distorcoes de fase ocasionadas pelo filtro IIR Butterworth, foi

utilizado a FIT (segao B.1.4).

A fim de suprimir pontos de baixa amplitude, apos a filtragem dos dados de corrente

os sinais resultantes foram elevados ao quadrado e somado entre si ponto a ponto obtendo

um tnico vetor. Esse vetor foi normalizado entre 0 e 1. O algoritmo de localizagao do

ponto de incidéncia é mostrado no diagrama na Fig[10.

Filtragem |=> X2

Figura 10: Diagrama de blocos do algoritmo de localizacao do ponto de incidéncia.

A FigllTl a seguir, ilustra a corrente da fase A e o sinal normalizado obtido.

Normalizagdo:
Filtragem |=» x? X
Max(|X])
Filtragem =9 X2

E

possivel observar que o sinal a ser detectado apresenta um pico exatamente sobre o ponto

de incidéncia da falta, o que ocorre devido ao sinal conter caracteristicas transitorias no

ponto de incidéncia. Ressalta-se que, para localizar o ponto de incidéncia do distirbio foi
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considerado o ponto de maximo do sinal, isso é, o pico como o inicio do disturbio.
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Figura 11: Corrente da fase A e sinal obtido.

E importante destacar que este algoritmo detecta o ponto de incidéncia para qualquer
tipo de falta e também nao necessita de janelamento predefinido, ou seja, o janelamento

depende apenas da aquisicao dos dados.

4.3 Tratamento dos Dados

Nessa etapa, sao extraidos os parametros para o treinamento das RNAs, utilizando-se
a Modelagem AR (secao [B.3). Esse modelo foi utilizado devido a sua simplicidade e a sua

rapidez, além de ser um método eficiente para estimacao dos parametros de sistemas.

Para o trabalho proposto, foram extraidos dez coeficientes AR de cada corrente (Ia,
Ib, Ic), e das tensoes das trés fases (Vab, Vbe, Vca), totalizando 60 coeficientes. Esses
dados de corrente e tensao foram extraidos do barramento principal (swing ou slack). O
calculo desses coeficientes foi realizado com dados de apenas uma oscilagao, ou seja, os
dados de corrente e de tensao foram cortados, de forma que restaram apenas 25 pontos
iniciando no ponto de incidéncia. Esse nimero equivale a um comprimento de onda de
uma sendide 60 Hz com freqiiéncia de amostragem de 1,5 kHz. Esses coeficientes foram
utilizados como dados de entrada para RNAs tanto na localizacao quanto na classificacao

de faltas.
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4.4 Treinamento da RNA para Classificacao

Nessa etapa do trabalho foi feito o treinamento das RNAs utilizadas. Para os algo-
ritmos de classificagao e localizagao utilizou-se redes MLPs (se¢ao B.2.3)), com funcao de
ativacao tansig para as camadas ocultas e purelin para camada de saida além do algo-
ritmo de aprendizagem Levenberg-Marquardt. Especificamente, no treinamento da RNA
para classificacao das faltas, convencionou-se que as fases envolvidas nas faltas teriam
saidas variando de 1 a 10, ou seja, a camada de saida RNA retornava um valor numérico

referente as fases envolvidas, como mostradas na Tabela [3

Tabela 3: Convencao numérica adotada para classificacao de falta.

‘ Fases Envolvidas ‘ Convencao Numérica Adotada ‘

AT 1
BT
CT
AB
ABT
CA
CAT
BC
BCT
ABC

O[O0 | O U = | W[ DN

—_
S

Na Tabela [3 as letras A, B e C' determinam quais fases foram envolvidas na falta e
a letra T' é presente nas faltas que envolveram o condutor terra. Através da convencao
adotada e dos 60 parametros extraidos anteriormente, pode-se treinar a RNA de forma a

classificar as faltas em questao.

4.5 Treinamento da RNA para Localizacao

Assim como no treinamento para a classificagdo, a RNA utilizada para a localizagao
foi a MLP com a mesma funcao de ativacao e o mesmo algoritmo de treinamento utili-
zado para classificagao de falta. Convencionou-se a saida da RNA como sendo a prépria
distancia em quilometros da ocorréncia da falta, ou seja, a distancia da barra swing até
o ponto de ocorréncia da falta e a entrada da rede como sendo os sessenta coeficientes
AR extraidos na secao 4.2l Com a convencao adotada e com os parametros anteriormente
extraidos de cada evento de falta, pode-se treinar a RNA de forma a localizar as faltas

em questao.



36

5 Resultados e Discussoes

Nesse capitulo foi avaliado o desempenho do algoritmo para trés sistemas diferentes,
sendo eles: um sistema de transmissao das Centrais Elétricas do Norte do Brasil (ELE-
TRONORTE), um sistema de distribuigdo sem ramifica¢oes e um sistema de distribuicao
ramificado da Companhia Paulista de Forca e Luz (CPFL). Esses sistemas serao discutidos

respectivamente nas secoes seguintes.

5.1 Sistema de Transmissao da ELETRONORTE

O sistema de Transmissao simulado consiste de uma LT da ELETRONORTE que liga

Marabd a Miracema. Esse sistema tem um total de 698,28 km de extensao [29)].

SE Miracema
230kV

SE Colinas

SE Imperatriz
230kV

500kV

SE Marahd
500kV

181.68 km 342.60 km 174.0 km

Figura 12: Sistema de transmissao da ELETRONORTE.

A FiglI2 apresenta o diagrama unifilar do sistema simulado, cujos dados sdo apresen-

tados na Tabela [l

Tabela 4: Dados das Linhas de transmissao da ELETRONORTE.

Barra i | Barra j | Comprimento (km) | R.(Q2) | X () | Ro(2) | Xo(€2)

1 2 181,68 4,52 27,35 63,79 | 206,60

2 3 342,60 5,54 88,4 88,35 | 349,94

3 4 174,0 2,93 46,0 4997 | 191,82
Total 698,28
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* Onde 1, j indicam as barras do sistema, R a resisténcia e X a reatancia. Os indices

. € ¢ indicam seqiiéncia positiva e zero, respectivamente.

As simulagoes foram feitas variando trés parametros para o estudo: tipo de falta,
angulo de falta e distancia de falta. Os locais onde ocorreram as faltas foram simulados
de 15 km até 698.28 km, variando com incrementos de 3 km, totalizando 205 locais faltosos.
Nesse caso nao se fez necessario variar a resisténcia de falta, devido esse parametro ter

pouca influencia sobre os sistemas de transmissao.

Fez-se todas as combinagoes possiveis entre esses parametros, totalizando em 14.350.
Para cada simulagao foram salvos os dados de correntes de linha (Iabc) e de tensoes de

fase (Vabc) do barramento SE Maraba (barramento principal), mostrado na Fig[I2l

5.1.1 Resultados da Classificagao

As Figs[T3le[I4] apresentam os erros percentuais em funcao desses parametros testados
(tipo de falta e angulo de falta). Esses erros foram calculados a partir de 5740 dados de

teste (40 % dos dados simulados).

AT BT CT AB ABT CA CAT BC BCT ABC
Tipos de Falta

Figura 13: Erros de classificagao em fungao do tipo de falta (ELETRONORTE).
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Erro (%)
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Figura 14: Erros de classificagdo em func¢ao do angulo (ELETRONORTE).

Para classificagao utilizou-se uma rede de duas camadas ocultas de neuronios e uma
camada de saida. Através de teste de varias arquiteturas, a melhor rede obtida foi a que
possuia 27 neuronios na primeira camada oculta, 24 neurénios na segunda e um neuronio

na camada de saida.

Como pode ser visto através das Figs[I3 e[I4] devido a pequena porcentagem de erros,
pode-se concluir que o algoritmo de classificagao obteve um resultado favoravel quando
relacionado a exatidao e a independéncia dos parametros testados (tipos de faltas e angulo
de falta). Observa-se que o erro méximo alcangado foi de apenas 8 %, no caso da falta
bifdsica com terra envolvendo as fases A e C, e o erro percentual médio foi de 3.4 %, o

que caracteriza a eficiéncia do algoritmo.

5.1.2 Resultados da Localizagao

Para localizacao utilizou-se a mesma rede anterior, diferenciando apenas sua arquite-
tura, sendo quatro camadas ocultas. Lembrando que rede tem como camada de saida a

resposta dos valores de distancia da falta variando de 15 a 698,28 km.

A Fig[IT§mostra uma média dos resultados obtidos em fungao do angulo de incidéncia.

Sendo assim, cada ponto é uma média de resultados do algoritmo para cada situacao.
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Figura 15: Resultados em funcao do angulo de incidéncia (ELETRONORTE).

Novamente a Fig[Th mostra que o modelo proposto obteve bons resultados, indepen-

dentemente dos angulos de incidéncia, com um erro médio méximo de 76 km.

A Tabela [l apresenta um resumo geral dos erros obtidos na localizagao.

Tabela 5: Erros absolutos para todos os casos (ELETRONORTE).

Erro maximo

Erro minimo

Erro médio

Desvio padrao

213,8 km

0 km

4,8 km

10,3 km

A partir da Tabela [Bl, pode-se observar o bom comportamento do modelo apresentado

nas diversas situagoes testadas, destacando-se o resultado de erro médio absoluto. Mesmo

com esse comportamento, observa-se um erro maximo de 213,8 km. A fim de justificar

esse erro, fez-se uma andlise mais aprimorada calculando-se os seguintes erros (Tabela [@]):
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Tabela 6: Erros Absolutos para todos os casos separados em intervalos (ELETRO-
NORTE).

Erro entre | Erro (%)

0abkm 77,35
5 a 10 km 12,80
10 a 100 km 9,61

100 a 213,8 km 0,23

A Tabela [l mostra qual proporcao dos dados analisados esta compreendido entre os

intervalos em km.

Apesar de o erro maximo absoluto ter um valor muito alto (Tabela[5]), pode-se perceber
(Tabela ) que os valores com erros maiores que 100 km ocorreram em 0,23 % dos casos
(dados de teste) e ja os erros menores de 10 km se destacam por ocorrem com maior

freqiiéncia, sendo 90,1 % dos casos.

5.2 Sistema de Distribuicao sem Ramificacoes

O sistema de distribuicao simulado consiste de um alimentador radial com 27,6 km, o
qual foi adaptado da referéncia [30]. As diversas ramificagoes presentes no sistema original

foram agregadas, isto é, substituindo cada ramificacao por cargas equivalentes.

Figura 16: Sistema de distribuicao sem remificacgao.

A Figll6lapresenta o diagrama unifilar do sistema simulado, com os locais das cargas.
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Tabela 7: Dados do alimentador.

Barra i | Barra j | Comprimento (km) | Pcgrga(EW) | Qcarga(EW)
0 1 4,18 2646 882
1 2 1,26 522 174
2 3 1,26 4896 1632
3 4 2,19 936 312
4 6 2,96 1806 602
6 8 3,16 1503 501
8 9 1,55 189 63
9 11 6,20 657 219
11 12 2,17 336 112
12 13 0,89 125 42
13 14 1,80 225 85

Total 27,6

Os dados de linha e das cargas estao expostos na Tabela[ll A resisténcia da linha é
R=0,28 ©2/km e X=0,27 2/km. Para fins de simulagoes de localizacao de faltas, julgou-se
necessario a criagao de mais pontos de aplicagao da falta além dos 14 néds ja apresentados
pelo sistema. As simulagoes foram feitas variando os quatro parametros para o estudo ja
mencionados. Para a distancia de falta foi simulado de 0,4 km até 27,6 km, variando com

incrementos de 0,2 km, e totalizando 137 locais faltosos.

Fez-se todas as combinacgoes possiveis entre esses parametros, o que totalizou em 47950
simulagoes. Para cada simulagao foram salvos os dados de correntes de linha (Iabc) e de
tensoes de fase (Vabc) do barramento 0 (Fig[Ifl). Para a obtengao dos dados foi utilizada
uma freqiiéncia de amostragem de 1,5 kHz. Cada simulacao tinha duragao de 0,1s, isto é,

das formas de ondas foram salvas 6 ciclos de 60 Hz.

5.2.1 Resultados da Classificagao

Na apresentacao dos resultados, destacam-se trés parametros que podem afetar sig-
nificativamente o modelo proposto na classificacao das faltas, sendo eles: tipo de falta,
resisténcia de falta e angulo de falta. As FiglIT [I8 e 19, apresentam os erros percentuais
em funcao desses parametros testados. Esses erros foram calculados a partir de 19180
dados de teste (40 % dos dados simulados).
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AT BT CT AB ABT CA CAT BC BCT ABC
Tipos de Falta

Figura 17: Erros de classificagao em funcao do tipo de falta (Distribuicao).
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Figura 18: Erros de classificagdo em funcao da resisténcia (Distribuicao).
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Figura 19: Erros de classificagdo em func¢ao do angulo (Distribuigao).

Como pode ser visto através das FigllT e M9 devido a pequena porcentagem de
erros, pode-se concluir que o algoritmo de classificagdo obteve um resultado favoravel
quando relacionado a exatidao e a independéncia dos parametros testados (resisténcia de
falta, tipos de faltas e angulo de falta). Observa-se que o erro maximo alcangado foi de
apenas 1,6 %, no caso da resisténcia de falta, e o erro percentual médio foi de 0,65 %, o

que caracteriza a eficiéncia do algoritmo.

5.2.2 Resultados da Localizacao

Para localizacao utilizou-se a mesma rede anterior, diferenciando apenas sua arquite-
tura. Essa rede tem como camada de saida a resposta dos valores de distancia da falta
variando de 0,4 a 27,6 km. Os resultados de localizacao de falta foram obtidos a partir
dos mesmos 19180 dados de teste da secao anterior. No calculo dos erros destacam-se dois
parametros que podem afetar significativamente o modelo proposto na localizacao das fal-
tas, sendo eles: resisténcia de falta e angulo de incidéncia. As Fig2Q e 2] mostram uma
média dos resultados obtidos em funcao da resisténcia de falta e do angulo de incidéncia.

Sendo assim, cada ponto é uma média de resultados do algoritmo para cada situacao.
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Figura 20: Resultados em funcao da resisténcia de falta (Distribuicao).
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Figura 21: Resultados em fungao do angulo de incidéncia (Distribuigao).

Os resultados apresentados na Fig20l mostram que os erros de localizagao de faltas,

mesmo para faltas de alta impedancia, sao promissores, pois, ja que o maior erro médio
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foi de 2,77 km. Observa-se também um melhor desempenho do algoritmo para regioes

centrais a linha entre 5 km e 25 km.

Novamente a Fig2I] mostra que o modelo proposto obteve bons resultados, indepen-
dentemente dos angulos de incidéncia, com um erro maximo de 3,2 km. Assim como no
resultado anterior observa-se um melhor desempenho do algoritmo para regioens centrais

a linha.

A Tabela [§ apresenta um resumo geral dos erros obtidos na localizagao.

Tabela 8: Erros absolutos para todos os casos (Distribuigao).

Erro maximo | Erro minimo | Erro médio | Desvio padrao

25,2 km 0 km 0,56 km 0,83 km

A partir da Tabela[8] pode-se observar o bom comportamento do modelo apresentado
nas diversas situagoes testadas, destacando-se o resultado de erro médio absoluto. Mesmo
com esse bom comportamento, observa-se um erro maximo de 25,2km. A fim de justificar
esse erro, fez-se uma analise mais aprimorada calculando-se os seguintes erros na Tabela

@ como feito no sistema anterior:

Tabela 9: Erros Absolutos para todos os casos separados em intervalos (Distribuigao).

Erro entre | Erro (%)

0alkm 87,13
1abkm 12,39
5 a 10 km 0,38
10 a 25.2 km 0,08

Apesar de o erro maximo absoluto ter um valor muito alto (Tabela[§]), pode-se perceber
(Tabela [@) que os valores com erros maiores que 10 km ocorreram em 0,08 % dos casos
(dados de teste) e ja os erros menores de 1 km se destacam por ocorrem com maior

freqiiéncia, sendo 87,13 % dos casos.

5.3 Sistema de Distribuicao Ramificado

O sistema de distribuicao simulado consiste de um sistema ramificado da Companhia

Paulista de Forga e Luz (CPFL) o qual foi adaptado da referéncia [31]. O sistema tem
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oito barras além de um cogerador na barra oito e barramento slack na barra um, como

mostrado no diagrama unifilar do sistema na Fig[22]

1
2 : 6 s
{ Cogerador
s | 0w Vx| e ] A
2 ",.'..l
SE L3 L7
—
3 7

Figura 22: Sistema de Distribui¢do Ramificado (CPFL).

A FigR2 apresenta o diagrama unifilar do sistema simulado. A tensao da rede primaria
é 13,8 kV e a poténcia nominal do cogerador é 400 kVA. Suas caracteristicas sao:

e fator de poténcia = 0,85

e Xy = 0,086 pu (reatancia de seqiiencia zero)

e X,;”= 0,191 pu (reatancia subtransitéria de seqiiencia positiva)

e X, = 0,175 pu (reatancia de seqiiencia negativa)

Tabela 10: Dados das cargas conectadas nos barramentos (CPFL).

Barra | Peorga(EW) | Qcarga(EW)
3 13,50 6,54

5} 22,50 6,18

7 22,50 6,18

8 150 72,65
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Tabela 11: Dados das linhas do sistema ramificado da CPFL.

Linha | Compr(km) | R (2/km) | Ro(2/km) | Ly (Q/km) | Lo(mH/km)

1 4,0 0,854 1,027 1,089 5,317

2 1,8 0,854 1,027 1,089 9,317

3 9,0 1,354 1,527 1,135 5,363

4 4,6 0,8541 1,027 1,089 9,317

5 3,9 1,354 1,527 1,135 5,363

6 3,5 0,8541 1,027 1,089 9,317

7 9,0 1,354 1,527 1,135 5,363
Total 27,8

As Tabelas [[T] e [[0] mostram respectivamente os dados das linhas (impedéncia e com-

primento) e os dados de poténcia das cargas conectadas ao sistema de distribui¢ao rami-

ficado.

As simulagoes foram feitas variando quatro parametros para o estudo ja citados ante-
riormente. O local onde ocorreu a falta foi simulado de 0,2 km até 27,8 km, variando com
incrementos de 0,2 km, e totalizando 139 locais faltosos. Essas simulacoes foram voltadas

para o treinamento e teste da rede;

Fez-se todas as combinacoes possiveis entre esses parametros, o que totalizou em 38920
simulagoes. Foi adotado como barramento principal o barramento 1, logo a referéncia de

distancia sera a partir dele.

5.3.1 Resultados da Classificacao

Na apresentacao dos resultados, destacam-se trés parametros que podem afetar sig-
nificativamente o modelo proposto na classificacao das faltas, sendo eles: tipo de falta,
resisténcia de falta e angulo de falta. As FigR23l 24l e 8 apresentam os erros percentuais
em funcao desses parametros testados. Esses erros foram calculados a partir de 15568

dados de teste (40 % dos dados simulados).



5.8 Sistema de Distribuicdo Ramificado 48

AT BT CT AB ABT CA CAT BC BCT ABC
Tipos de Falta

Figura 23: Erros de classificacao em fungao do tipo de falta (CPFL).
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Figura 24: Erros de classificagdo em funcao da resisténcia (CPFL).
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Figura 25: Erros de classificagao em fungao do angulo (CPFL).

Como pode ser visto através das Figl23, 24] e 25 os resultados nao foram tao boas
quanto esperados quando comparado com as respostas dos sistemas anteriores. O erro
percentual médio foi de 10,4 %. Para melhorar esta resposta, seria interessante monitorar

os barramento com ramificacoes.

5.3.2 Resultados da Localizagao

Para localizacao utilizou-se a mesma rede anterior, diferenciando apenas sua arquite-
tura. Essa rede tem como camada de saida a resposta dos valores de distancia da falta
variando de 0,2 a 15,4 km. E importante ressaltar que a saida da rede é a distancia
entre a barra swing (barra 1) até o ponto onde ocorreu a falta, sendo 15,4 km a distancia
méxima onde pode ocorre um falta (passando pelas linha L1, L2, L4, L7). Os resultados
de localizacao de falta foram obtidos a partir dos mesmos 15568 dados de teste da secao

anterior.

No célculo dos erros destacam-se dois parametros que podem afetar significativamente
o modelo proposto na localizacao das faltas, sendo eles: resisténcia de falta e angulo de
incidéncia. As Fig20 e 27 mostram uma média dos resulta-dos obtidos em funcao da

resisténcia de falta e do angulo de incidéncia. Sendo assim, cada ponto é uma média de
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resultados do algoritmo para cada situagao.
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Figura 26: Resultados em fungao da resisténcia de falta (CPFL).
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Figura 27: Resultados em fungao do angulo de incidéncia (CPFL).

Os resultados apresentados na Fig20l mostram que os erros de localizagao de faltas,
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mesmo para faltas de alta impedancia, podem ser considerados satisfatérios, pois, ja que

o maior erro médio foi de 3,4 km para 100 (2.

A FigPT mostra que o modelo proposto obteve bons resultados, com um erro maximo
de 2,6 km, para o angulo de 0°. Observa-se também a independéncia dos angulos de

incidéncia para esse sistema, pois as curvas de erros possui formas parecidas.

A Tabela [[2 apresenta um resumo geral dos erros obtidos na localizagao.

Tabela 12: Erros absolutos para todos os casos (CPFL).

Erro maximo | Erro minimo | Erro médio | Desvio padrao

15,0 km 0 km 2,93 km 2,31 km

A partir da Tabela ], pode-se observar o bom comportamento do modelo apresentado
nas diversas situagoes testadas, destacando-se o resultado de erro médio absoluto. Mesmo
com esse bom comportamento, observa-se um erro maximo de 25,2km. A fim de justificar

esse erro, fez-se uma andalise mais aprimorada calculando-se os seguintes erros (Tabela [I3)):

Tabela 13: Erros absolutos para todos os casos separados em intervalos (CPFL).

Erro entre | Erro (%)

0alkm 22,60
1abkm 59.30
5a 10 km 17.19
10 a 15 km 0,91

Apesar de o erro méximo absoluto ter um valor alto (Tabela []), pode-se perceber
(Tabela [9) que os valores com erros maiores que 10 km ocorreram em 0,91 % dos casos
(dados de teste) e ja os erros menores de 5 km se destacam por ocorrem com maior

frequéncia, sendo 59,3 % dos casos.
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6 Consideracoes Finazis

Esse trabalho apresentou uma aplicacdo das Redes Neurais Artificiais (RNAs) em
conjunto com a modelagem Auto-regressiva (AR) na localizacdo e na classificagdo de
faltas para sistema tanto de transmissao quanto de distribuicdo. Essa metodologia foi
embasada nos transitorios de alta freqiiéncia gerados por essas faltas, destacando-se: faltas

monofasicas, faltas bifasicas (com terra e sem terra) e faltas trifasicas.

O trabalho teve o cuidado de analisar a resposta do algoritmo para os principais
parametros que afetam a amplitude e o transitorio das faltas. Neste estudo destacam-se
quatro parametros, os quais sao: tipos de falta, angulo de falta, resisténcia de falta e local
da falta. A aquisicao dos dados visou utilizar baixa freqiiéncia de amostragem (1,5 kHz),

quando comparado com a literatura, e monitorar apenas um barramento do sistema.

A metodologia proposta apresentou resultados encorajadores. Os percentuais de erro
médio, encontrados para localizacao de faltas em sistema de transmissao, foi de 0,68%,
no sistema de distribuicao nao ramificado obteve um erro de 2,02%, j& no sistema de
distribui¢ao ramificado 10,52 %. E importante destacar que o algoritmo obteve bom

desenvolvimento para faltas de alta impedancia (FAIs).

Na localizacao de faltas o método também obteve um bom desempenho sendo que os
percentuais de erro médio encontrados nos sistema de transmissao foi de 3,4 %, no sistema
de distribuicao nao ramificado obteve um erro de 0,65 %, ja no sistema de distribuicao

ramificado 10,4 %.

O uso de redes neurais artificiais para a solucao de problemas relativos a localizacao
e classificacao de faltas se mostrou uma alternativa promissora, dada a sua capacidade de
sintetizar, a partir de exemplos, as relagoes complexas e nao-lineares entre as grandezas
aplicadas a sua entrada e a localizagao e a classificagao da falta. Entretanto, a utilizacao
de tal técnica exige um grande niimero de situagoes exemplo para o seu processo de treina-
mento, os quais, neste caso, s6 podem ser obtidos através de simulacoes computacionais,

dada a indisponibilidade de dados reais. Entao, um correto modelamento do sistema e da
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falta se faz necessario para que a metodologia possa ser aplicada com sucesso.

Sendo assim, considerou-se a metodologia proposta como sendo promissora, digna de
estudos futuros e aperfeicoamentos. As grandezas utilizadas como entradas das RNAs
mostraram-se aplicdveis a solucao do problema de localizacao e classificacao, de tanto em
sistemas de FAIs, quanto baixa impedancia, além de também aplicdveis para sistemas de

distribuicao e de transmissao de energia elétrica.
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