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RESUMO

Nesta pesquisa apresenta-se o desenvolvimento de um sistema inteligente que realize, de
maneira integrada, o diagnéstico e o prognostico de falhas nos sistemas de distribuigao de
energia elétrica de maneira proativa. Trata-se de um procedimento para identificar, classificar
e localizar situagdes criticas de defeitos que potencialmente podem provocar danos em
componentes do sistema em um estagio incipiente aquele que venha causar a interrup¢ao do
fornecimento de energia aos consumidores. Este sistema inteligente baseia-se no uso
combinado da transformada wavelet, teoria da evidéncia de Dempster-Shafer e redes neurais
artificiais, em especial uma arquitetura da familia ART (Adaptive Resonance Theory), a rede
neural ARTMAP-Fuzzy. Por ser uma arquitetura estavel e plastica, esta rede neural permite a
inclusdo do médulo do treinamento continuado, o qual possibilita a extragao do conhecimento
sem a necessidade de reiniciar o processo de treinamento com a inclusao de novos padrdes,
diferentemente do que ocorre com a maioria das redes neurais. O sistema contempla as
principais falhas caracterizadas por distirbios de tensao e faltas de alta impedancia. Resultados
obtidos mostram a eficiéncia, confiabilidade e robustez da metodologia desenvolvida, o que

permite sua aplicagdo em sistemas de tempo real.

Palavras-chave: Transformada wavelet. Redes neurais artificiais. Teoria da evidéncia.

Diagnostico de falhas. Prognoéstico de falhas. Sistema de distribui¢ao de energia elétrica.






ABSTRACT

This project presents the development of an intelligent system that performs, on an integrated
way, the failure diagnosis and prognosis in electric power distribution systems. It is a procedure
to identify, classify and localize critical situations of failures that can potentially cause damage
to system’s components in an incipient stage of that which will cause the interruption of electric
power supply to consumers. This intelligent system is based on the combined use of wavelet
transform, Dempster-Shafer theory of evidence and artificial neural networks, in special the
ART (Adaptive Resonance Theory) family architecture, i.e., the ARTMAP-Fuzzy. Due to the
stability and plasticity characteristics, this architecture enables the introduction of the
continuous training module, which allows the knowledge extraction without the need to restart
the training process when a new training pattern is included, unlike what happens in most neural
networks. The system contemplates the main failures characterized by voltage disturbances and
high impedance faults. Results show the efficiency, speed, reliability and robustness of the

developed methodology, which allows its application in real-time systems.

Keywords: Wavelet transform. Artificial neural networks. Evidence theory. Failure diagnosis.

Failure prognosis. Electric power distribution system.
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1 INTRODUCAO

No novo paradigma de sistemas elétricos, os chamados Smart Grids, a inteligéncia e a
capacidade de aprendizado a serem incorporadas no sistema sera fortemente dependente da
aplicagdo de técnicas/tecnologias baseadas na extragdo, armazenamento e utilizacdo do
conhecimento (FAN; BORLASE, 2009; KEZUNOVIC, 2011; RUSSEL; BENNER, 2010).
Estes itens serdo necessarios para dotar os smart grids com a capacidade de monitorar, corrigir,
reconfigurar e propor agdes antecipatorias de maneira automatica a medida que sejam
identificadas situacdes anormais na operagdo, visando garantir a confiabilidade, eficiéncia ¢ a
seguran¢a do atendimento aos usudrios da energia elétrica. Dentro desta perspectiva, faz-se
necessario, entdo, desenvolver um sistema integrado, combinando aquisi¢do, processamento €
analise de dados, proporcionando a assisténcia necessaria para realizar o controle e a tomada
de decisdo no ambiente de subestagdes de distribui¢ao de energia elétrica (FAN; BORLASE,
2009; NORTHCORE-GREEN; WILSON, 2007; MCDONALD, 2003).

Com a expansdo do sistema elétrico, em consequéncia do crescimento dos centros
urbanos, grandes investimentos vém sendo aplicados no desenvolvimento de novas
técnicas/tecnologias e filosofias de protecao. Estes investimentos tém como principal objetivo
a automagdo do sistema de distribui¢do de energia elétrica, i.e., elementos e operacdo. A
automagao dos elementos estd relacionada com a utilizagdo de conceitos da inteligéncia
artificial, de modo que os equipamentos sejam capazes de detectar, classificar, localizar e
eliminar anormalidades sem a necessidade da intervencao dos operadores. Ja a automacao das
operagdes, que corresponde a uma consequéncia da automacao dos elementos, visa tornar o
sistema proativo, ou seja, o processo de manutencdo torna-se mais objetivo e eficiente como
consequéncia da antecipacdo de informagdes a respeito da falha identificada no alimentador,
e.g., natureza e local. Desta forma, o centro de operagdes, a partir de informagdes adicionais,
podera mobilizar antecipadamente as equipes de manuten¢do, reduzindo o tempo necessario
para restauracdo do estado normal de operacdo, elevando os indices de confiabilidade e

qualidade do fornecimento de energia.

Em seu estado atual, o sistema de distribuicao possui um baixo nivel de monitoramento
e uma baixa confiabilidade nos servigos disponibilizados aos consumidores. O baixo nivel de

monitoramento estd relacionado com as informagdes obtidas do alimentador, e.g., tensdo,
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corrente e poténcia, que sdo feitas, em sua maioria, somente na subestacao principal. Por outro
lado, a baixa confiabilidade se deve as praticas de diagnostico de disturbios serem realizadas
por meio da inspecao visual de oscilografias pelos operadores, sendo fortemente dependentes
da experiéncia em analise destes recursos. Ao utilizar operadores humanos, o processo torna-
se passivel de erros, que, em alguns casos extremos, podem causar a interrup¢do do
fornecimento de energia. Logo, com a falta de informagdes mais abrangentes e completas de
cada trecho do alimentador, a fun¢do do operador em determinar possiveis eventos de falha se
torna ainda mais complexa, acarretando prejuizos para as concessionarias € consumidores.
Neste contexto, as filosofias dos smart grids objetivam solucionar tais problemas, pois ao longo
do alimentador serdo alocados medidores, e.g., IEDs (Intelligent Electronic Devices), que,
ininterruptamente, fornecerdo informagdes aos operadores. Além disso, empregando técnicas
inteligentes no sistema de distribui¢do, o processo de diagndstico e prognostico de falhas sera
automatizado, ndo dependendo exclusivamente da experiéncia dos operadores. Por fim,
juntamente com os dados finais, informagdes qualitativas a respeito da confiabilidade serao
disponibilizadas, tornando o procedimento mais robusto e imune a erros causados por agentes

externos, e.g., decisdes equivocadas tomadas pelos operadores.

Em comparagdo com o sistema de transmissdo de energia elétrica, o sistema de
distribuicdo, por apresentar uma topologia predominantemente radial com inimeras
ramificacoes, esta mais susceptivel a falhas provocadas de forma direta ou indireta. As falhas
podem ser causadas por animais que entram em contato com a rede energizada, queimadas,
tempestades, pela acdo do homem, e.g., vandalismo e depredagdo, e por problemas elétricos,
e.g., queima/explosdo de transformadores, excesso de carga e subdimensionamento de
componentes. Na maior parte dos casos, as falhas sdo facilmente detectadas e localizadas, nao
acarretando em maiores prejuizos as concessionarias e seus consumidores. Como exemplo tém-
se os curtos-circuitos e os disturbios de tensdo, que sdo identificados no alimentador de forma
“reativa”, ou seja, os consumidores ao perceberem qualquer anormalidade no fornecimento de
energia comunicam a concessiondria tal evento. Posteriormente, via mapeamento das ligagoes,
a equipe de manutengdo ¢ deslocada até a regido provavel da falha para iniciar o processo de
busca e eliminagdo. No entanto, existem falhas que os sistemas de protecdo ndo conseguem
identificar em uma etapa incipiente aquela da interrup¢ao do fornecimento de energia e
eventuais danos aos equipamentos ligados a rede elétrica, isto por causa do seu comportamento
singular, sendo denominadas falhas sutis. Normalmente este tipo de falha ¢ confundido com a

operagdo normal, i.e., operando com uma falha sutil o alimentador ndo possui nenhum indicio
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de defeito ou interrupg¢do no fornecimento de energia. Isto se deve aos transitorios nos sinais de
tensdo e corrente serem imperceptiveis (ndo suficientes para a atua¢ao da prote¢do), fazendo
com que tais falhas perdurem no alimentador por horas, dias ou até semanas, acarretando na

drenagem de elevadas poténcias do sistema de distribui¢ao de energia elétrica.

Uma falha que se enquadra no conjunto de falhas sutis s3o as faltas de alta impedancia
(FAI). Elas s2o oriundas do contato do condutor energizado, rompido ou ndo, com superficies
de alta impedancia, e.g., asfalto, calgada e areia, ou objetos de alta impedancia, e.g., galhos de
arvores, os quais limitam os niveis de corrente de falta a valores inferiores aos detectaveis pelos
equipamentos de prote¢dao. Além disso, os sinais de corrente e de tensdo consequentes das FAI
sdo caracterizados por serem randdmicos, i.e., ndo apresentam comportamento bem definido,
por causa das ndo-linearidades e pelo possivel surgimento do arco elétrico. Existem relatos da
presenca de faltas de alta impedancia no sistema de distribuicdo de energia elétrica que passam
despercebidas pelos operadores, e que somente sao identificadas quando evoluem para uma
falha critica, a qual danifica equipamentos ligados a rede elétrica e interrompem o fornecimento
de energia (ETEMADI; SANAYE-PASAND, 2008; GAUTAM; BRAHMA, 2013; LAl et al.,
2005; SAMANTARAY, 2012; SAMANTARAY; DASH; UPADHYAY, 2009; SHENG;
ROVNYAK, 2004; WAI; YIBIN, 1998).

Assim, com a reestruturagao técnica e filosofica do sistema de distribuicao de energia
elétrica em andamento, as concessionarias devem objetivar o desenvolvimento e
implementa¢do de metodologias para identificacdo de falhas sutis, j& que os problemas
causados pelas falhas nao sutis, e.g., curtos-circuitos e distirbios de tensdo, vem sendo
minimizados em virtude do emprego de equipamentos de prote¢do capazes de isolarem tais

fenOmenos de forma mais eficiente e confiavel.

Dentro desta perspectiva, neste trabalho apresenta-se uma nova metodologia para o
diagndstico e o progndstico de falhas sutis, mais especificamente as faltas de alta impedancia,
em sistema de distribuigdo de energia elétrica por meio do uso combinado de técnicas de
processamento de sinais, sistemas inteligentes e fusao de sensores/informagdes. A metodologia
apresenta duas etapas: (1) diagnostico de falhas, e (2) progndstico de falhas, as quais estdo
diretamente relacionadas, ou seja, todo o processo de detecgdo, classificagcdo e localizacao de
anormalidades possui caracteristicas proativas. A etapa referente ao diagndstico consiste na
deteccdo, na classificacdo e na localizacao da falha. Ja o prognostico se deve a execugdo de

todas estas tarefas para que a falha seja detectada, classificada e localizada em seu estagio
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incipiente, i.e., instante real de ocorréncia, ¢ ndo em um instante futuro apés sofrer uma

evolugao critica.

O procedimento de detecgado e classificagao de falhas ¢ realizado pela analise continua
de oscilografias advindas de distintos pontos do alimentador. Empregando a analise
multirresolugdo e o conceito energia extraem-se as principais caracteristicas dos sinais de tensao
e de corrente, de forma que seja possivel distinguir a operagdo normal da operagdo sob falha.
Por conseguinte, os indices representativos dos sinais compdem o vetor de entrada de multiplas
redes neurais ARTMAP-Fuzzy, as quais sdo responsaveis pelo diagnostico inicial do estado
operativo do sistema, i.e., operagdo normal ou presenca de falha. Caso o operador analise as
informagdes de saida individualmente, a decisdo tomada pode ser comprometida. Assim, um
esquema de votagdo simples ¢ usado para agregar as informagdes produzidas por cada rede

neural, produzindo probabilidades referentes a cada estado de operagdo do sistema.

Ao serem identificados estados operativos anormais, i.e., com falha, ativa-se o processo
de localizagdo. Como na etapa anterior, informagdes extraidas dos sinais de corrente e de tensao
sdo utilizadas na composi¢do dos vetores de entrada de novas redes ARTMAP-Fuzzy, agora
responsaveis por definir a secdo do alimentador em que a falha pode estar situada. Com isso,
calcula-se a distancia real das barras pertencentes a esta se¢do com relagao as barras medidoras
(referéncias). Concomitantemente, redes neurais de base radial fornecem a distancia
aproximada da falha com relagdo as mesmas referéncias. A diferenca entre as distancias reais e
aproximadas sdo computadas e avaliadas por meio de uma funcdo de densidade gaussiana e
agregadas via teoria da evidéncia (BARNETT, 2008). Entdo, como resultado final ¢ gerada uma
lista com os possiveis locais de falha (barras), sendo associado a cada barra um valor de

probabilidade, i.e., chance real de a falha estar situada naquela barra.

1.1 Contribui¢des da Tese

Neste trabalho ¢ proposta uma nova metodologia para a deteccdo, classificagdo e
localizacdo proativa de falhas sutis em sistemas de distribuicdo de energia elétrica. Todo o
procedimento ¢ realizado para evitar a evolucdo para eventos criticos das falhas sutis,
minimizando, assim, os prejuizos causados as concessiondrias e seus consumidores. A partir da
aplicacdo desta ferramenta ¢ possivel identificar qualquer tipo de falha, incluindo as falhas sutis,
em um estagio incipiente. Com isso, reduz-se os custos de manutengdo nos alimentadores de

distribuicdo, pois a chance de dano irreversivel aos equipamentos/componentes do sistema ¢
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menor, ¢ também tem-se o aumento no valor dos indices de confiabilidade e qualidade do

fornecimento da energia elétrica.

Esta tese possui contribui¢do com relagdo ao desenvolvimento de uma ferramenta de
deteccao e classificagdo em etapa Unica, ou seja, ininterruptamente ¢ fornecido o estado
operativo do alimentador. Para detec¢ao de anormalidades ndo existe a necessidade de defini¢ao
de parametros baseados na experiéncia do engenheiro de prote¢cdo ou do operador, como ¢ feito
nas metodologias classicas. Isto faz com que a deteccdo e a classificagdo de anormalidades
sejam mais confiaveis e eficientes, eliminando possiveis erros causados pela analise equivocada
dos operadores humanos. Também, apresenta-se uma ferramenta inédita de localizagdo de
falhas sutis, que pode ser aplicada para localizagdo de qualquer tipo de falha elétrica. Trata-se
de uma metodologia simples e eficiente, pois utiliza dados obtidos de medidores alocados no
sistema de distribuicdo. O resultado final ¢ apresentado na forma de uma lista de barras
candidatas a barra em falha, sendo cada barra acompanhada por um valor de probabilidade. Este
valor de probabilidade serve de suporte para a equipe de manutengao, que pode tragar o caminho

a ser percorrido com base nestes valores, tornando, assim, a busca pela falha mais objetiva.

A utilizacao das redes neurais nos processos de deteccdo, classificacdo e localizagao
permite a autoadaptagdo do sistema de monitoramento, i.e., com o surgimento de novas falhas
e a constante expansao do sistema de distribuicdo novas informagdes podem ser incorporadas
nos modulos por meio de realizacdo de novos treinamentos ou por meio do treinamento

continuado.

1.2 Estrutura do Texto

Quanto a apresentagdo do texto, este esta disposto da seguinte forma: na Secdo 2 faz-se
uma breve revisao bibliografica, descrevendo as contribui¢des dos principais artigos técnicos
que abordam o diagnéstico e o prognostico de falhas em sistemas elétricos de poténcia,
enfatizando as técnicas empregadas. O comportamento das oscilografias de cada uma das falhas
elétricas abordadas neste trabalho, i.e., faltas de alta impedancia, afundamento de tensdo e
transitorio oscilatorio, € descrito e ilustrado na Secao 3. Na Sec¢do 4 apresenta-se a metodologia
para a solugdo do problema de diagnostico e de progndstico, bem como as etapas do algoritmo
e suas fungdes. A eficiéncia, confiabilidade e a aplicabilidade da metodologia sdo analisadas
considerando um alimentador de distribuicdo de energia elétrica composto por 123 barras,
conforme disposto na Se¢do 5. As conclusoes e sugestoes de trabalhos futuros sao mostradas

na Secdo 6. As principais ferramentas empregadas no desenvolvimento do algoritmo, i.e.,



22

transformada wavelet, rede neural ARTMAP-Fuzzy, rede neural de base radial e teoria da
evidéncia, sdo apresentadas nos Apéndices A, B, C e D, respectivamente. Nos apéndices E e F
sdao mostrados o software EMTP-RV e as principais publica¢des do autor durante a realiza¢ao

da pesquisa, respectivamente.
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2 ESTADO DA ARTE

Nos ultimos anos, com o aumento da competitividade de mercado e leis mais rigidas
impostas pelas agéncias reguladoras, as concessiondrias se viram na necessidade de modernizar
todos componentes do sistema de distribui¢do, melhorando a qualidade e confiabilidade do
fornecimento da energia aos seus consumidores. Apesar de ndo ser uma tarefa simples, a difusao
do conceito smart grid contribuiu para o aprimoramento do sistema. Esta difusdo fez com que
os centros de pesquisa dedicassem mais recursos para o desenvolvimento de ferramentas e de
métodos mais inteligentes, possibilitando a automagdo de todas as operagdes do sistema de
distribuicao, tornando o processo de identificagao de falhas menos dependentes da experiéncia
em analise dos operadores humanos. As ferramentas e métodos propostos pela comunidade
cientifica sdo, em sua maior parte, baseadas em modernas técnicas de processamento de sinais,
e.g., transformada wavelet (DAUBECHIES, 1992; MALLAT, 2009), conceitos da inteligéncia
artificial, e.g., redes neurais (KARTALOPOULOS, 1996; KUNG, 1993; WIDROW; LEHR,
1990), logica fuzzy (JANG, 1993; KARTALOPOULOS, 1996; ZADEH, 1965) e sistemas
imunologicos artificiais (CASTRO; VON ZUBEN, 2002), e técnicas de fusdo da informagao
(HALL. LLINAS, 1997), e.g., teoria da evidéncia (BARNETT, 2008; BUCHANAN;
SHORTLIFFE, 1984; SHAFER, 1976; WILSON, 1999), modelo de Weibull (GROER, 2000;
SCHOMIG; ROSE, 2003; WEIBULL, 1951) e teoria da probabilidade Bayesiana
(ARULAMPALAM et al., 2002). Usando-se uma combinagdo destas técnicas, os algoritmos
de diagnostico e de prognostico de falhas tornam-se mais robustos, eficientes e autoadaptativos,

possibilitando, desta forma, a identifica¢do de eventos mais criticos, i.e., falhas sutis.

A seguir sdo apresentadas, em ordem cronoldgica, as publicagdes mais relevantes na
area de diagndstico e prognostico de faltas de alta impedancia, pois, além de serem as falhas

sutis mais conhecidas, representam grandes problemas para as concessionarias.

Sultan, Swift e Fedirchuk (1992) propdem um detector de faltas de alta impedancia. Um
ciclo da corrente normal de carga do alimentador ¢ armazenado como o padrdo de referéncia
da corrente de carga, sendo seu valor eficaz calculado. Um algoritmo ¢ usado visando comparar
o valor eficaz do ciclo atual com a referéncia. Caso o novo valor seja suficientemente diferente
do valor de referéncia, o detector faz a aquisicdo de vinte ciclos de corrente. Assim, aplica-se

uma rede neural multilayer perceptron com trés camadas, treinada pelo algoritmo
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backpropagation (WERBOS, 1974), a qual ¢ responsavel por definir se o distirbio se trata de
uma falta de alta impedancia. O algoritmo proposto possui elevada capacidade de distingao

entre os diferentes tipos de falha.

Mamishev, Russell e Benner (1996) descrevem a aplicagao dos conceitos da geometria
fractal para analisar o comportamento aleatério das faltas de alta impedancia. Os valores
eficazes das correntes sdo usados na quantificagdo do comportamento do sistema de poténcia
por algoritmos de calculo da dimensdo fractal e estimagdo estatistica. O reconhecimento de
padrdes e, consequentemente, a detec¢do das faltas de alta impedancia, ¢ realizado por uma
rotina de analise de pequenos conjuntos de dados. As simulagdes e os resultados mostram
elevada capacidade de discriminagdo de falhas sutis e outros transitérios em sistemas de

poténcia.

Wai e Yibin (1998) propdem uma técnica baseada em bancos de filtros de andlise
wavelet para identificar faltas de alta impedancia no sistema de distribui¢do. O sinal ¢
decomposto no dominio da frequéncia e do tempo, e, por meio da andlise dos coeficientes de
detalhe do primeiro e segundo nivel determina-se o estado de operacdo do sistema. Os
resultados mostram que os bancos de filtros de analise wavelet sao uteis na detecg¢ao de falhas

sutis com rapidez e precisdo.

Huang e Hsieh (1999) apresentam uma aplicacao das wavelets de Morlet na analise de
sinais caracteristicos de faltas de alta impedancia. Devido a capacidade de localizagdao no
dominio tempo-frequéncia das wavelets, as informagdes do tempo e da frequéncia das
oscilografias sdo preservadas, sendo mais indicadas na monitora¢do de sinais elétricos. A
metodologia foi testada para sinais de faltas de alta impedancia e sinais de transitorios gerados
por outros eventos. Os resultados obtidos mostram a praticidade e eficiéncia das wavelets de

Morlet na identificagdo de falhas sutis.

Jota e Jota (1999) propdem uma metodologia para a detec¢do de falhas sutis em
alimentadores de distribuicdo de energia elétrica radiais. A técnica consiste na andlise
comparativa das respostas do alimentador aos pulsos injetados na subestagdo principal. As
respostas as distintas operagdes compdem um conjunto padrdo de falhas, e neurdnios artificiais
sdo treinados para reconhecer cada estado operativo, normal ou sob falha. Apds o treinamento,
os neurdnios formam o sistema supervisorio, o qual sera responsavel pela identificagcdo de faltas
de alta impedancia passivas. Para comprovar a eficiéncia do sistema supervisorio, utilizou-se

um alimentador real de distribui¢ao, obtendo resultados satisfatorios.
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Lien et al. (1999) apresentam um método para detec¢do de faltas de alta impedancia que
monitora a variagdo de energia nas harmonicas de segunda, quarta e sexta ordem da corrente
trifasica desbalanceada, diferentemente de como ¢ feito nas metodologias convencionais, sendo
a analise feita sobre os sinais de corrente das trés fases. Para isso, a confiabilidade estatistica é
empregada na defini¢cdo dos limiares de variagdo da energia, distinguindo a opera¢ao normal da
falha sutil. Testes realizados indicam que a metodologia proposta possui elevada sensibilidade

e confiabilidade quando aplicada na identificagdo de faltas de alta impedancia.

Sheng e Rovnyak (2004) apresentam um método de deteccdo de faltas de alta
impedancia baseado em arvores de decisdo. As caracteristicas das falhas sdo todas extraidas
dos sinais de corrente, sendo elas: valor eficaz da corrente, magnitudes da segunda, terceira e
quinta harmonica, e a fase da terceira harmonica. O algoritmo, que foi treinado de forma off-
line, ¢ capaz de distinguir com sucesso a falta de alta impedancia da operacdo normal. Os

resultados obtidos indicam a possibilidade de aplicagcdo em tempo real.

Lai et al. (2005) propdem a utilizagcdo da transformada wavelet discreta, analise de
frequéncia e conversao eficaz no reconhecimento de padrdes das faltas de alta impedancia em
sistemas de distribuicdo de energia elétrica. A andlise empregando transformada wavelet
discreta e a conversdo produz medidas de tensdo e corrente, as quais sdo entrada de um
classificador. O classificador baseia-se na regra da vizinhanga, e funciona como ferramenta de
suporte a tomada de decisdo. Resultados obtidos indicam a possibilidade de aplicagdo em um

sistema real de monitoramento.

Sedighi, Haghifam e Malik (2005) propdem dois métodos para identificacdo de faltas
de alta impedancia em sistemas de distribui¢cdo de energia elétrica. A extracao de caracteristicas
¢ feita por meio da transformada wavelet, a qual decompde os sinais de corrente em trés niveis.
Correspondem as informacdes de entrada empregadas no processo os coeficientes dos trés
niveis. Em um dos métodos ¢ aplicado o algoritmo genético para a redugdo da dimensdo do
vetor de caracteristicas, sendo a identificagdo feita por um classificador Bayes. No outro, a
reducdo da dimensdo do vetor de entrada ¢ feita pela analise do componente principal e a
classificagdo feita por uma rede neural. Para validacdo da metodologia foram utilizados dados
obtidos por meio de testes experimentais em laboratério e simulagdes no software EMTP. Os

resultados mostram que qualquer uma das metodologias € capaz de identificar a falha sutil.

Michalik ef al. (2006) apresentam um simples e efetivo algoritmo para identificacdo de
falhas sutis nos alimentadores de distribui¢ao de energia elétrica. A metodologia desenvolvida

compara a defasamento angular entre os coeficientes wavelet calculados para tensdo e corrente
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de sequéncia zero para um determinado nivel de resolucdo. No processo de tomada de decisao
emprega-se logica deterministica juntamente com redes neurais artificiais, fornecendo a medida
corretiva para eliminagdo da falha. Utilizando o software EMTP foram realizadas simulagdes
para validagao do algoritmo. Analisando-se os resultados obtidos observa-se que a técnica ¢
robusta, uma vez que o algoritmo foi capaz de distinguir as faltas de alta impedancia de

transitorios gerados a partir de eventos normais.

Etemadi e Sanaye-Pasand (2008) propdem uma ferramenta de identificagao de faltas de
alta impedancia em sistemas de distribui¢ao de energia elétrica. As caracteristicas sao extraidas
dos sinais de corrente pela analise multirresolucdo. Em seguida, estas informagdes sdo
utilizadas como entrada de um sistema de inferéncia neuro-fuzzy adaptativo, o qual ¢
responsavel pela deteccdo e classificacao da condigdo de operacao do alimentador. Por causa
da grande quantidade de familias wavelet, faz-se um estudo da influéncia da mother wavelet
empregada no processamento dos sinais. Analisando os resultados, conclui-se que a utilizagao

do ANFIS tornou a metodologia eficiente, flexivel e tolerante a dados imprecisos.

Samantaray, Panigrahi e Dash (2008) apresentam uma metodologia inteligente para a
detec¢do de faltas de alta impedancia em sistemas de distribui¢do de energia elétrica utilizando
modernas ferramentas de processamento de sinais e redes neurais. Como existe certa
dificuldade na identificacdo de falhas sutis empregando os relés convencionais, informacgdes
adicionais foram usadas na composi¢ao de um vetor de caracteristicas. Para isso, foram
aplicadas as transformadas S e TT para extracdo de singularidades no dominio tempo-
frequéncia e tempo-tempo, respectivamente. Com isso, uma rede neural probabilistica ¢
treinada para que ela possua alta capacidade de generalizagdo. Também, faz-se uma
comparacao qualitativa das redes feedforward e probabilistica quando estas sdo aplicadas no
processo de classificagdo. Os resultados alcangados caracterizam o método como rapido e

preciso, podendo ser aplicado na protecdo de grandes alimentadores.

Samantaray, Dash e Upadhyay (2009) propdem um sistema inteligente para detecgao de
faltas de alta impedancia em sistemas de distribuicdo de energia elétrica usando, de forma
combinada, filtro de Kalman adaptativo e rede neural probabilistica. O filtro de Kalman ¢
utilizado para estimar diferentes componentes de frequéncia presentes nas falhas sutis, os quais
sdao empregados no treinamento e teste da rede neural. Uma comparacao entre os desempenhos
das redes feedforward e probabilistica também ¢ apresentado, e o resultado final mostra a

robustez da técnica proposta com relacdo a presenga de ruidos nas oscilografias.
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Baqui ef al. (2011) apresentam uma técnica baseada na combinagdo da transformada
wavelet e redes neurais para a solu¢ao do problema de identificacdo de faltas de alta impedancia
em sistemas de distribui¢ao de energia elétrica. A transformada wavelet ¢ empregada na
decomposi¢cdo dos sinais de corrente no dominio do tempo em diferentes componentes
harmoénicas no dominio tempo-frequéncia, sendo, em seguida, selecionadas as assinaturas mais
relevantes para treinamento da rede neural multilayer perceptron. Esta selecdo reduz a
dimensdao do vetor de entrada da rede, melhorando sua convergéncia. Para verificagdo da
metodologia foram aplicados dados obtidos por simulacdes em um alimentador real de
distribui¢do sob inumeras condi¢des de operagdo. Os resultados obtidos mostram a eficiéncia

na deteccdo e discriminacdo dos estados operativos do sistema.

Sarlak e Shahrtash (2011) propdem um algoritmo baseado no reconhecimento de
padrdes para a identificacdo de falhas sutis em sistemas de distribuicao de energia elétrica com
ou sem condutores rompidos. No sistema proposto ¢ empregado o gradiente morfologico na
extracdo das caracteristicas no dominio tempo-frequéncia das oscilografias de corrente. A partir
destas assinaturas, trés redes neurais multilayer perceptron sao treinadas, sendo suas saidas
combinadas para fornecer o diagnostico final. Além disso, faz-se uma comparacdo entre as
metodologias de extragdo de caracteristicas mais utilizadas, ou seja, transformada de Fourier,
transformada S, transformada TT, transformada wavelet discreta e gradiente morfologico.
Analisando-se o resultado final, nota-se que o gradiente morfoldgico apresenta desempenho

melhor que as outras ferramentas.

Milioudis, Andreou e Labridis (2012a) apresentam uma técnica para a detecgao de faltas
de alta impedancia em alimentadores rurais. Esta técnica utiliza-se da comunicacao presente na
rede elétrica para analisar a superposi¢do de sinais e verificar a mudanga na impedancia de
entrada da rede, levando em consideragdo pardmetros que possam interferir no resultado, e.g.,
impedancia e localizagdo da falta, propriedades do campo magnético terrestre. Em
determinadas faixas de frequéncia pode-se observar uma variacdo significativa da impedancia
de entrada do sistema operando normalmente em relagdo a impedancia de entrada do sistema
na presenca de uma falha sutil. Aplicada em um sistema de distribui¢ao rural real, a metodologia
mostra que sua implementacdo pode ser simplificada se for monitorada frequéncias

previamente definidas, e ndo todas faixas, provendo elevada rapidez de resposta.

Milioudis, Andreou e Labridis (2012b) propdem um método para a localizagdo exata de
faltas de alta impedéancia a partir da comunicacdo que o sistema elétrico possui com a

concessionaria. Logo apds a identifica¢do da falha, ocorre a inje¢do de sinais especificos no
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sistema. Com isso, utilizando os conceitos de ondas viajantes e resposta impulsiva determina-
se o local da falta. Além disso, destaca-se a influéncia do tipo de falta e sua impedancia na
eficiéncia da metodologia, a qual ¢ aplicada em um alimentador rural real. Os resultados
mostram que se for conhecida a velocidade do pulso, a localizagdao da falha sutil ¢ feita com

precisao.

Samantaray (2012) apresenta uma técnica para deteccdo de faltas de alta impedancia em
sistemas de distribuicao de energia elétrica utilizando o conceito de arvores de decisdo. O
processo inicia-se com a estimativa da amplitude e da fase dos componentes harmoénicos dos
sinais de corrente aplicando-se a teoria de filtragem de Kalman. Com isso, o algoritmo de
diagnostico € treinado utilizando as informacgdes obtidas anteriormente, de modo que o
classificador possua elevada capacidade de generalizagdo. Os resultados obtidos mostram que
a metodologia ¢ bastante eficiente e confidvel, mesmo em quando ha ruidos nas oscilografias

de corrente.

Gautam e Brahma (2013), a partir da afirmagdo de que as correntes de falta das FAI
possuem valores muito baixos, ndo sendo identificadas pelos relés de sobrecorrente, apresentam
um método baseado na morfologia matematica para deteccdo de falhas sutis. Empregando a
morfologia matematica, verifica-se o comportamento da oscilografia de tensdo em busca de
singularidades (transitorios) no sinal que indiquem a presenc¢a de uma falta de alta impedancia
no sistema de distribui¢do de energia elétrica. A vantagem de utilizagdo desta ferramenta se
deve a ndo necessidade de uma etapa de treinamento ou aprendizado. Os resultados obtidos por

meio de simulagdes mostram que a metodologia ¢ rapida, segura e confiavel.

Sarlak e Shahrtash (2013) propdoem um indicador de faltas de alta impedancia a ser
fixado nos postes dos sistemas de distribuicdo de energia elétrica. Estes indicadores realizam a
identificacdo e localizacdo das falhas sutis por meio do reconhecimento de padrdes do campo
magnético medido na vizinhanga do condutor energizado. O processamento e a classificagdo
do sinal sdo realizados aplicando-se o gradiente morfoldgico de multirresolugdo e maquina de
vetores suporte, respectivamente. A localizagao fornece a barra na qual se encontra a falta de
alta impedancia. Os resultados mostram que o método ¢ capaz de discriminar com sucesso faltas

de alta impedancia de outros transitdrios semelhantes.

Bakar ef al. (2014) apresentam uma metodologia de localizacdo de faltas de alta
impedancia, uma vez que este tipo de falha pode causar a interrupcdo do fornecimento de
energia. Utilizando transformada wavelet discreta e a andlise multirresolu¢do, informagdes sdao

extraidas das oscilografias de tensdo, medidas na subestacdo principal, as quais sdo comparadas
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com um banco de dados previamente definido por simulagdes. Por causa da unica medida
realizada e as multiplas ramificagdes, € produzido um conjunto com os possiveis locais da falta.
Este problema ¢ solucionado aplicando-se uma analise classificatoria, gerando uma lista das
se¢Oes mais provaveis até as menos provaveis. A metodologia foi verificada em um sistema de
distribuicdo real simulado no software PSCAD/EMTDC. Considerando-se os resultados
obtidos, observa-se a simplicidade da metodologia, uma vez que somente as tensdes da

subestacdo principal sdo utilizadas, tornando possivel sua implementagao em tempo real.

Observando tais publicagdes, tem-se uma grande quantidade de trabalhos que abordam
a deteccdo e classificacdo das faltas de alta impedancia. Em contrapartida, poucos destes visam
a localizagdo destas falhas problematicas. Com isso, aproveitando os investimentos atuais
aplicados no setor elétrico, deve-se focar no desenvolvimento de métodos que realizem de
forma rapida, confidvel e eficiente a localizacdo das falhas sutis, ja que estdo disponiveis na

literatura especializada metodologias de detecgdo e classificagdo para este tipo de falha.
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3 FALHAS EM SISTEMAS DE DISTRIBUICAO DE ENERGIA ELETRICA

Todo o sistema elétrico de poténcia esta sujeito a falhas que vem a comprometer a
geracdo, transmissao e distribui¢ao de energia elétrica. Em virtude do crescimento populacional
e econdmico dos centros urbanos, as concessionarias tém tido como desafio acompanhar esta

evolugdo, sendo capazes de fornecer uma energia com qualidade.

A proximidade dos alimentadores em relagdo aos seus consumidores e sua extensao,
i.e., cobrem longos trechos urbanos com diversas ramifica¢des, faz com que eles estejam
sujeitos a inumeras falhas, mais frequentes do que aquelas observadas na geragdo e na
transmissdo de energia. Mesmo utilizando modernos equipamentos de medi¢ao, monitoramento
e controle, as concessiondrias nao sdao capazes de solucionar os problemas identificados
instantaneamente, causando grandes prejuizos. Por outro lado, tem-se alguns problemas que
ndo sdo capazes de serem identificados mesmo utilizando os melhores ¢ mais modernos
equipamentos de protecao. Neste contexto, outras ferramentas/técnicas devem ser incorporadas

aos equipamentos.

Um exemplo claro de falha que os equipamentos atuais ndo conseguem identificar sdo
as faltas de alta impedancia. Isto se deve ao comportamento singular das oscilografias de tensao
e de corrente, i.e., ndo apresentam variagdes suficientes para ativar a protecdo do sistema,
podendo ser confundidas com a operagdo normal. Nas figuras 1 e 2 sdo apresentadas as
oscilografias de tensdo e de corrente para a operacao normal e para uma falta de alta impedancia,

respectivamente.
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Figura 1 — Oscilografias de tensdo e de corrente para a operagdo normal
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Fonte: Elaborada pelo autor.
Figura 2 — Oscilografias de tensdo e de corrente para uma falta de alta impedancia
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Observando estas figuras, pode-se afirmar que ¢ impossivel estar aplicando técnicas de
diagnosticos baseadas na inspe¢ao visual de oscilografias para a identificagao das faltas de alta
impedancia, uma vez que nenhum tipo de transitorio ¢ gerado. Neste sentido, caso as
oscilografias sejam analisadas em um dominio diferente do dominio do tempo, e.g., dominio

wavelet, pode-se vir a observar a presenca de alguns transitorios gerados pelas faltas de alta

impedancia.
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Com o proposito de ilustrar este fato, as figuras 3 e 4 mostram a analise das oscilografias
de tensdo e de corrente, respectivamente, no dominio wavelet para a operagdo normal. Ja as
figuras 5 e 6 mostram a andlise das oscilografias de tensdo e de corrente, respectivamente, no

dominio wavelet para uma falta de alta impedancia.

Figura 3 — Oscilografia de tensdo no dominio wavelet para a operacao normal
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Fonte: Elaborada pelo autor.
Figura 4 — Oscilografia de corrente no dominio wavelet para a operagao normal
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Figura 5 — Oscilografia de tensao no dominio wavelet para uma falta de alta impedancia
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 6 — Oscilografia de corrente no dominio wavelet para uma falta de alta impedancia
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Nas figuras 3 e 4 ndo sdo observados transitorios de frequéncia, o que caracteriza
corretamente a operacdo normal. Por outro lado, nas figuras 5 e 6 observam-se alguns
transitorios que ocorrem aleatoriamente no sinal. A presenca dos transitdrios com
comportamento aleatorio € caracteristico das faltas de alta impedancia, e estes ocorrem sempre
quando ha o contato do condutor energizado com uma superficie de alta impedancia, i.e.,

“chicoteamento” do condutor. A partir destas figuras € possivel verificar a necessidade de
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utilizagdo de técnicas de processamento de sinais para que seja possivel realizar o diagndstico

completo das faltas de alta impedancia, i.e., deteccdo, classificagdo e localizacao.

Como nos alimentadores nao ocorrem somente as faltas de alta impedancia, outros
exemplos de falhas mais comuns e menos problematicas sao os curtos-circuitos francos e os
chaveamentos de bancos de capacitores. Devido aos transitorios mais definidos nas
oscilografias gerados por estes eventos, pode-se facilmente empregar técnicas de identificacao
baseadas na experiéncia em analise do operador. Para ilustrar tal afirmagdo, as figuras 7 e 8
mostram o comportamento dos sinais de tensao e de corrente na ocorréncia de um curto-circuito

franco e de um chaveamento de banco de capacitor, respectivamente.

Figura 7 — Oscilografias de tensdo e de corrente para um curto-circuito franco
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 8 — Oscilografias de tensdo e de corrente para um chaveamento de banco de capacitor
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Se técnicas de processamento de sinais forem aplicadas as oscilografias dos curtos-
circuitos francos e dos chaveamentos de bancos de capacitores, o que ira ocorrer sera apenas

uma ampliag@o dos transitdrios ja bem definidos.

Entdo, conclui-se que a utilizacdo de ferramentas de processamento de sinais, e.g.,
transformada de Fourier ¢ transformada wavelet, auxiliam bastante na identificacao de falhas,
principalmente quando elas apresentam transitorios singulares, e.g., transitorios das faltas de

alta impedancia.
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4 METODOLOGIA DE DIAGNOSTICO E PROGNOSTICO DE FALHAS

Nesta secao, ¢ apresentada a metodologia desenvolvida para realizar o diagndstico e o
prognodstico de diferentes falhas, incluindo as faltas de alta impedancia, em sistemas de
distribuicdo. A aplicagdo desta metodologia visa detectar, classificar e localizar a falha em um
estagio incipiente, ou seja, antes que ela evolua para um evento critico e cause a interrupgao do

fornecimento de energia.

Com o proposito de tornar o processo de identificagdo de falhas no sistema de
distribuicdo de energia elétrica menos dependente dos operadores, i.e., sem a necessidade de
definir limiares para deteccdo, uma metodologia alternativa foi desenvolvida. Esta realiza a
detec¢do e a classificagdo em uma Unica etapa, indicando sua natureza, e.g., falta de alta
impedancia, afundamento de tensdo e transitério oscilatorio, e a fase em que ela se encontra,
e.g., fase a, b ou ¢, facilitando, assim, sua posterior eliminacgao pela equipe de manutengdo. Na
figura 9 sdo ilustrados os procedimentos a serem realizados para a detec¢do e a classificagdo de

falhas no sistema de distribuicao.

Figura 9 — Estrutura do médulo de diagnostico de falhas

Méadulo da Barra bus; Médulo da Barra bus; Médulo da Barra busy
W Ve bk ok il Ve Lok Ve BV b bk
S 1 ) s AT
Oscilografias de tenséo e Oscilografias de tensdo e Oscilografias de tensdo e E
de corrente das fases da de corrente das fasesda e de corrente das fases da | Aquisi¢do de Sinais
barra bus, barra bus, barra bus, E
e i ! EnT s = )
Andlise multirresolugio | | Anilise multirresolucdo Andlise multirresolugdo i
Coeficientes de detalhe e Coeficientes de detalhe e Coeficientes de detalhe e E
de aproximagdo do de aproximacdo do de aproximagio do | Processamento
terceiro nivel terceiro nivel - terceiro nivel i e Selegdo de
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‘ Conceito energia | | Conceito energia | | Conceito energia | i
¥ ¥ ¥ i
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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A partir das tensdes e correntes trifasicas advindas de multiplos medidores alocados no
alimentador, os sinais sdo decompostos em trés niveis por meio da analise multirresolucao,
definindo em um ciclo o janelamento do sinal e o passo em analise. O niimero de niveis de
resolucao que um determinado sinal comporta pode ser avaliado por meio da funcao ‘wmaxlev’
do software MATLAB. Para isso, informagdes referentes ao nimero de amostras do sinal e
mother wavelet sao utilizadas (MISITI et al., 2010). Como todos os sinais analisados, neste
trabalho, possuem 256 amostras e foram avaliados empregando a mother wavelet Daubechies
com filtro de quarta ordem (‘db4’), o nimero maximo de niveis que as oscilografias comportam
¢ cinco. Assim, os trés niveis escolhidos nesta metodologia sdo mais que suficientes, i.e.,
apresentando uma melhor relagdo “custo-beneficio”, considerando-se o processamento e as

caracteristicas extraidas para a analise dos sinais no dominio wavelet.

Devido a grande quantidade de coeficientes produzidos pela andlise multirresolucao,
emprega-se o conceito energia na redugdo desta, transformando os conjuntos de coeficientes
obtidos anteriormente em escalares. Como a aquisicao das oscilografias ¢ realizada em distintos
pontos do alimentador, para cada medidor sdo selecionadas as energias dos coeficientes de
detalhe e de aproximagao do terceiro nivel dos sinais de tensdo e de corrente das trés fases do

sistema, compondo os seguintes vetores:

V.bus __ V. .bus V,, bus V. ,bus V. .bus V), .bus V..bus
E - [Edgt3 Edet3 E dét3 E a;r3 E apr, E a[gr3 ] ( 1 )
Ibus __ 1,,bus y~1y,bus y~I.,bus o1, ,bus Iy .bus 1. bus
E - I:E d;t3 E det E dé@ Ea;?r} Eapr3 Eapr3 :' (2 )

sendo:

V,.b Vy.b V,..b . . . ’ ’ . .
Eg™, Eg”, Eg" - energia dos coeficientes de detalhe do terceiro nivel extraidos dos sinais

de tensdo das fases a, b e ¢ da barra bus , respectivamente;

1,.b 1, b 1..b . . . ’ ’ . .
Eg", Eg", Eg," :energia dos coeficientes de detalhe do terceiro nivel extraidos dos sinais

de corrente das fases a, b e ¢ da barra bus , respectivamente;

EV“ Jbus Vy, .bus
aprs 2 “Tapr

V. ,bus . . . ~ . ’ ,
, E,;." : energia dos coeficientes de aproximagio do terceiro nivel extraidos dos
sinais de tensdo das fases a, b ¢ ¢ da barra bus, respectivamente;

E[a bus I, ,bus E1[ bus
apry 2 “Tapry 2 “Tapr

: energia dos coeficientes de aproximacgao do terceiro nivel extraidos dos

sinais de corrente das fases a, b e ¢ da barra bus , respectivamente;
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bus : barra do alimentador no qual sdo realizadas as medigdes, i.e., barras

149, 13, 18, 47, 54, 60, 67, 76 ¢ 97,
E"" : vetor das energias de tensdo com relagdo as medi¢des da barra bus ;

E'" : vetor das energias de corrente com relagdo as medi¢des da barra bus ;

Os vetores obtidos nas equacdes 1 e 2 sdo normalizados para serem utilizados como
entrada de multiplas redes neurais. A normalizacao ¢ realizada identificando o valor maximo
de tensdo e de corrente de cada um dos vetores analisados. Com isso, normalizam-se 0s outros
componentes daquele vetor, sempre diferenciando tensdo e corrente. Como exemplo, um
determinado vetor de tensdo € normalizado a partir de seu componente de maximo valor. De
forma similar, um vetor de corrente ¢ normalizado a partir de seu componente de maximo valor.

Esta normalizac¢ao produz novos vetores conforme as equagdes 3 e 4.

V.bus __ V bus V bus V bus V bus V.bus V.bus
e S e E a7 3)
1Lbus __ 1,bus 1 ,bus 1 ,bus 1 ,bus 1 ,bus 1,bus
y —[W Yy s Wy Vs Y :I “4)
sendo:
V bus
V.b
v, =—; para p=1, ..., 6;

V .bus °
E max

EMe :max{EZ'h”“', r=1 .., 6} ;

Em cada barra, nas quais foram realizadas medigdes, existe uma rede neural ARTMAP-

Fuzzy, a qual € responsével por identificar e qualificar o estado de operagdo do alimentador. A

entrada de cada rede (a,,,,) ¢ formada pelos vetores y'" e y'" da respectiva barra de

medigdo bus. A entrada de cada uma das redes ARTMAP-Fuzzy tem dimensao doze, i.e., seis

informacodes de tensdo (equagdo 3) e seis informagdes de corrente (equacao 4).

a;:;s;” _ [WV,})MS y/l,bus] ( 5)
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Como exemplo, a rede neural ARTMAP-Fuzzy da barra 47 tem como entrada o vetor

47

ainput

= [t//V“” 'Y ] , ou seja, nela sdo utilizadas somente as informagdes de tensdo e corrente

da barra 47.

As redes neurais fornecerdo como saida (a ) o estado operativo do sistema, e.g.,

output
operacdo normal, falta de alta impedancia, afundamento de tensdo ou transitério oscilatorio, e
a fase em que a falha estd presente (quando existir a falha). Para representar cada estado de

operagao, utiliza-se uma codifica¢do predefinida, apresentada na tabela 1.

Tabela 1 — Codificacao de saida dos estados de operagao

Estado de Operagao Codificacao de Saida

Operacdao Normal [0000]

Falta de Alta Impedancia na Fase a [0101]
Falta de Alta Impedancia na Fase b [0110]
Falta de Alta Impedancia na Fase ¢ [0111]
Afundamento de Tensao na Fase a [1001]
Afundamento de Tensao na Fase b [1010]
Afundamento de Tensao na Fase ¢ [1011]
Transitério Oscilatério na Fase a [1101]
Transitorio Oscilatorio na Fase b [1110]
Transitorio Oscilatdrio na Fase ¢ [1111]

Fonte: Elaborada pelo autor.

A codificacdo de saida foi definida da seguinte maneira: os dois primeiros bits indicam
o estado operativo e os dois ultimos bits a fase envolvida na falha. Como existem quatro estados
de operagdo possiveis, os dois primeiros bits possuem a fun¢ao de representar tais estados, i.e.,
operacdo normal ([0 0]), falta de alta impedancia ([0 1]), afundamento de tensdo ([1 0]) e
transitorio oscilatorio ([1 1]). De forma similar, os dois Ultimos bits indicam as quatro
combinagdes de envolvimento das fases na falha, i.e., sem presenca de fases ([0 0]), fase a ([0

1]), fase b ([1 0]) e fase ¢ ([1 1]).

As redes neurais, responsaveis pela detec¢do e classificagdao, fornecem, ao operador,
distintos diagndsticos, i.e., um para cada ponto de medicdo. Caso sejam analisadas as
informagdes individualmente, o operador pode ndo ser capaz de inferir se o alimentador esta
operando com ou sem falha. Neste sentido, aplica-se um critério de votacao simples, ou seja,

aquele estado que apresenta maior nimero de “votos” € o vencedor. Isto torna o procedimento
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de identificagdo de falhas mais eficiente e confidvel, pois independe da tomada de decisdo por

parte do operador humano.

O processo para identificar o local de ocorréncia da falha ¢ iniciado logo apos a deteccao

de uma anormalidade no sistema, i.e., qualquer operacdo diferente da operagao normal. Na

figura 10 ¢ apresentada a estrutura basica da metodologia de localizacdo de falhas.
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Figura 10 — Estrutura do modulo de localizag@o de falhas
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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A partir da informacgao da fase em que a falha se encontra, obtida no processo anterior,
e, considerando os multiplos pontos de medi¢ao no alimentador (barras 149, 13, 18, 47, 54, 60,
67,76 ¢ 97), sdao definidos dois novos vetores. Eles sdo compostos pela energia dos coeficientes

de aproximacdo da tensdo e da corrente da fase em falha, conforme as equagdes 6 e 7,

respectivamente.
Ve [ V149 V03 V18 oV, 4T V54 V60 V67 V6 97
vet - [Eap)‘:’ Eap)‘}. EapVS Eapr3 Eapr3 EHPV3 Eapr3 Eapr3 Eapr3 (6)
I [l 049 I 03 08 ol 4T 0 54 10l 060 o067 ol 76 i, 97
vet® = |:Eapr3 Eapr; EﬂP’z Eaprz Eaprs Eam Eaprz Eaprz Eaprz (7)
sendo:
f : fase na qual foi identificada a anormalidade, fase a - f=a,fase b- f=b, ¢ fase c -
f=c;

|4 . . . ~ ~ r1:
vet ' :vetor energia dos coeficientes de aproximagao da tensdo da fase f em analise;
1, . . . ~ -
vet’ :vetor energia dos coeficientes de aproximacao da corrente da fase f/ em andlise.

r o ~ v 1 ;.
Os vetores caracteristicos de tensdo (vet ' ) e de corrente (vet’ ), agora no dominio

wavelet, sdo combinados, produzindo o vetor definido na equagao 8:
" V 1
vet' = [vet " vet’ ] (8)
Em seguida, realiza-se uma normalizacdo, como ¢ apresentado a seguir.

... vet’,

- )

vet!

2,norm

vet! = [vet” '

norm 1,norm

sendo:
f vet;
vet;lmn = 7> para g =1, ..., 18;
max
- o,
vet! . —max{vetq ,q=1 .., 18},

A definigdo destes vetores se deve a necessidade de utilizar a distancia elétrica da segao,
i.e., impedancia, como informacdo para determinar a se¢do da falha, podendo ser feita de
maneira direta ou indireta. Levando em consideragdao que os coeficientes de detalhe guardam a
informacao referente aos transitérios de frequéncia, ao longo do tempo e, consequentemente,
da presenga ou ndo de falhas na oscilografias, estes ndo podem ser utilizados no célculo da

distancia elétrica. Em contrapartida, os coeficientes de aproximag¢do descrevem o
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comportamento da amplitude do sinal ao longo do tempo e, desta forma, sdo os mais indicados
para calculo da distancia elétrica, uma vez que esta grandeza nada mais ¢ do que a relagdo entre
a amplitude dos sinais de tensao e de corrente. Assim, visando eficiéncia e elevado desempenho
computacional, empregam-se trés redes ARTMAP-Fuzzy, i.e., uma para cada fase do
alimentador, que calculam, de forma automatica e indireta, a impedancia da se¢do em falha.
Elas operam de forma ndo simultanea, ou seja, sdo ativadas de acordo com a fase na qual foi

identificada a anormalidade, i.e., a, b ou ¢, ndo permitindo a ativagao de duas ou mais redes no

mesmo instante. As redes neurais possuem como entrada o vetor vet! — definido na equagio
9:
I —vet!
ainput - vetnorm (10)

Como exemplo, quando for constatada a operacao anormal na fase c, ativa-se a terceira

© =vet. . Entdo, tanto a rede a ser ativada como as

rede, que tem como entrada o vetor a;,,, o
informacgodes utilizadas na composi¢ao do vetor de entrada sdo referentes a fase na qual foi

determinada a presenga da falha.

A rede neural ativada no processo fornece em sua saida a se¢@o do alimentador em falha.
Cada secao ¢ identificada por uma codificag¢do bindria previamente estabelecida pelo operador.
Para que o numero de se¢des ndo interfira na qualidade dos resultados, deve-se avaliar dois
casos distintos: (a) numero reduzido de se¢des e (b) numero elevado de se¢des. No caso (a),
observa-se que a equipe de manutencdao leva um tempo consideravelmente maior para a
localizag@o da barra em falha, uma vez que as se¢des possuem um maior numero de barras. Ja
no caso (b) o tempo de localizagdo torna-se inferior ao do caso (a), uma vez que o numero de
barras em cada se¢do ¢ relativamente pequeno. Com um elevado numero de segdes, a rede
neural ARTMAP comeca a apresentar erros de classificagdo das secdes, i.e., quando deveria
fornecer como saida uma determinada se¢do, a mesma fornece uma se¢ao vizinha a esta. Entao,
a divisdo das se¢des de um alimentador tem de ser feita de forma a prover um melhor “custo-
beneficio” em relagdo ao acerto na classificagdo/tempo de localizagdo da barra em falha. As
segoes nas quais o alimentador foi dividido sdo apresentadas nas figuras 11, 12 e 13

considerando as fases a, b e ¢, respectivamente.



Figura 11 — Secdes do alimentador — fase a

[ Seciol [MSecios M Secio9
B secio2 M Secio6 [ Secdo 10
M secio3 M Secio7 [ Secdoll
M Secdo4  []Secdo 8

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 12 — Secdes do alimentador — fase b

[ Secdol [ Secio5 M Secdo9
M secio2 M Secio6
M secido3 M Secio7
B Secdo4  [] Secdo 8

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 13 — Secdes do alimentador — fase ¢

[ Se¢io 1
M Secdo 2
B Sec3o 3
[ Secdo 4

[ Sse¢do 5
M secio 6
M Secio 7
[]Secdo 8

Fonte: Elaborada pelo autor.

Analisando as figuras observa-se que as se¢Oes sdo distintas para cada uma das fases,

pois o alimentador possui trechos monofésicos, bifasicos e trifasicos A codificacdo de saida de

cada secao do alimentador ¢é definida conforme tabela 2.

Tabela 2 — Codificagdes de saida das secoes

Codificacao de Saida
Secao

Fase a Fase b Fase ¢
1 [0001] [0001] [000T1]
2 [0010] [0010] [0010]
3 [0011] [0O011] [0011]
4 [0100] [0100] [0100]
5 [0101] [0101] [0101]
6 [0110] [0110] [0110]
7 [0111] [0111] ([011T1]
8 [1000] ([1000] ([1000]
9 [1001] [1001] *
10 [1010] * *
11 [1011] * *

Fonte: Elaborada pelo autor.
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* se¢do inexistente nesta fase.

Ap6s a informacdo da secdo em falha, o processo, utilizando o conceito de
conectividade, indica as se¢des vizinhas aquela indicada pela rede neural. Esta informagao ¢
importante na execu¢do da segunda parte do procedimento de localizagao de falhas. Na tabela
3 sdo mostradas as se¢des vizinhas de cada se¢do, para cada fase, obtidas de acordo com as

figuras 11, 12 e 13.

Tabela 3 — Conectividade entre as se¢des para cada fase do alimentador

Se¢ao Vizinha

Secao

Fase a Fase b Fase ¢
1 2e5 2e5 2
2 1,3e4 3 1,3e5
3 2 2¢4 2¢4
4 2 3 3
5 leb6 leb6 2,6¢e8
6 S5e7 S5e7 S5e7
7 6,8¢10 6,8¢9 6
8 7e9 7 5
9 8 7 *
10 7ell * *
11 10 * *

Fonte: Elaborada pelo autor.
* vizinhanga inexistente.

A localizacao da barra em falha ¢ iniciada logo apos a identificagdo da secdo, descrita
anteriormente. A partir das distancias reais de cada linha (trecho) do sistema de distribui¢do de
energia elétrica, considerando a fase na qual foi constatada a anormalidade, calcula-se a matriz

de distancia inversa, a partir da matriz de distancia primitiva, descrita pela equagado 11.

D =(d) (B ) (4) an
sendo:
D, : Mmatriz de distancia primitiva;

D! : matriz de distancia inversa;
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A : matriz de incidéncia (ANDERSON; FOUAD, 2002; STAGG; EL-ABIAD, 1968),
definida por:
A=[4,] (12)

sendo:
A, =+1 se 0 i-¢simo elemento esta conectado ao no j e esta orientado a partir deste no;
Ay. =—1 se o i-ésimo elemento est4 conectado ao nd j e esta orientado na direcao a este no;
A; =0 em nenhum dos casos anteriores.

A matriz D, ... ¢ semelhante & matriz de impedéancia primitiva (£, ....), que €

empregada no calculo do fluxo de poténcia, apresentando diferenca na grandeza de sua

utiliza a distincia em metros e a matriz Z utiliza a

rimitiva primitiva

composi¢ao, i.e., a matriz D,

a matriz D

impedancia em ohms. Assim, como na matriz Z __ possul somente
)2 primitiva

rimitiva

elementos na diagonal principal, sendo os valores correspondentes a extensdo de cada linha do

alimentador.

Para o calculo da matriz de distdincia D deve-se adotar uma barra de referéncia.
Normalmente, o ponto de medi¢ao na saida da subestagao principal € tomado como a referéncia
do sistema. Porém, nesta metodologia, as medicdes sdo realizadas em distintos locais. Por
conseguinte, para cada ponto de medi¢do, i.e., barras 149, 13, 18, 47, 54, 60, 67, 76 e 97,
calcula-se a matriz de distancia D, ou seja, a inversa da matriz D' apos remogio da linha e
da coluna da barra de referéncia, obtendo a distancia das outras barras do sistema em relagdo a
referéncia adotada. Em seguida, as distancias sdo normalizadas a partir da distancia maxima de
cada ponto de medi¢do. Exemplificando, ap6s o célculo das distancias de cada barra em relagao
a barra 13 (barra de medi¢do), determina-se a distdncia maxima, a qual € empregada na
normalizag¢do das distancias referentes a barra 13. Repete-se este procedimento para as outras

barras de medicao (referéncia), obtendo nove distancias maximas distintas.

Para cada uma das barras em que s3o realizadas as aquisi¢des (medigdes) das
oscilografias, estdo presentes trés redes neurais de base radial, i.e., uma para cada fase, as quais
foram implementadas com o auxilio da foolbox de redes neurais do software MATLAB
(BEALE; HAGAN; DEMUTH, 2013). O vetor de entrada das redes neurais ¢ composto pelo
valor méximo absoluto da tensdo e da corrente, extraidos do ciclo do respectivo medidor da

fase em falha, como mostra a equacao 13.
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X‘};us — [V;)us Zl;uAv :I (13)
sendo:

f : fase na qual foi identificada a anormalidade, fase a - f=a,fase b- f =5, e fase c -
f=c;

bus : ponto do alimentador no qual s3o realizadas as medigoes, i.e., barras 149, 13, 18, 47,

54, 60, 67,76 € 97,

V/Z.’”S : valor maximo absoluto da tensdo obtido na fase / da barra bus;
1 ,[;M : valor maximo absoluto da corrente obtido na fase f da barra bus ;

X be” : vetor de entrada da rede neural de base radial da fase f da barra bus.

Estas redes neurais fornecem em sua saida a distdncia aproximada da falha a partir de

cada referéncia (d;**’ ). Desta forma, as distincias das barras da se¢do em falha e das se¢des

real, f
conj bus

vizinhas (d ) sdo subtraidas da distancia calculada pela rede neural (d;*’ ), considerando

cada referéncia do alimentador.

ef — dreal,f _drede,f (14)

conj ,bus conj ,bus bus

sendo:

conj : barra pertencente ao conjunto formado pelas barras da se¢do em falha e das segdes

vizinhas;
f : fase na qual foi identificada a anormalidade;

bus  : ponto do alimentador adotado como referéncia, i.e., barras 149, 13, 18, 47, 54, 60, 67,

76 € 97;

dreal,f

conj ,bus

: distancia real da barra conj em relagao a barra de referéncia bus para a fase 1 ;

d*’ : distancia fornecida pela rede neural em relacio a barra de referéncia bus para a fase

bus

/s

’
econj bus

: valor absoluto da diferenca entre a distancia real e a distancia fornecida pela rede

neural.
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Em seguida, avalia-se a diferenca entre as distancias utilizando uma funcao de densidade
Gaussiana, com o propoésito de fornecer a probabilidade da localizagdo (barra) da falha. A

func¢do de densidade Gaussiana ¢ definida pela equagao 15.

f(x)=e (1)

sendo:

x,: média, i.e., centro da funcdo gaussiana, calculada a partir dos valores de e’ levando em

conj bus

consideracdo o conjunto de barras candidatas para cada barra de referéncia bus .

o : desvio padrdo calculado utilizando os valores de e’

conj ,bus

do conjunto de barras candidatas

para uma determinada barra de referéncia bus .

A informagao final disponibilizada ao operador depende da confiabilidade com que os
valores de probabilidade gerados a partir da funcdo Gaussiana sdo analisados. No entanto,
devido a grande quantidade e similaridades entre eles, a tomada de decisdo torna-se
impraticavel. Neste contexto, a teoria da evidéncia é um conceito disponivel, uma vez que ela
agrega as probabilidades de cada barra do sistema e gera intervalos de confianca a respeito do

verdadeiro local em que se situa a falha.

Antes de iniciar a avaliagdo, via teoria da evidéncia, deve-se normalizar os valores das
probabilidades referentes a uma determinada barra de referéncia pela soma de todas estas
probabilidades. Por exemplo, as probabilidades das barras candidatas considerando a barra de
referéncia 149 sdo normalizadas pela soma de todas as probabilidades referentes a barra 149.
Isto tem de ser feito, pois, o somatério total das probabilidades deve ser igual a 100%, ja que
nao existe a possibilidade de ocorréncia de probabilidades superiores a 100%. Assim, todas as
evidéncias (probabilidades) referentes a uma determinada barra sdo agregadas, sendo traduzidas
em um Unico valor apos aplicagdo da teoria da evidéncia. Com a aplicagdo desta ferramenta
criam-se duas listas com as possiveis barras sob falha: (1) indica as barras da se¢do principal, e
(2) indica as barras das se¢Oes vizinhas a se¢ao principal. Logo, a equipe de manutengdo deve
percorrer todas as barras das duas listas em busca da falha sem descartar nenhuma delas, pois,
mesmo que apresentem valor de probabilidade zero, a barra pertence a se¢do em operacao
anormal definida no processo de identificacdo da se¢do em falha. Desta forma, o nimero de
barras candidatas, que inicialmente ¢ elevado (todas as barras do alimentador), ¢ reduzido em
um numero aproximado de 20 barras, tornando a restaura¢do do estado normal de operacao

mais rapida, robusta e eficiente.
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A seguir, tem-se um exemplo de aplicagdo de modo a facilitar a compreensao do

funcionamento desta metodologia.
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5 EXEMPLO DE APLICACAO

Neste topico apresenta-se um exemplo de aplicacdo para a compreensao do

funcionamento de todas as etapas da metodologia desenvolvida.

Inicialmente, considere que ocorra uma falha na barra 71 do alimentador de distribui¢ao
de energia elétrica, mais especificamente uma falta de alta impedancia na fase a. Como as
medigoes sao realizadas ininterruptamente em nove barras distintas, sempre analisando ciclo a
ciclo dos sinais de todas as fases, tem-se, neste caso, os seguintes vetores caracteristicos obtidos

conforme equagao 5.

a,, =[0 0 0 0,9711 1,0 0,9702 0 0 0 1,0 0,4594 0,6452] (16)
a,.,=[0 0 0 09142 1,0 0,9409 0 0 0 1,0 0,5403 0,6787] (17)
ay.,=[0 00 09031 1,0 0,9342 0 0 0 1,0 0,4498 0,4490] (13)
al ,=[0 0 0 0,9001 1,0 0,9380 0 0 0 0,6678 1,0 0,8935] (19)
a,.,=[0 00 0898 1,0 0,9361 0 0 0 1,0 0,8058 0,8050] (20)
ay,=[0 00 08029 1,0 0,9358 0 0 0 1,0 0,6829 0,8570] 21)
ay  =[0 0 0 0,8895 1,0 0,9331 0 0 0 1,0 0,5792 0,6623] (22)
a0, =[0 00 08902 1,0 0,9357 0 0 0 0,7929 1,0 0,5725] (23)
a,,=[0 0 0 08887 1,0 0,9328 0 0 0 1,0 0,5040 0,6619] (24)

A partir destas entradas, as redes neurais ARTMAP-Fuzzy, responsaveis pelo
diagnostico inicial do estado operativo do sistema, fornecem como saida os seguintes

resultados:

e Modulo de diagnostico da barra 149: “Falta de alta impedancia na fase a”;
e Modulo de diagnostico da barra 13: “Falta de alta impedancia na fase a”;
e Modulo de diagndstico da barra 18: “Falta de alta impedancia na fase a”;
e Modulo de diagndstico da barra 47: “Falta de alta impedancia na fase a”;
e Modulo de diagndstico da barra 54: “Falta de alta impedancia na fase b”;
e Modulo de diagnostico da barra 60: “Falta de alta impedancia na fase b”;

e Modulo de diagnostico da barra 67: “Falta de alta impedancia na fase a”;
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e Modulo de diagnostico da barra 76: “Falta de alta impedancia na fase a”;

e Moddulo de diagndstico da barra 97: “Falta de alta impedancia na fase a”;

Desta forma, com o auxilio do esquema de votagao, tem-se o diagnostico final do estado

operativo, o qual ¢ apresentado na tabela 4.

Tabela 4 — Diagnostico final do estado operativo do sistema de distribui¢ao

Estado Operativo do Sistema Probabilidade (%)

Operag¢ao Normal 0,0

Falta de Alta Impedancia na Fase a 77,78

Falta de Alta Impedancia na Fase b 22,22
Falta de Alta Impedancia na Fase ¢ 0,0
Afundamento de Tensdo na Fase a 0,0
Afundamento de Tensdo na Fase b 0,0
Afundamento de Tensdo na Fase ¢ 0,0
Transitério Oscilatério na Fase a 0,0
Transitério Oscilatério na Fase b 0,0
Transitorio Oscilatério na Fase ¢ 0,0

Fonte: Elaborada pelo autor.

Com isso, tem-se que o sistema de distribuicdo de energia elétrica estd operando sob a
presenca de uma falta de alta impedancia na fase a, i.e., mesmo tipo de falha que foi inserida

inicialmente no alimentador.

Apos constatacdo de qualquer anormalidade, tem-se a necessidade de localizagao desta
falha no alimentador. Utilizando as oscilografias de tensdo e de corrente da fase em falha, i.e.,
fase a, define-se o vetor de entrada da rede neural ARTMAP-Fuzzy responsavel pela indicagao

da se¢do em falha, conforme equagdo 9:

. 100928 0910 0,895 0,907 0,838 0,883 0,882 0,881 ...

Phrorm = 0,062 0,048 0,009 0,001 0,013 0,012 0,009 0,002 0,001 (23)
De acordo com a rede neural, tem-se que a falha se encontra na se¢do 7 (codificacdo [0

1 1 1]) da fase a do alimentador, a qual pode ser observada na figura 11. Utilizando o conceito

da conectividade, determinam-se as se¢des vizinhas, e as respectivas barras, a secdo em falha

definida pelo modulo neural, sendo estas informagdes apresentadas na tabela 5.
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Tabela 5 — Se¢des vizinhas a secdo em falha e suas respectivas barras

Secao Classificacao Barras Pertencentes a Sec¢ao
7 Se¢do em Falha 67, 68, 69,70,71 ¢ 72
6 Secdo Vizinha 60, 61, 62, 63, 64, 65 ¢ 66
8 Secdo Vizinha 76, 77,78, 79, 80, 81, 82 ¢ 83
10 Se¢do Vizinha 97,98, 99, 100, 101 e 105

Fonte: Elaborada pelo autor.

Em seguida, determinam-se as distancias reais de todas estas barras em relagdao a cada
ponto de medicao, i.e., barra utilizadas como referéncias no calculo da matriz de distancia D.
As tabelas a seguir mostram os valores das distancias reais das barras de cada uma das segdes

da tabela 5 em relacdo aos pontos de referéncia.

Tabela 6 — Distancia real das barras da se¢ao 6 em relagdo aos pontos de medicao

Distancia em Relacao a Barra de Referéncia
149 13 18 47 54 60 67 76 97
60 0,4960 0,3476 0,4362 0,5372 0,2431 0 0,0690 0,1486 0,1127
61  0,5543 0,4524 10,5267 0,6115 0,3646 0,1164 0,1773 0,2477 0,2160
62 0,5078 0,3952 04774 0,5709 0,2983 0,0529 0,1182 0,1937 0,1596
63  0,5349 04286 0,5062 0,5946 0,3370 0,0899 0,1527 0,2252 0,1925
64  0,5891 10,4952 10,5638 10,6419 0,4144 0,1640 0,2217 0,2883 0,2582
65  0,6550 0,5762 0,6337 0,6993 0,5083 0,2540 0,3054 0,3649 0,3380
66  0,7054 0,6381 0,6872 10,7432 0,5801 0,3228 0,3695 0,4234 0,3991

Fonte: Elaborada pelo autor.

Barra

Tabela 7 — Distancia real das barras da se¢do 7 em relagdo aos pontos de medicao

Distancia em Relagdo a Barra de Referéncia
149 13 18 47 54 60 67 76 97
67  0,5233 0,4143 0,4938 0,5845 10,3204 0,0741 0 0,0856 0,0469
68  0,5543 0,4524 10,5267 0,6115 0,3646 0,1164 0,0394 0,1216 0,0845
69  0,5969 0,5048 0,5720 10,6486 0,4254 0,1746 0,0936 0,1712 0,1362
70  0,6473 0,5667 0,6255 0,6926 0,4972 0,2434 0,1576 0,2297 0,1972
71 0,6899 0,6190 0,6708 0,7297 0,5580 0,3016 0,2118 0,2793 0,2488
72 0,5659 0,4667 0,5391 0,6216 0,3812 0,1323 0,0542 0,0360 0,0986

Barra

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Tabela 8 — Distancia real das barras da secao 8 em relagdo aos pontos de medicao

Distancia em Relagdo a Barra de Referéncia
149 13 18 47 54 60 67 76 97
76  0,5969 0,5048 0,5720 0,6486 0,4254 0,1746 0,0936 0 0,1362
77 0,6589 0,5810 0,6379 0,7027 0,5138 0,2593 0,1724 0,0721 0,2113
78  0,6744 0,6000 0,6543 0,7162 0,5359 0,2804 0,1921 0,0901 0,2300
79 0,7093 0,6429 0,6914 0,7466 0,5856 0,3280 0,2365 0,1306 0,2723
80  0,7481 10,6905 0,7325 0,7804 0,6409 0,3810 0,2857 0,1757 0,3192
g1 08217 0,7810 0,8107 0,8446 0,7459 0,4815 0,3793 0,2613 0,4085
82  0,8005 0,8286 0,8519 0,8784 0,8011 0,5344 0,4286 0,3063 0,4554
83 0,8992 10,8762 10,8930 09122 0,8564 0,5873 0,4778 0,3514 0,5023

Barra

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 9 — Distancia real das barras da se¢ao 10 em relacao aos pontos de medigao

Distancia em Relagdo a Barra de Referéncia

149 13 18 47 54 60 67 76 97
97  0,5620 0,4619 0,5350 0,6182 0,3757 0,1270 0,0493 0,1306 0
98  0,6047 0,5143 0,5802 0,6554 04365 0,1852 0,1034 0,1802 0,0516
99  0,6899 10,6190 0,6708 0,7297 0,5580 0,3016 0,2118 0,2793 0,1549
100  0,7364 0,6762 0,7202 0,7703 0,6243 0,3651 0,2709 0,3333 0,2113
101 0,6008 0,5095 0,5761 0,6520 0,4309 0,1799 0,0985 0,1757 0,0469
105  0,6434 0,5619 10,6214 0,6892 0,4917 0,2381 0,1527 0,2252 0,0986

Fonte: Elaborada pelo autor.

Barra

As distancias reais devem ser confrontadas com as distancias fornecidas pelas redes
neurais de base radial, que utilizam como entrada o valor absoluto da tensdo e da corrente da
fase em falha do medidor do qual sdo provenientes as oscilografias para analise, como definido

na equacao 13.

X,¥ =[3275,01 822,69] (26)
X!’ =[3156,22 723,68] (27)
X! =[3125,87 307,05] (28)
X} =[3100,00 103,25] (29)
X' =[3121,78 375,99] (30)



55

X =[3088,66 364,33] 1)
X =[3080,71 310,18] (32)
X*=[3078,78 154,24] (33)
X" =[3077,60 107,80] (34)

Por conseguinte, tem-se como saida das nove redes neurais de base radial os valores
aproximados da distancia da falha em relagdo a cada barra de medig¢do, sendo mostradas na

tabela 10.

Tabela 10 — Distancia aproximada da falha em relagdo as barras de medigao

Local do Médulo Neural — Distancia Aproximada da Falha

Barra 149 0,7556
Barra 13 0,6669
Barra 18 0,6453
Barra 47 0,8246
Barra 54 0,5100
Barra 60 0,4241
Barra 67 0,3489
Barra 76 0,2967
Barra 97 0,4453

Fonte: Elaborada pelo autor.

Estes valores sdo subtraidos dos valores obtidos nas tabelas 6, 7, 8 e 9 da seguinte forma:
para os valores de distancia real das barras candidatas em relagdo a barra de medi¢dao 149
(segunda coluna das tabelas 6, 7, 8 € 9) subtrai-se o valor da distancia aproximada em relagao
abarra 149 (segunda linha da tabela 10). Repete-se tal procedimento respeitando sempre a barra
tomada como referéncia. Entdo, os valores absolutos da diferenca obtida para as barras
candidatas, em relacdo a cada barra de referéncia, sdo utilizados no calculo da média aritmética
e do desvio padrao, parametros necessarios para definir a funcao de densidade gaussiana de
acordo com a equacgao 15. Por causa da existéncia de nove barras de referéncia (medicao), a
cada andlise serdo produzidos nove valores de média aritmética e nove valores de desvio
padrdo, i.e., um par de valores para cada referéncia adotadas. A tabela 11 apresenta os valores

de probabilidade obtidos para cada barra candidata pela funcao de densidade gaussiana.
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Tabela 11 — Probabilidade de cada barra candidata a barra em falha em relacao aos pontos de

referéncia
Barra Probabilidade das Barras Candidatas em Relacdo a Barra de Referéncia (%)
Candidata 149 13 18 47 54 60 67 76 97
60 4522 4522 3647 4522 3549 4522 41,11 3834 4522
61 97,31 97,31 99,24 97,31 99,64 97,31 98,08 7849 9731
62 73,00 73,00 70,82 73,00 71,23 73,00 71,64 90,81 73,00
63 89,68 89.68 91,63 89,68 92,58 89.68 90,16 97,54 89.68
64 98,27 98,27 92,02 98,27 89,55 98,27 96,46 30,21 98,27
65 61,87 61,87 37,01 61,87 31,66 61,87 51,82 9578 61,87
66 28,41 28,41 6221 2841 7526 28,41 38,22 64,52 2841

67 50,31 50,31 42,43 50,31 40,50 50,31 50,31 7542 50,31
68 79,66 79,66 79,10 79,66 7991 79,66 79,66 93,89 79,66

69 99,99 99,99 98,49 99,99 96,71 99,99 99,99 98,21 99,99
70 71,47 71,47 49,29 71,47 3991 71,47 71,47 70,64 71,47
71 32,26 32,26 55,74 32,26 71,64 32,26 32,26 38,67 32,26

72 88,79 88,79 90,35 88,79 91,69 88,79 88,79 43,18 88,79
76 36,32 71,16 93,97 19,21 87,81 19,28 19,06 30,21 30,20
77 98,53 95,75 55,99 77,06 51,86 86,21 77,39 70,35 70,35
78 99,01 84,80 57,05 90,44 62,36 97,45 90,78 80,35 80,35
79 70,00 48,45 80,85 98,60 84,51 88,82 98,36 96,60 96,61
80 26,64 48,11 98,03 69,58 9895 44,05 68,36 98,39 98,38

81 90,64 99,28 80,38 40,75 79,23 56,62 41,22 59,35 59,30
82 94,42 71,50 53,80 80,65 53,56 96,34 81,43 44,32 44,35
&3 53,36 31,56 29,33 99,95 29,95 87,32 99,87 70,69 70,73
97 48,34 45,63 32,74 48,34 41,25 4834 4834 38,51 48,34
98 86,31 86,41 99,40 86,31 99,46 86,31 86,31 88,13 86,31

99 73,56 67,66 54,58 73,56 77,96 73,56 73,56 4549 73,56
100 32,12 37,15 91,93 32,12 69,12 32,12 32,12 65,79 32,12
101 83,38 83,26 97,26 83,38 99,96 83,38 83,38 84,39 83,38
105 99,81 99,42 51,66 9981 37,13 99,81 99,81 95,70 99,81

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Entdo, com a aplicagdo da teoria da evidéncia, na integracao das probabilidades de cada
barra, sdo produzidas duas listas com as candidatas a barra em falha, sendo estas acompanhadas
das probabilidades finais. As tabelas 12 e 13 mostram a primeira ¢ a segunda lista das barras

candidatas, respectivamente, ¢ seus valores de probabilidade.

O operador, em posse destas listas, organiza as barras da se¢ao principal (primeira lista)
em ordem decrescente de valor de probabilidade, repetindo a tarefa para as barras da se¢do
vizinha. Em seguida, informa a equipe de manuten¢ao os locais a serem percorridos em busca
da falha, sendo a ordem: barra 69, 72, 68, 70, 67, 71. Ao verificar a inexisténcia de qualquer
falha nestas barras, passa-se para as barras da se¢ao vizinha. Em determinado momentos, podem
aparecer barras com probabilidade zero. Estas ndo devem ser excluidas do processo, pois,

mesmo com probabilidade zero, pertencem a se¢ao em falha indicada pela rede neural.

Tabela 12 — Primeira lista das candidatas a barra em falha

Barra  Probabilidade de Falha (%)

67 7,17
68 19,04
69 33,13
70 11,60
71 4,76
72 21,06

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Tabela 13 — Segunda lista das candidatas a barra em falha
Barra  Probabilidade de Falha (%)

60 4,84
61 23,68
62 13,27
63 20,91
64 19,95
65 8,41
66 5,00
76 5,79
77 13,27
78 15,59
79 16,56
80 12,41
81 10,81
82 11,04
83 9,64
97 5,71
98 24,90
99 12,89
100 6,45
101 23,02
105 23,69

Fonte: Elaborada pelo autor.

Logo, conclui-se que a metodologia foi eficiente no diagnostico e no progndstico da
falha, uma vez que ela identificou a natureza da falha e a fase faltosa de forma correta, i.e., falta
de alta impedancia na fase @, além da barra em falha estar presente na primeira lista das

candidatas a barra em falha i.e., barra 71.
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6 APLICACOES, RESULTADO E DISCUSSOES

Nesta secdo, apresentam-se os resultados obtidos pela aplicagdo da metodologia de
diagndstico e progndstico de falhas em um sistema teste que corresponde a um alimentador de
distribuicdo de energia elétrica. O que se pretende € avaliar a viabilidade, eficiéncia e esfor¢o

computacional do método caso seja implementado em tempo real.

6.1 Base de Dados

Normalmente, os centros de pesquisas € as concessionarias nao possuem um banco de
dados representativo do sistema de distribuicdo operando sob a influéncia de falhas elétricas.
Devido a escassez destes registros, torna-se necessaria a utilizagdo de sistemas teste para a
simulagdo de falhas, possibilitando, entdo, a extragdo de informagdes pertinentes ¢ validagao

de metodologias de diagnostico e progndstico.

6.1.1 Sistema Teste

Nesta pesquisa, utilizou-se o alimentador de 123 barras do IEEE (IEEE Power
Engineering Society, 2013) como sistema teste, o qual ¢ fortemente caracterizado pelo
desbalanceamento entre as fases, i.e., caracteristicas de operagao real de um alimentador de
distribui¢do. Na figura 14 apresenta-se a estrutura do sistema teste de 123 barras. Ele foi
modelado com o auxilio do software EMTP-RV (EletroMagnetic Transients Program —
Revised Version) (DOMMEL, 1996) para a realizacdo de simulagdes a serem empregadas na

validacao da metodologia.
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Figura 14 — Alimentador de distribui¢do de energia IEEE-123

9 e

EEL -

e

Fonte: IEEE Power Engineering Society (2013).

Neste alimentador, assim como a maioria dos outros sistemas de distribui¢do, as
medigdes de tensdo e corrente sdo realizadas somente na subestacdo principal. Embora seja
comum este tipo de medi¢do, uma das caracteristicas dos smart grids ¢ a presenca de inumeros
medidores ao longo do alimentador. Pelo fato da alocacdo 6tima de medidores ndo ser o foco
desta pesquisa, os locais em que foram alocados os medidores inteligentes sdo mostrados em
vermelho na figura 14, os quais foram definidos apos a eliminagdo dos trechos monofasicos e
bifasicos, restando somente os trifasicos, e inserindo os pontos de medi¢ao em barras com uma

ou mais derivagcdes (ramificagoes).

6.1.2 Simulagdes

Utilizando uma frequéncia de amostragem de 15,36 kHz, que ¢é comumente
disponibilizada nos equipamentos de medigdo/aquisi¢do, e correspondente a 256 amostras por
ciclo, realizaram-se 2889 simulacdes considerando as seguintes variaveis: angulo de insercao
da falha (0°, 45° e 90°), fase de incidéncia da falha (a, b e c), local da falha e comportamento da
falha. Deste total, as simulacdes podem ser divididas em: faltas de alta impedancia,
afundamentos de tensdo (obtidos por meio de curtos-circuitos), e transitorios oscilatorios

(obtidos via do chaveamento de banco de capacitores).

Por ndo existir um modelo preciso para a representacao das faltas de alta impedancia,

muitas publicagdes da literatura especializada propdem modelos que podem ser usados na
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analise das faltas de alta impedancia (EMANUEL et al, 1990; ETEMADI; SANAYE-
PASAND, 2008; GAUTAM; BRAHMA, 2013; LAI et al., 2005; SAMANTARAY, 2012;
SAMANTARAY; DASH; UPADHYAY, 2009; SHENG; ROVNYAK, 2004; WAI; YIBIN,

1998). Para a simulacao desta falha, utilizou-se o modelo proposto por Emanuel ef al. (1990),

mostrado na figura 15.

Figura 15 — Modelo para simulagdo de faltas de alta impedancia

Q y —|<—||—I|
—

Fonte: Emanuel et al. (1990).

Este modelo possui duas fontes de tensdo continua, Vp e Vn, conectadas de maneira
antiparalela por meio de dois diodos. A impedancia série controla a magnitude do arco de
corrente (EMANUEL et al., 1990). A tabela 14 mostra trés combinagdes de valores de Vp, v

e da impedancia série utilizados na representacao da FAL

Tabela 14 — Valores de V), V, e da impedancia série

Parametros
FAI
Vv,V 7V, (V) R(Q) X (Q)
1 2000 2500 20 150
2 500 2000 10 200
3 1500 2000 100 300

Fonte: Elaborada pelo autor.

Para as outras falhas elétricas, i.e., transitorio oscilatorio e afundamento de tensdo,
foram simulados chaveamentos de bancos de capacitores e curtos-circuitos francos,
respectivamente. Nas tabelas 15 e 16 apresentam-se os valores dos bancos de capacitores

utilizados e os valores das resisténcias de falta, respectivamente.
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Tabela 15 — Valores de poténcia reativa dos bancos de capacitores chaveados no sistema

Numero do Banco de Capacitor  Banco (kVAr)

1 150
2 300
3 600

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 16 — Valores da resisténcia de falta dos curtos-circuitos

Numero do Curto-Circuito  Resisténcia de Falta ()

1 1
2 10
3 50

Fonte: Elaborada pelo autor.

Considerando cada etapa da metodologia proposta, observa-se que as redes neurais
artificiais sdo conceitos essenciais para o funcionamento da mesma. Entretanto, se os pesos nao
forem ajustados corretamente, por meio de um treinamento prévio, estas ndo produzem
resultados satisfatorios. Logo, necessita-se da sele¢do de padrdes para treinamento de todas as
redes neurais empregadas, i.e., redes ARTMAP-Fuzzy e redes de base radial. O conjunto de
simulacgoes foi dividido, de maneira pseudoaleatoria, em dois conjuntos: treinamento e teste,

conforme tabela 17.

Tabela 17 — Nmero de padroes empregados no treinamento e teste das redes neurais artificias

Conjunto de Padroes

Tipo de Falha

Treinamento  Teste  Total

Falta de Alta Impedancia na Fase a 266 76 342
Falta de Alta Impedancia na Fase b 229 59 288
Falta de Alta Impedancia na Fase ¢ 259 74 333
Afundamento de Tensdo na Fase a 276 66 342
Afundamento de Tensdo na Fase b 227 61 288
Afundamento de Tensao na Fase ¢ 265 68 333
Transitorio Oscilatorio na Fase a 272 70 342
Transitorio Oscilatorio na Fase b 235 53 288
Transitorio Oscilatério na Fase ¢ 271 62 333
Total 2300 589 2889

Fonte: Elaborada pelo autor.
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6.2 Diagnostico e Prognostico de Falhas

O desenvolvimento de um eficiente sistema de diagnostico e de prognostico de falhas
possui duas etapas fundamentais: extracao de assinaturas dos sinais e utilizagdo de modernas

ferramentas para analise de dados.

A etapa inicial do processo de deteccdo e classificacdo de falhas, i.e., extragdo de
caracteristicas dos sinais de tensdo e corrente, ¢ realizada empregando-se a mother wavelet
Daubechies com filtro de quarta ordem (‘db4’). O uso da transformada wavelet possibilitou a
identificacao dos transitérios de frequéncia caracteristicos de falhas elétricas, além de tornar a
decomposicao das oscilografias mais eficiente, uma vez que nao existe a necessidade de aplicar
janelas no processamento, e.g., janela de Hanning. Os indices comportamentais extraidos das
oscilografias sdo avaliados via emprego das redes ARTMAP-Fuzzy situadas em cada um dos
pontos de medicdo. A taxa de acerto dos mddulos de detecgdo e classificagdo de falhas ¢é
apresentada na tabela 18. A primeira coluna da tabela abaixo indica o local (barra) que sao
provenientes as oscilografias de tensdo e de corrente empregadas no modulo de diagndstico na
indicagdo da existéncia ou ndo de uma falha em qualquer ponto do alimentador. Ja a segunda
coluna representa a taxa de acerto no diagndstico de anormalidades para todo o sistema, i.e., se
o0 sistema esta sob operag¢do de uma falha, estando a anormalidade presente ou ndo em uma
barra de medicdo. Por exemplo, o médulo de diagndstico da barra 54 pode indicar a presenca

de uma falha no sistema de distribui¢do mesmo que esta tenha ocorrido na barra 50.

Tabela 18 — Taxa de acerto dos modulos de deteccao e classificacao de falhas

Local do Mdédulo de Diagnostico  Taxa de Acerto (%)

Modulo da Barra 149 98.47
Modulo da Barra 13 97,96
Modulo da Barra 18 97,45
Moédulo da Barra 47 95,92
Modulo da Barra 54 97,28
Moddulo da Barra 60 97,62
Moédulo da Barra 67 96,26
Moédulo da Barra 76 97,79
Modulo da Barra 97 96,43

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Analisando a tabela 18, tem-se que a metodologia de deteccdo e classificacio
desenvolvida possui elevada taxa de acerto, provando ser robusta com elevada capacidade de

generalizagao e eficiente.

Apos a identificagcdo de uma falha, trés redes ARTMAP-Fuzzy (uma para cada fase) sao
responsaveis por indicar a se¢do do alimentador na qual se encontra a falha. A taxa de acerto

na determinacdo das se¢des em falha no alimentador é mostrada na tabela 19.

Tabela 19 — Taxa de acerto na determinacao da se¢ao da falha

Fase da Falha Taxa de Acerto (%)

a 88,00
b 86,70
c 85,78

Fonte: Elaborada pelo autor.

Observando a tabela 19, tem-se que as taxas de acerto sdo todas inferiores a 90%, o que
geram duvidas com relagdo a eficiéncia do método de indicagdo da secdo em falha. No entanto,
ao analisar os resultados produzidos pelas redes neurais de forma mais aprofundada (analise
individual dos resultados), pode-se concluir que os erros ndo sdo grosseiros, i.e., 0S €rros
produzidos pelas redes sdo, de certa forma, aceitaveis, ja que na maior parte dos equivocos, sdo
fornecidas as segdes vizinhas da secao na qual realmente se encontra a falha. Como exemplo,
uma falha na fase b que se encontra na secao 5 (conforme figura 12) ¢ informada pela rede
como pertencente a secdo 1, o que € aceitavel, ja que as secdes vizinhas da se¢do 1 sdo as segdes
2 e 5 (conforme tabela 3). O que ndo pode ocorrer ¢ a indicagdo da se¢do 9 como se¢do em
falha, isto porque esta nao possui nenhuma conectividade com a se¢do 5. Desta forma, as se¢des
a serem avaliadas devem sempre englobar a se¢ao em falha, sendo ela a se¢do principal ou

pertencente a secdo vizinha aquela indicada pela rede neural.

Pelo fato do resultado final ser uma lista de barras, as quais sdo as candidatas a barra em
falha, ndo ¢ possivel avaliar a taxa de acerto do método, ja que cada barra ¢ acompanhada de
um valor de probabilidade. No entanto, pode-se verificar, a partir do total de casos teste, o
numero de vezes que a barra em falha estéd presente entre as barras da primeira e segunda lista,

que ¢ apresentado na tabela 20.
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Tabela 20 — Numero de vezes que a barra em falha estava presente entre as barras candidatas

da primeira e segunda lista

Barra em Falha
Fase da Barra em Falha  Total de Casos

Primeira Lista ~ Segunda Lista

A 212 186 23
B 173 150 19
C 204 175 24

Fonte: Elaborada pelo autor.

Na Tabela 20, ilustra-se a eficiéncia e confiabilidade na localizagdo da barra em falha.
Para o operador, ¢ interessante quando a barra em falha se encontra na primeira lista (se¢ao
principal) ou na segunda lista (se¢des vizinhas), possuindo probabilidade igual ou diferente de
zero. Com isso, mesmo que tenha de percorrer todas as barras indicadas nas duas listas, a falha
serd identificada. Em contrapartida, caso a barra em falha ndo esteja presente em nenhuma das
listas, significa que a metodologia errou de forma grosseira. Na tabela, tem-se que, do total de
casos para as fases a, b e ¢, o numero de erros grosseiros sao 3 para a fase a, 4 para a fase b, e

5 para a fase c.
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7 CONCLUSOES

Neste trabalho ¢ proposta uma metodologia inédita que executa o diagnostico € o
progndstico de falhas em sistemas de distribui¢do de energia elétrica. Em uma etapa inicial, o
sistema foi desenvolvido para detectar, classificar e localizar falhas sutis, e.g., faltas de alta
impedancia, pois estas representam um grande problema para as concessionarias, uma vez que
sdo constatadas no alimentador quando ja evoluiram para um evento mais critico e causaram a
interrup¢do no fornecimento de energia. Por meio da aplicagdo deste método € possivel
antecipar a evolugdo da falha, i.e., possui caracteristicas proativas, evitando maiores prejuizos
as concessionarias e seus consumidores. Além disso, apoés verificar sua eficiéncia, a
metodologia foi aplicada no diagnostico e progndstico de outras falhas menos criticas, e.g.,

curtos-circuitos e transitorio oscilatorios, mostrando ser também bastante eficaz e confiavel.

Para realizar a deteccdo de anormalidades nos alimentadores ¢ preciso extrair
singularidades das oscilografias de tensdo e de corrente, permitindo a representacdo de qualquer
estado operativo do sistema de distribuicdo. Em contraste de como sdo feitas atualmente, as
medicoes, neste método, foram realizadas em diferentes pontos ao longo do alimentador. Isto
se deve ao paradigma smart grid, o qual aborda a necessidade dos modulos serem dotados de
inteligéncia e capacidade de aprendizado, i.e., mddulos desenvolvidos utilizando técnicas
baseadas na inteligéncia artificial, e que, para isso, devem ser disponibilizadas informagdes

mais abrangentes a respeito das barras e estados operativos do alimentador.

r

No sistema de diagndstico e de prognostico proposto, a andlise ¢ realizada
automaticamente a partir dos registros oscilograficos via transformada wavelet, redes neurais
artificiais e teoria da evidéncia de Dempster-Shafer. A integracdo de técnicas de processamento
de sinais, algoritmos da inteligéncia artificial e técnicas de fusdo de dados proporcionou alta
capacidade de generalizagao, flexibilidade, robustez, eficiéncia, caracteristicas imprescindiveis

a0 auxilio a tomada de decisdo.

A primeira etapa, responsavel pela deteccdo e classificacdo de anormalidades, as
oscilografias de tensdo e corrente sdo avaliadas no dominio wavelet na busca por transitorios
de frequéncia caracteristicos de falhas elétricas. Nove redes neurais ARTMAP-Fuzzy fornecem
o estado operativo do sistema, sendo o estado final obtido por meio de um esquema de votacao

simples.
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Identificada qualquer anormalidade, inicia-se o processo de localizacdo da falha. A rede
neural ARTMAP-Fuzzy, correspondente a fase faltosa, ¢ ativada, utilizando, também,
informacdes no dominio wavelet para indicar a se¢do do alimentador na qual se encontra a falha.
Posteriormente, a distancia real e a distancia provavel sdo estimadas empregando-se a matriz
de distancia e uma rede neural de base radial, respectivamente. Em seguida, apos estas
distancias serem comparadas e analisadas por meio da teoria da evidéncia, sdo geradas duas
listas com as provaveis barras em falha. Cada barra ¢ acompanhada de um valor qualitativo a
respeito da probabilidade da falha se encontrar naquele local. Com isso, o operador pode enviar
a equipe de manuten¢ao ao local correto do alimentador para que a falha seja eliminada antes

de uma possivel evolucdo (evento critico), evitando, assim, maiores danos aos consumidores.

O emprego de redes neurais da familia ART permite a inclusdo do treinamento
continuado, o que representa outra vantagem em relacdo as técnicas tradicionais utilizadas na
literatura especializada. Nestas, a insercdo de um novo padrdo para treinamento requer a
reinicializagdo deste processo, enquanto que na rede ARTMAP-Fuzzy este reforco pode ser
realizado continuamente sem perda do conhecimento previamente adquirido, provendo a
melhoria, de forma continua, da qualidade dos resultados e adaptacao automatica do sistema de

diagndstico e de progndstico a constante expansao e evolugao do setor elétrico.

Para avaliar o desempenho do método proposto, foram simuladas falhas elétricas em um
alimentador de distribuicdo de energia elétrica composto por 123 barras. Os resultados obtidos
mostram que o algoritmo proposto ¢ eficiente, confidvel e robusto, principalmente quando
aplicado no diagndstico e no prognostico de faltas de alta impedancia, o que representa um
grande avanco neste mesmo contexto, ja que as FAIs possuem comportamentos/caracteristicas

bem complexos.

A metodologia desenvolvida, mesmo apresentando excelentes resultados, pode ser

aprimorada. Neste sentido, apresentam-se a seguir algumas sugestdes para trabalhos futuros:

e Inclusdo da geracdo distribuida em barras do sistema de distribuicdo de forma a verificar
como se comporta a metodologia;

e Acréscimo de novas barras e se¢des no alimentador para avaliar o impacto da expansdo do
sistema elétrico no diagndstico e no progndstico de falhas;

e Aplicag¢do da metodologia para o diagndstico e prognostico de novas falhas;

¢ Inclusdo do médulo de treinamento continuado nos médulos de diagnostico e de prognostico

de falhas;
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e Utilizar a metodologia para o progndstico da poda de arvores com o proposito de reduzir a
incidéncia das faltas de alta impedancia no alimentador;

e Insercao do algoritmo em uma plataforma FPGA ou DSP para operagao em tempo-real.
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APENDICE A - TRANSFORMADA WAVELET

Uma das etapas mais importantes no diagnostico de falhas ¢ a extracdo de
caracteristicas. Na literatura, sdo encontradas diversas ferramentas para este proposito, sendo
destacada a transformada de Fourier. Embora a transformada de Fourier seja amplamente
empregada no processamento de sinais, ela possui limitagdes que ndo permite sua aplicagdo em
modernos sistemas inteligentes de deteccdo, i.e., ndo fornecem a evolucdo temporal de
transitorios de frequéncia. Neste contexto, a transformada wavelet torna-se um método
disponivel que supera as limitagdes encontradas nos métodos baseados na transformada de

Fourier (TONELLI-NETO et al., 2013).

A transformada wavelet ¢ uma moderna técnica de processamento de sinais, a qual
relaciona escala e tempo. Ela tem como principal vantagem o fato de ndo empregar uma escala
fixa na analise dos sinais, evitando o comprometimento com uma determinada escala. Neste
sentido, utilizam-se escalas maiores para analisar sinais de baixa frequéncia e escalas menores
para analisar sinais de alta frequéncia, sendo, assim, possivel identificar os transitorios de
frequéncia caracteristicos de falhas elétricas em sistemas de distribui¢do de energia elétrica

(DECANINI et al., 2011).

A1l Transformada Wavelet Continua

A transformada wavelet continua (TWC) prové uma descricdo no dominio tempo-
frequéncia para um determinado sinal f'(¢). Ela utiliza uma fungdo y e L’ (R), i.e., fungdo

wavelet, a qual ¢ uma fun¢ao oscilatoria com valor médio nulo para decompor o sinal em analise

(DAUBECHIES, 1992; MALLAT, 2009):

rwt//(t)dt =0 (35)

A partir da fun¢do wavelet define-se um conjunto de fungdes !//,,,S(f) que serao

utilizadas para representacdo do sinal. Este conjunto € obtido por meio de dilatacdes e

translagdes da funcdo wavelet v conforme descrito pela equacao 36.
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%,S(t):L,/,(t__SJ,seRereR+,c0m r+0 (36)

sendo:
r : parametro de escala;
s : parametro de translagdo.

A TWC de um sinal f (t) em relagdo as wavelets criadas, i.e., versdes dilatadas e

transladadas da fung¢ao ¥ , ¢ definida a seguir.

(TWC f)(r.5)=(fv,.) =ff:f(f)ﬁ‘/’* (l_Tsjdf 37)
sendo:

w  : conjugado complexo de v .

Como resultado da decomposi¢cdo, na analise wavelet ¢ gerado um conjunto de
coeficientes que indicam o grau de semelhanca entre o sinal original e as fun¢des wavelets

utilizadas no processo de decomposicao.

A2 Transformada Wavelet Discreta
A transformada wavelet discreta (TWD) € o resultado da amostragem da TWC, e tem

como objetivo permitir sua implementa¢ao em sistemas discretos.

De modo a facilitar o processo de discretizagdo da funcdo wavelet, faz-se r=r;",
s=ns,r,",sendo mneZ,e r,>1, s,>0. A escolha de 7, e s, depende, ¢ claro, da funcdo

wavelet ¥ . Desta forma, a fung¢do wavelet é reescrita, conforme equagdo 38 (MALLAT, 2009).

1 t—nsr"
l//m."(t): W{ mOO j’ m’n€Z (38)

m
12
7 0

r=r, : parametro de escala;
m A ~
s =ns,r," : parametro de translagdo.

Assim, discretizando a equacdo 38, define-se a funcdo wavelet discreta.
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v, [k]= 1 W|:k_:jo”'0m} (39)

7 0

Por fim, a TWD de um sinal amostrado f [k] ¢ definida por:

(TWD f)(m,n)=(f.,.) = Zf Vo[ (40)
sendo
L= |
A3 Andlise Multirresolucao

Para a aplicagdo da Analise Multirresolucao (AMR) realizam-se convolugdes do sinal

em analise com duas fungdes ortonormais. Elas sdo conhecidas como fungdo de escala (g, ,) €
fungdo wavelet (v, ,). Suas formas discretas sdo definidas pelas equagdes 41 e 42,

respectivamente (MALLAT, 2009).
1 k—2"n
k= 41

. K] = J;—mw[" = ”} “2)

com 7, =2 e s, =1, assim como na equagdo 38.

Logo, a AMR consiste no calculo dos coeficientes apr,,, ¢ det determinados

m+l
conforme as equacdes 43 e 44, respectivamente. Para este céalculo, realiza-se a convolugdo
discreta do sinal f [k] com a fungdo escala discreta, i.e., filtro passa-baixa (/4 ), e com a fungao

wavelet discreta, i.e., filtro passa-alta (g ), sendo as saidas subamostradas por um fator de 2

(MALLAT, 2009):
apr,, [ p]= 2 h[n—2p] f[n] (43)

detm[p]=2n:g[7’l—2p]f[”] (44)
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Os coeficientes obtidos na saida do filtro passa-baixa (apr, ) sdo caracterizados por
serem os componentes de alta escala e baixa frequéncia do sinal, denominados coeficientes de
aproximagao. Ja os coeficientes obtidos na saida do filtro passa-alta ( det, ) sdo os componentes
de baixa escala e alta frequéncia, os coeficientes de detalhe.

A execucdo deste processo corresponde a decomposi¢do do sinal em 1 nivel de
resolugdo. Para realizar a decomposi¢ao do sinal nos proximos niveis, ou seja, aqueles
superiores ao primeiro, deve-se utilizar no lugar do sinal f [n] os coeficientes de aproximacao
obtidos no nivel anterior, e executar a convolugao discreta destes com os filtros passa-baixa e

passa-alta, obtendo os coeficientes de detalhe e de aproximagao para o nivel desejado. Na figura

16 apresenta-se a AMR com 2 niveis de resolu¢do para o sinal 7 .

Figura 16 — Andlise multirresolugdo com dois niveis de resolugdo

Filtro passa-alta
TR D
L/ bGom
N~ 1 Filtro passa-alta
Sinal i D
> y2
|« (201
//‘—\\ CA
l AN 2
P
Filtro passa-baixa N cA
\ —>{ if)»» 5

Filtro passa-baixa

Fonte: Tonelli-Neto ef al. (2013).

A4 Familias de Wavelets

Para que a decomposicdo seja realizada de forma eficiente, ¢ necessaria a escolha de
uma familia adequada, i.e., uma wavelet mae (mother wavelet). Nao ha um consenso a respeito
da metodologia empregada para a escolha da familia de wavelets em relagdo a sua aplicagao,
de modo que, cabe ao usuério escolher de maneira empirica a familia mais adequada para a
solucdo do seu problema. O processo de escolha da familia pode ser bastante custoso, haja vista
o grande nimero de varia¢des de cada uma das wavelets maes. Em geral, as familias Daubechies
e Symlet sdo as mais utilizadas, o que nao quer dizer que outras familias ndo apresentem bons

resultados (DECANINI ez al., 2011).

Para que uma determinada funcdo possa ser utilizada como wavelet mae, esta deve

apresentar as seguintes propriedades (MALLAT, 2009):
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deve ser uma fungao oscilatoria;
e deve possuir uma rapido decaimento para zero;
e deve possuir energia finita;

e deve possuir valor médio nulo.

Além disso, o design desta deve ser 6timo, i.e., sua aplicagdo na decomposi¢ao de um
sinal deve produzir um elevado numero de coeficientes proximos de zero. Isto depende, entao,

da regularidade da fun¢ao ¥ , do numero de vanishing moments (ordem da wavelet mae ou

momentos nulos) e do support size (tamanho do suporte).

O numero de vanishing moments esta associado a ordem polinomial dos sinais que
podem ser representados por uma determinada wavelet mae, o support size € o intervalo para o
qual ela ¢ definida (fora deste intervalo a fun¢do ¢ nula), e a regularidade esta relacionada ao

erro introduzido no sinal reconstruido pelos coeficientes wavelets.

A5 Energia

A aplicagdo da AMR na decomposicao de um sinal gera um nimero consideravel de
coeficientes wavelet. No entanto, para minimizar a quantidade de coeficientes e tornar a
metodologia mais eficiente, aplica-se o conceito energia para agregar as informagdes presentes
nestes coeficientes, i.e., para caracterizar e quantificar a ordenagao de sinais ndo-estaciondrios
(TONELLI-NETO et al., 2013). O conceito energia ¢ definido pela seguinte equagao
(OPPENHEIM; SCHAFER, 1975):

NA 2
E=2)/1]

(45)

sendo:

NA : numero de amostras do sinal f .
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APENDICE B - REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Uma das caracteristicas mais interessantes da memoria humana ¢ a capacidade de
aprender continuamente com a inclusdo de novas informagdes, sem perder o conhecimento
previamente adquirido. Grande parte das redes neurais artificiais encontradas na literatura perde
o conhecimento previamente adquirido caso novas informagdes sejam adicionadas para seu
aprendizado. Neste sentido, Grossberg, em 1976, apresentou as redes neurais da familia ART
(Adaptive Ressonance Theory) (GROSSBERG, 1976a, 1976b). A topologia desta familia de
redes ¢ baseada na teoria da ressonancia adaptativa, e possui duas importantes caracteristicas:
estabilidade e plasticidade. A estabilidade corresponde a capacidade de aprender por meio do
ajuste dos pesos e a plasticidade a capacidade de continuar a aprender com a inclusdo de novos
padroes sem perder a memoria previamente adquirida. Nas redes neurais feedforward
supervisionadas, exemplificando a importancia da estabilidade e da plasticidade, novas
informagdes adicionadas gradualmente destroem as informagdes adquiridas anteriormente, nao
podendo atingir a estabilidade com uma mudanc¢a na configuragdo do ambiente (WEENINK,

1997).

As redes neurais da familia ART sdo capazes de realizar, de maneira estavel e por meio
da auto-organizagdo, o reconhecimento de categorias em resposta a sequéncias arbitrarias de
padrdes de entrada binarios ou analdgicos (CARPENTER; GROSSBERG, 1992; LOPES,
2005; WEENINK, 1997). Nos sistemas ART, diferente da representacdo adotada na literatura,
os vetores sao representados como linhas e ndo como colunas, o que simplifica a formulagao

das equagoes.

Como nesta pesquisa emprega-se a rede neural ARTMAP-Fuzzy no desenvolvimento

da metodologia, ¢ apresentado a seguir os principais conceitos desta rede neural.

B.1 Rede Neural ARTMAP-Fuzzy

A arquitetura neural ARTMAP-Fuzzy é um sistema de aprendizado auto-organizavel,
possui treinamento supervisionado e pertence a familia ART, i.e., sua estrutura ¢ baseada na
teoria da ressonancia adaptativa, empregando calculos baseados na logica fuzzy (CARPENTER

etal., 1992; ZADEH, 1965).
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Esta rede ¢ composta por um par de mdédulos ART-Fuzzy (ARTa e ARTy), que sdo

conectados por um médulo de memoria associativa denominado inter-ART, como mostrado na

Figura 17 — Estrutura da rede neural ARTMAP-Fuzzy
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Fonte: Adaptado de Lopes (2005).

O moédulo Inter-ART possui um mecanismo autorregulador interno chamado match-

tracking, o qual objetiva maximizar a generalizacdo e minimizar o erro da rede. Sempre que a

rede faz um progndstico errado, por meio de uma conexao associativa instruida, o pardmetro de

vigilancia p, do modulo ART.-Fuzzy sera incrementado em uma quantidade minima

necessaria para corrigir o erro no moédulo ARTa-Fuzzy. Assim, o modulo ARTa-Fuzzy

inicializard a busca de uma nova categoria para a entrada atual até que se encontre um

prognostico correto ou crie uma nova categoria no modulo ART.-Fuzzy e a sua conexao

associativa correspondente a categoria no modulo ARTy-Fuzzy (CARPENTER ef al., 1992;
LIM; HARRISON, 1997; LOPES et al., 2005).

B.1.1  Dados de Entrada

A rede neural ARTMAP-Fuzzy possui duas entradas, uma referente a0 médulo ART.-

Fuzzy e outra referente ao modulo ARTy-Fuzzy. A entrada referente ao modulo ARTa-Fuzzy €

representada pelo vetor a a

input

modulo ARTw-Fuzzy, que corresponde a saida desejada,

input = |:ainput,l ainput,2

a

input, M,

r

¢ representada pelo vetor a

J, M,-dimensional, ¢ a saida do

output °
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a a , M-dimensional. Os vetores de entrada dos modulos ART,-

output = I:aoutput,l aoutput,2 °*r Zoutput M, ]

Fuzzy e ARTyv-Fuzzy sao normalizados e complementados de maneira a compor as entradas da

rede, Z* ¢ Z’, definidas de acordo com as equagdes 46 ¢ 47, respectivamente (CARPENTER
etal., 1992).

a __ c _ c c
Z - I:ainput ainput] - [ainput,l ainput,Ma ainpul,l ainput,Ma :‘ (46)

b _ c _ c c
Z = ':aoutput aoutput:l - [aoutput,l aoutput,Mﬂ aoutput,l aoutput,M,,:| (47)

B.1.2  Pardmetros

Os parametros que precisam ser definidos para o correto funcionamento da rede neural

ARTMAP-Fuzzy sao apresentados a seguir (CARPENTER et al., 1992).

e Parametro de escolha («a > 0): atua na sele¢do de categorias;

e Taxa de treinamento ( S € [O, 1] ): controla a velocidade de adaptacdo da rede;

e Parametro de vigilancia do médulo ART.-Fuzzy (p, € [0, 1]): controla a ressonancia do
modulo ARTa-Fuzzy;

e Pardmetro de vigilancia do modulo ARTyv-Fuzzy (p, € [O, 1]): controla a ressonancia do
modulo ARTy-Fuzzy;

e Parametro de vigilancia do médulo Inter-ART (p,, e[O, 1]): controla a ressonancia do

modulo Inter-ART.

B.1.3  Inicializagdo dos Pesos

e Wab

(Nx2M,) (NxN) )

Inicialmente, todos os pesos da rede ARTMAP-Fuzzy (W(" w?’

Nx2M,) °

possuem o valor igual a um, indicando que ndo existe nenhuma categoria ativa (CARPENTER

etal., 1992).

Wi (0)= .. =W}, (0)=1 (48)
W,fl(O): :W,fWh(O):l (49)
72(0)= . =2 (0)=1 o

sendo:
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M,: nimero de componentes do vetor a,  (entrada);
iput

Mp: nimero de componentes do vetor a,, = (saida desejada);
fput

N : nimero de padrdes de treinamento (pares de vetores {ainpm,aump m} ).

B.1.4  Escolha da Categoria

A rede neural ARTMAP-Fuzzy realiza o processamento de duas redes ART-Fuzzy, i.e.,

ART, ¢ ARTs. Assim, para cada modulo ART calculam-se as fungdes de escolha 77 e 7}, para

as entradas Z* ¢ Z", respectivamente (CARPENTER et al., 1992).

. ‘Z“/\Wj“
T = (5
j
‘Zb/\ka‘
ka: a+ W’ (52)
k

Com isso, ¢ escolhida uma categoria ativa para a rede ARTa-Fuzzy e uma para a rede

ARTy-Fuzzy, como apresentado pelas equacgdes 53 e 54 (CARPENTER et al., 1992).
jv=arg{max Tj"},para i=12, ...,N (53)

kv:arg{max Tk"},para k=12, ...,N (54)

sendo:

jv: categoria ativa (vencedora) para a rede ART,-Fuzzy;

kv : categoria ativa (vencedora) para a rede ARTy-Fuzzy.

Se existir mais de uma categoria ativa, a categoria escolhida sera aquela que tiver o
menor indice.

O vetor atividade de ARTy-Fuzzy é representado por ¥’ =[Ylb Yjé’] e calculado

conforme a equacdo 55 (VERZI et al., 2003).

Y =1, para k=kv
(55)
Y =0, para k # kv
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B.1.5 Ressondncia ou Reset

A ressonancia ocorre se os critérios de vigilancia, definidos pelas equagdes 56 e 57,

forem satisfeito (CARPENTER et al., 1992):

Z°r\W

‘ 7 2 P, (56)
VAN |44

' 2 (57)

Se a equacdo 56 ndo for satisfeita, ocorre o reset, ou seja, o nd jv ¢ excluido do processo

de busca da categoria ativa dada pela equagdo 53, isto ¢, T, assume o valor igual a zero e entdo

¢ escolhida uma nova categoria pela equacdo 53 para realizar novamente o processo de

ressonancia. Este processo ¢ executado até que a rede encontre uma categoria ativa jv que
satisfaca a equagdo 56. Caso a equagdo 57 ndo seja satisfeita, entdo o mesmo processo descrito
acima ¢ repetido para o modulo ARTy-Fuzzy, ou seja, exclui-se o nd kv do processo de busca
da categoria ativa (7, =0), escolhendo uma nova categoria por meio da equagdo 54

(CARPENTER et al., 1992).

Apos a identificagdo das categorias ativas em cada um dos modulos ART-Fuzzy, utiliza-
se o0 match tracking com o objetivo de verificar se a categoria ativa em ARTa-Fuzzy corresponde
a saida desejada apresentada em ARTy,-Fuzzy. Assim, aplica-se o critério de vigilancia

apresentado na equagdo 58 (CARPENTER et al., 1992):

Yo AW
|
¥’

Zpab (58)

B.1.6  Aprendizado

Apos ocorrer o critério de vigilancia dado pela equacao 58, ¢ feita a adaptagao dos pesos
da rede neural ARTMAP-Fuzzy. A adaptacao dos pesos dos modulos ARTa-Fuzzy € ARTy-
Fuzzy é realizada conforme apresentado pelas equacdes 59 e 60, respectivamente. Os pesos do

modulo Inter-ART sdo adaptados conforme a equagdo 61 (CARPENTER et al., 1992).

sz (novo) — ﬂ(Za A I/I/;‘l/ (velho) ) + (1 _ﬂ)Wa (velho) (59)

v v



88

B.2

B2.1

W]:} (novo) — ﬂ(Zb A Wk[‘)} (velho) ) + (1 . ﬂ) Wk[‘)} (velho) (60)
W/‘:”k =1, para k=kv

(61)
Wi, =0, para k # kv

Algoritmos da Rede Neural ARTMAP-Fuzzy

Algoritmo de Treinamento

Com o proposito de facilitar a compreensdo das etapas a serem realizadas no

treinamento da rede ARTMAP-Fuzzy, Lopes (2005) elaborou um fluxograma explicativo destas

etapas. Entdo, a seguir, serdo apresentados todos os passos necessarios para realiza¢do do
treinamento da rede neural ARTMAP-Fuzzy (DECANINI; TONELLI-NETO; MINUSSI,
2012; TONELLI-NETO, 2012):

Passo 1)

Passo 2)

Passo 3)

Passo 4)

Passo 5)

Passo 6)

Passo 7)

Passo 8)

Leem-se todos os parametros da rede neural (a , £, P,s Pys Pu»© € ).

Inicializagdo das matrizes de pesos da rede neural ARTMAP-Fuzzy (os valores dos

pesos das matrizes W*, W’ e W* sio iguais a 1).

Realiza-se o complemento do vetor de entrada (a,,,), Z* :[“mpm a, ], e do

input

r b __ c
vetor de saida (amp ) L= [aompm aompm] )

Verifica-se se a lista de padroes de treinamento foi concluida.
Se sim, o processo de treinamento ¢ concluido;

Sendo, va ao Passo 5).

Faz-se p,=p .
Calcula-se a fungdo de escolha 7} :
b ‘Zb A ka‘
I = —,para k=12, ..., N.
o+ ‘Wk’

Escolha da categoria da ARTy-Fuzzy:
kv:arg{max ka}, para k=1, 2, ..., N.

Verificagdo do critério de vigilancia da ARTy»-Fuzzy:



Passo 9)

Passo 10)

Passo 11)

Passo 12)

Passo 13)

Passo 14)

&9

|z Aw|

T

Se sim, va ao Passo 9);

Sendo, ocorre o reset: faz-se T, =0 e retorna ao Passo 7).
Calcula-se ¥” :[Yl” Yy .. Y]S]:

Y =1, para k=kv

Y, =0,para k=12, ..., N; k#kv.

Atualizacdo dos pesos da ARTy-Fuzzy:

w? (novo) _ ﬂ(Zb AW (velho))+(1_ﬂ) w? (vetho)
Calcula-se a fun¢do de escolha 7}':

‘Z” A W]."
Tja - J1
a+‘Wj“

,para j=1,2, ..., N.

Escolha da categoria da ARTa-Fuzzy:
jv:arg{max T/.”}, para j=1,2, .., N.

Verificagdo do critério de vigilancia da ARTa-Fuzzy:

‘Z“ AW/

‘Z“ 2p,.

Se sim, va ao Passo 14);

Sendo, ocorre o reset: faz-se T;, =0 e retorna ao Passo 12).

Verificagao do critério de vigilancia do mddulo Inter-ART:

Se sim, v4 ao Passo 15);
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Passo 15)

Passo 16)

Passo 17)
sendo:

A

arg {mdx T/}

T

J

jv

Sendo, incrementa-se o parametro de vigilancia p,, p, =

T, =0, retornando Passo 12).
Atualizacdo dos pesos da ART,-Fuzzy:

W.a (novo) _ ﬁ(Za A eri (velho) ) + (1 _ ﬂ) W]«i (velha) .

Jv

Atualizagdo dos pesos do modulo Inter-ART, Wj.‘;” = [W.“b we

nat jv.2

Wi =1, para k=hkv
W_/‘:’fk =0,para k=1, 2, ..., N; k#kv.

Retorna-se ao Passo 4).

: operador AND fuzzy;

: i-ésima linha da matriz W ;

: componente da posi¢do (i, /) da matriz W ;

: j-€ésimo coeficiente de escolha;

: numero do neurdnio vencedor na rede ART.-Fuzzy;

: nimero do neurdnio vencedor na rede ARTy-Fuzzy;

VAN 6

Z“\

J

+¢&, e faz-se

ab .
LW

: obten¢@o do indice correspondente do maximo valor entre os coeficientes 7 ;

: valor inicial do parametro de vigilancia da rede ARTa-Fuzzy;

: valor do parametro (positivo € pequeno) para incremento do pardmetro p, .

B.2.2  Algoritmo de Teste

A etapa de teste ¢ realizada utilizando o procedimento descrito a seguir (DECANINI et

al.,2011; TONELLI-NETO, 2012).

Passo 1) Compdem-se os vetores de teste a,,,, ¢ Z°, detonados a

Zinput

e Z°

, respectivamente.
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Passo 2) Identifica-se o neurdnio vencedor na rede neural ARTa-Fuzzy ( jv), sem realizar a

adaptacao dos pesos.

Passo 3) Calcula-se Z” e consequentemente a

=output *

Zb - WjibWb :[

c c c
goutput,l goutputl Qoutput,M,7 Qoutput,l c_loutputl anutpul,M,,i|

‘_loutput = ':C_loutput,l C_loutput,Z c_lautput,M,,:I: Salda COdlﬁcada'
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APENDICE C - REDE NEURAL DE BASE RADIAL

Redes neurais de base radial (RNBR) sdo redes feed-forward que tem seus pesos
adaptados via emprego de um algoritmo de treinamento supervisionado. Elas normalmente sao
configuradas com uma unica camada escondida de unidades cuja funcdao de ativacao ¢
selecionada a partir de uma classe de fungdes especiais denominadas fung¢des de base (HALICI,
2004; LEONARD; KRAMER, 1991; MOODY; DARKEN, 1989a; MOODY; DARKEN,
1989b; RENALDS; ROHWER, 1989; YAO; ZAFIRIOU, 1990).

A RNBR tem se mostrado uma arquitetura neural em potencial. Sua camada escondida
possui comportamento caracteristico, ou seja, ao invés de empregar uma funcao sigmoide como
fungdo de ativacdo, utiliza-se uma funcdo Gaussiana. Cada fun¢do de base atua como um
processador localmente sintonizado, que calcula um valor de similaridade entre o vetor de
entrada e os pesos de conexao. Em outras palavras, estas unidades funcionam como detectores
de padroes. A saida final é produzia a partir de combinagdes lineares dos pesos que conectam

a camada escondida a camada de saida (HALICI, 2004; LEONARD; KRAMER, 1991).

C1 Estrutura da Rede Neural de Base Radial

As fungdes de base radial foram introduzidas primeiramente na solu¢cdo dos problemas
de interpolacdo multivaridvel. Broomhead e Lowe (1988), e Moody e Darken (1989) foram os
primeiros a explorar o uso das fung¢des de base radial no projeto de redes neurais (HALICI,
2004). A estrutura de uma RNBR, na sua forma mais basica, inclui trés camadas distintas,

conforme apresentado na figura 18.
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Figura 18 — Estrutura da rede neural de base radial

Entrada Unidades de Base Radial Saida

..a‘ Z ) J

N

x a(x,x,0) w y
Fonte: Adaptado de Halici (2004).

A camada de entrada ¢ constituida por nés (unidades sensoriais), cujo numero ¢ igual a

dimensdo do vetor de entrada x .

Cl1.1 Camada Escondida

A segunda camada corresponde a camada escondida, a qual € composta por unidades
lineares ligadas diretamente a todos os nés da camada de entrada, i.e., cada n6 da camada
escondida recebe o valor da entrada original, possuindo dimensdo bastante elevada. Como
mencionado anteriormente, a camada escondida ¢ formada por fungdes de base radial, ou seja,
uma fun¢do ndo-monotdnica, em contraste com a fungdo monotdnica sigmoidal das redes MLP

(HALICI, 2004; LEONARD; KRAMER, 1991).

A camada escondida possui H nos. O centro de cada unidade radial € representado pelo
vetor x, o qual possui dimensdo igual a do vetor de entrada x. A cada unidade escondida,

associa-se um vetor x distinto. Desta forma, calcula-se a distancia radial d, , entre o centro da

h-ésima fun¢do base X e o k-ésimo vetor de entrada x usando a distincia Euclidiana,

conforme equacao a seguir (HALICI, 2004).

d, :”-’%h _xk” (62)
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Com isso, aplica-se a fun¢do de base radial na equagdo 62 para determinar a saida a, ,

de cada unidade radial (HALICI, 2004; LEONARD; KRAMER, 1991).

a, =exp[—(dh)k )2/(0',1 )ﬂ (63)

sendo a,, a ativagdo da h-ésimo unidade na camada escondida dada uma entrada x, . A cada

no estdo associados N +1 parametros: as N-dimensionais posi¢des do centro da unidade radial
X no espago de entrada, e o parAmetro de escala da distdncia o que determina sobre qual
distancia no espaco de entrada a unidade tera influéncia significante (LEONARD; KRAMER,
1991).

Na figura 19 apresenta-se o comportamento de uma fungao de base radial (normalmente
uma fun¢do Gaussiana com largura de valor igual a da varidncia ¢ ), que possui pico em zero

e decresce de valor a medida que se afasta do centro da funcgao.

Figura 19 — Fung¢ao de base radial (Gaussiana)

Fonte: Adaptado de Halici (2004).

C1.2 Camada da Saida

As conexdes na segunda camada sao ponderadas de forma semelhante aquela de outras
redes neurais, e.g., MLP. A transformacdo do espaco de entrada para o espago das unidades
escondidas € ndo-linear, enquanto que a transformagao do espago das unidades escondidas para

o espaco de saida ¢ representada por um somatorio linear. Assim, a saida y da rede ¢ dada por

(LEONARD; KRAMER, 1991):
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H
ym = Z Wm,hah (64)

C.2 Treinamento da Rede Neural de Base Radial

O conjunto de dados para treinamento ¢ separado da mesma forma como ocorre na rede
MLP. Para que este classificador neural seja treinado, deve-se minimizar a seguinte fungao

objetivo (LEONARD; KRAMER, 1991):

K
E(%0,w)=2 | -7 (65)
k=1
sendo T o vetor correspondente a saida desejada.

Normalmente, o treinamento ¢ decomposto em trés distintas etapas: (1) calculo dos
centros das unidades x, (2) calculo dos parAmetros de escala &, e (3) célculo dos pesos das
conexdes da segunda camada da rede. Desta forma, tem-se a reducao do esfor¢o computacional

exigido caso fosse aplicado um procedimento andlogo ao backpropagation na otimizacao da

funcdo erro (LEONARD; KRAMER, 1991).

C2.1  Ajuste dos Centros

Na rede MLP os pesos de todas as camadas sdo ajustado no mesmo instante de tempo.
No entanto, na RNBR, os pesos da camada escondida sdo ajustados em um instante anterior ao
do ajuste dos pesos da segunda camada. A medida que a entrada move ao longo das conexdes,
o valor de ativagao ¢ reduzido, influenciados por cada centro da unidade escondida. Os centros
podem ser calculados usando mapas de Kohonen ou métodos estatisticos, e.g., agrupamento k-
means. Em qualquer caso, eles sdo utilizados para definir a area de sensibilidade das unidades
escondidas, que, posteriormente, se mantém fixas (LEONARD; KRAMER, 1991;
MACQUEEN, 1967; MOODY; DARKEN, 1989a; MOODY; DARKEN, 1989b).

C2.2  Ajuste das Escalas

Na sua forma mais simples, todas as unidades escondidas da RNBR possuem a mesma
largura ou grau de sensibilidade. Entretanto, caso existam poucos padrdes de entrada, €
desejavel ter unidades escondidas com uma ampla area de recepcao. Da mesma forma, se estes
padrdes tiverem aglomerados, pode ser desejavel ter processadores com campos estreitos de

recep¢do. Entdo, o célculo das larguras individuais das unidades escondidas aumenta o
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desempenho da RNBR (HALICI, 2004; LEONARD; KRAMER, 1991; MOODY; DARKEN,
1989a).

C.2.3  Ajuste dos Pesos

Uma vez que os pesos de camada oculta sdo definidos, uma segunda etapa de
treinamento ¢ aplicada para ajuste dos pesos de saida. Esse processo geralmente usa o algoritmo

do gradiente padrao (HALICI, 2004; LEONARD; KRAMER, 1991).

C3 Rede Neural de Base Radial x Multilayer Perceptron

Embora sejam semelhantes as multilayer perceptron (MLP), em muitos aspectos, as
redes de funcdo de base radial tém varias vantagens. Elas costumam treinar muito mais rapido
do que as redes MLP, e sd0 menos suscetiveis a problemas com entradas nao-estacionarios por
causa do comportamento da funcdo de base nas unidades escondidas radiais. Quando se
compara uma RNBR com uma MLP, em uma mesma aplicacdo, observa-se que (HALICI,

2004; HAYKIN, 2008):

e o erro final atingido pela RNBR ¢ menor do que o erro final atingido pela MLP,

e a convergéncia da RNBR pode chegar a uma ordem de grandeza mais rapida do que a
convergéncia de uma MLP,

e a capacidade de generalizacdo da MLP ¢, em geral, superior a capacidade de generalizacao
da RNBR;

e a RNBR ¢ menos suscetivel a problemas causados por entradas nao-estaciondrias devido ao

comportamento da func¢do de base radial nas unidades escondidas.
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APENDICE D - TEORIA DA EVIDENCIA DE DEMPSTER-SHAFER

A teoria da evidéncia de Dempster-Shafer ¢ uma teoria baseada no raciocinio
probabilistico e na combinagdo de evidéncias. Ela ¢ chamada de teoria da evidéncia devido a
capacidade de lidar com pedagos de evidéncias e seus valores numéricos de suporte, associando
os varios pedacgos de evidéncia relevantes a uma determinada hipdtese. A seguir, apresenta-se

esta teoria (BUCHANAN; SHORTLIFFE, 1984; SHAFER, 1976; WILSON, 1999).
Considere ® um conjunto finito, mutuamente exclusivo e exaustivo, de todas as
possiveis hipdteses ou proposicdes, 1, o nimero de elementos de ®, e 2" a quantidade de

subconjuntos de ® (Subconj (@))). Por exemplo, suponha o seguinte conjunto ©® = {A, B}.

Entdo, os subconjuntos de © sdo Subconj(®)=[{A}, {B}, {4,B} e @].

Considere também que m :2" — [O, 1] seja a funcdo de atribui¢do probabilistica, sendo

m (@) =0,e Zm (X ) =1. A quantidade m (X ) ¢ o valor da probabilidade para o subconjunto

XcO
X , e representa a parcela de confianca referente a X (BUCHANAN; SHORTLIFFE, 1984).
Em outras palavras, esta parcela de confianca m(X ) nao pode ser dividida entre os outros
subconjuntos de X , e também ndo pode possuir nenhuma parcela de confianca referente a

quaisquer um dos outros subconjuntos.

Seja agora %e[(X): Zm(Y), para todo Y < X, a fun¢do de confianca. Pela

YcX
defini¢do, a funcdo de confianca %e[(X ) representa a parcela de confianga referente a X

como também de todos os seus subconjuntos (BUCHANAN; SHORTLIFFE, 1984). Por

exemplo, seja X ={A4, C}, um subconjunto de ® ={4, B, C}. Entdo a fungdo de confianca ¢
calculada por Bel(X)=Bel({4, C})=m({4, C})+m(4)+m(C).

Seja Dou(X) = %e[(X“) ,sendo X =0@—X, afuncdo de davida. A funcio de davida
Qou(X ) representa o grau de davida em relacdo a hipotese X . Uma func¢@o mais 1til que a

fungio de duvida é a quantidade probabilistica superior de X, B°(X), sendo
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B (X ) = 1—‘Be[(X ”) . A quantidade probabilistica superior de X , 8" (X ) , representa o valor
da chance de falhar ao duvidar que a hipdtese X nao esteja correta (BUCHANAN;
SHORTLIFFE, 1984). Assim, define-se o intervalo de confian¢a por [m(X ), B (X )]
(SHAFER, 1976).

A teoria da evidéncia de Dempster-Shafer foi inicialmente proposta por Arthur
Dempster em 1960 e posteriormente reformulada pelo seu aluno Glenn Shafer em meados de
1970. Entretanto, a metodologia computacional somente foi desenvolvida por Jeffrey Barnett

em 1980. A metodologia computacional é apresentada como segue (BARNETT, 2008).

Seja © = {i |[1<i< n} , sendo n =|®| o total de elementos em ©®. Também, considere
4; ; aevidéncia j afavordahipétese i, com j=1, 2, .., N.Com isso, a evidéncia acumulada
a favor da hipotese i, u({l}) , ¢ definida por:

w({i) =1-T10- 2, (1) (66)

J=1

Similarmente, seja ,, a evidéncia k contra da hipotese i, com k=1, 2, ..., M . Assim,
define-se a evidéncia acumulada contra a hipdtese i, u ({l }) .

w ({i})=1-TT(1-@. ({})) (67)

M
k=1

Agora, as evidéncias acumuladas a favor e contra a hipotese i, u({l}) e u*({i}),
respectivamente, sdo combinadas no valor da probabilidade m({z }), como segue:

m({i})=K Lpinq +anqJ (68)

q#i q#i

sendo:

l: ) (69)

+¢;) (71)
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l l

K= {ﬁdq}{l + 2%} —]jcq (73)

Para efetuar o calculo da quantidade probabilistica superior B ({z}), primeiramente

d =c +r, (72)

computa-se o valor da funcdo de duavida da hipdtese i, Qou({i})z%e[({Z}), com

Z=i"=0-i. A funcdo de duvida e a quantidade probabilistica superior sdo calculadas

conforme as equagodes 74 e 75, respectivamente.

Bel({2}) =K [[Hd}{zz—HHcHHd}HcJ (74)

qeZ % q qeZ qeZ

B ({i})=1-Bel({Z}) (75)
Assim, o intervalo de confianca é definido como:
[m(13}). 8" ({1})] (76)
sendo m({z}) o valor da probabilidade da hipotese i estar correta, ¢ B ({z}) a quantidade

probabilistica superior, ou seja, a chance de falhar ao duvidar da hipotese i .
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APENDICE E - SOFTWARE EMTP-RV

Neste apéndice mostra-se como sao modelados os elementos de um sistema de
distribuicao de energia elétrica, além das simulagdes que podem ser realizadas no mesmo

utilizando o software EMTP-RV.

E.1 Modelagem da Alimentacgao
Para realizar a modelagem da alimentag@o trifasica da subestagdo principal no sistema
de distribui¢@o de energia elétrica, os seguintes dados sdo necessarios:

e Valor eficaz da tensdo de linha;
e Frequéncia nominal de operacao;

e Defasagem angular entre as fases a, b e c.

A partir destes valores, seleciona-se o componente “AC voltage source (3-phase)” em

“sources.clf”’, preenchendo os respectivos campos, como mostra figura 20.

Figura 20 — Modelagem da alimentagao trifasica do alimentador de distribuig¢do

=l
[&ouces.clf _:J

L] Properties for V ac grounded 3-phase Gerador
Values | scopes | attrbutes | Help |
V(t) = Vi cos(wt +8), w=2rf, 6=Phase
Phase A Phase B Phase C
—p V_[115 [115 [115 [KVRMSLL ™|
f|50 |50 {60 4 b Hertz Filter; ¥ Freview
AL cument source
0 |'90 |-21l) “0 FEEQE vnhe source s
B ol AL Vol E—..- (Gphase] |
a1 [1 |1 s |w AL voltage source and impedance
CIGRE current source
1m |1 E15 |1 E15 [1E15 5 W Complex ramp cunent source
Complex ramp woltage source
¢| balanced Controlled cument source
Controlled voltage source
DC cument source
Start in steady-state I Never stop | DC vehage souwrce
Grou
Load-Flow solution device | _V_] Load-Flow Bus
L Ramp cument source
| Participate in Load-Flow solution RAamp voltage source
Swrge cument source
e Phase Ais connected in steady-state Surge voltage source
c Table function cument source
st Table function voltage source

Fonte: Elaborada pelo autor.
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E.2 Modelagem do Transformador de Poténcia da Subestacao Principal

Para realizar a modelagem do transformador de poténcia da subestacdo principal sdo

necessarias as seguintes informagdes:

e Tipo de conexdo e defasamento angular;

e Poténcia nominal do transformador;

e Frequéncia nominal de operagao;

e Tensdo eficaz de linha no enrolamento primario;

e Tensdo eficaz de linha no enrolamento secundario;
e Resisténcia total dos enrolamentos;

e Reatancia total dos enrolamentos;

e Porcentagem da impedancia total referida ao primario.

A partir destes valores, seleciona-se o componente “Three-phase nameplate input” em

“transformers.clf”, preenchendo os respectivos campos, como mostra figura 21.

Figura 21 — Modelagem do transformador de poténcia da subestagao principal

| : ~lx
}[Ira f clf 3
. Properties for Three-phase nameplate input TRAFO_1 EI
Data |1c | Scopes | Attributes | Help | a‘g
3-phase transformer, 3 separate 1-phase units m ~
Basic data
—— Connection Type |DYg -30° v Fiter ¥ Preview
e Nominal power |5 MVA g:im E%HM
- 50 Data from EMTPV3 files

et Pt Nominal frequency | Hz Diata from FDBFIT
o Data from TOPMAG

et \inding 1 voltage {115 KV RMSLL Data from TRELEG

Ideal unit
el WWinding 2 voltage |4.16 KV RMSLL Ideal unit m-windings
0.01 A i shies
Winding R [0.
»- Winding Ipu i] YogDD nameplate nput 0
Winding X |0.08 YgrgD nameplate nput 0
s — e
inding im & ag or gnog
— on winding 1 10'5 5

Fonte: Elaborada pelo autor.



E.3 Modelagem das Linhas

105

Para realizar a modelagem das linhas do sistema de distribui¢do, e.g., monofasica,

bifasica e trifasica, sdo necessarios os seguintes dados:

e Numero de fases da linha;

e Comprimento da linha modelada;

e Matriz de resisténcia por unidade de comprimento;

e Matriz de reatancia indutiva/indutancia por unidade de comprimento;

e Matriz de capacitancia/susceptancia por unidade de comprimento.

Antes de inserir os dados do componente, deve-se realizar a multiplicagdo de cada

matriz por unidade de comprimento pelo valor total do comprimento da linha. Com isso,

seleciona-se o componente

“PI multiphase” em “RLC branches.clf’, preenchendo os

respectivos campos. As figuras 22, 23 e 24 mostram os campos a serem preenchidos no caso

de linhas monofasicas, bifasica e trifasicas, respectivamente.

Figura 22 — Modelagem de linhas monofasicas

Properties for Pl multiphase PI1

RLC |1c | Attributes | Help |

Zxl

_>| Number of phases |1 Test grid data [v] Use C matrix [v] Use G matrix [

R|0 [v|

Make symmetric using upper matrix |

| R

-

1

WL OO |n v Make symmetric using upper matrix

Clus|v|
[ c

;f' 1

Make symmetric using upper matrix

1

Fonte: Elaborada pelo autor.

I.F! LC branches.clt 3

+=n LS o

, Pl

Fier: vV Preview

Frequency dependent branch A
Ground
P

P line 3-Shase

Pl small

AL coupled

AL coupled multiphase
ALC

RLC: C non polarized
RLC: C polanzed

RLC: L

ALC: L-C

RLC: R

LT
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R4iC ]]c

Figura 23 — Modelagem de linhas bifasicas

Properties for Pl multiphase PI1

| Attributes | Hep |

Number of phases |2

Make symmetnc using upper matrix |

Test grid data [v] Use C matrix [v] Use G matrix [

0.0189

1

2 |

0.0188
0.0568

ML Oetfo Tv]

Make symmetnc using upper matnx ]

1
2

0.0474

1

2 |

00474
0.131

C[us_v

Make symmetnc using upper matrix J

1
2

-0.0699

1

2 |

-0.1299
08365

R4iC |:c

| Attributes | Help |

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 24 — Modelagem de linhas trifasicas

Properties for PI multiphase PI1

SE

Filter: ¥ Preview

Frequency dependent branch
gllound

Pl line 3£hme

Pl small

AL coupled

AL coupled multiphase
RLC

ALC: C non polarized
RLC: C polanzed

—Ll Number of phases |3 Test grid data [v] Use C matrix [v] Use G matrix [ |

I R|O [wv] Make symmetric using upper matrix I
R 2 | 3 |
0.0109
0.0111
0.0325
ML Ot |¢‘J v Make symmetric using upper matrix |
1 | 2 | 3 |
0.0301 0.0273
0.0301 0.0744 0.0358
/ 0.0273 0.0356 0.0766
Clus|v Make symmetric using upper matrix ]
1 2 \ 3
-0.0827 -0.0496
-0.0827 0.4248 -0.1301
/ -0.0496 -0.1301 0.4032
Fonte: Elaborada pelo autor.
E.4 Modelagem de Cargas

~

—ix

- o

Pi

- 4

| RLC branches.cl =]

Fiter: ¥ Freview

Frequency dependent branch
ground

Pl line 3Eu

Pl small

AL coupled

AL coupled multiphase
ALC

RLC: C non polarized
BLC: C polanzed

ALC: L

ALC: LC

ALC. R

LI Y

-

Para realizar a modelagem de cargas, necessitam-se dos seguintes dados:

e Fase em que carga estd conectada;
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e Tensdo eficaz de linha nominal da carga;
e Poténcia ativa da carga;

e Poténcia reativa da carga.

Assim, seleciona-se o componente “PQ load (RLC)” em “load models.clf”, preenchendo

os respectivos campos. Na figura 25 mostra-se os campos que devem ser preenchidos.

Figura 25 — Modelagem de cargas

]
0 Properties for PQ load (RLC) Load 1 | l02d model cf zl
Data [Scopts | Attributes | Hep |
3.phase RLC Load —PILF
— \oltage (120 [KVRMSLL v
L2 TApguStA. & ot [S” l s Fiter: [7 v Preview
) © Active Power (P) [50 [rawi ] —p T
erm——e—, @ Reactive Power (Ql |2" I"“"IAR V EEE r::db;;lbr:w ol
Wanable Load ndivdual
Power Factor |
o Cancel |
Fonte: Elaborada pelo autor.
E.5 Aquisicao das Oscilografias de Tensao e de Corrente

A andlise dos sinais de tensdo e de corrente s6 sdo possiveis se foram feitas aquisi¢des
ao longo do alimentador. Desta forma, devem-se selecionar os componentes “Voltage scope (1
pin)” e “Current scope and observe” em “meters.clf’. Esse dois componentes devem ser

inseridos nos pontos do alimentador nos quais serao realizadas tais aquisicoes.

E.6 Defini¢do dos Parametros de Simulac¢ao
Antes de realizar simulacdes no sistema de distribuicao de energia elétrica modelado, ¢
necessaria a defini¢do de trés importantes parametros:

e Intervalo de tempo entre as amostras dos sinais;

e Tempo total de simulagao;
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e Frequéncia nominal da simulagao.

No software, o caminho para definicdo destes parametros, a partir da aba principal, ¢ a
seguinte: “EMTP e “Simulation Options”. Na figura a seguir apresenta-se o caminho para esta

defini¢ao.

Figura 26 — Caminho para definicdo dos parametros de simulagdes

& File Edt View Drawing Optesesieml- EMIP | Stat EMTP Examples Window Help
e Start EMTP —
Start EMTP (do not generate netfist) T

’ Simuiation Options u

Basc Data | Advanced | Output | Memory |

Find Load-Flow solution

v Find Steady-state solution and stant from steady-state

Start Steady-state solution from Load-Flow solution

v Find Time-doman solution

é Main ime-step (At) 1 ps v
ﬁ Simulation time , 32 Im-. v

Frequency scan

Default Power Frequency 60
—’ H
(Steady-state and Load-Flow) b n

Fonte: Elaborada pelo autor.

E.7 Exportacdo de Oscilografias

A exportagdo das oscilografias ¢ necessdria por causa da utilizacio de outros
softwares/formato de dados empregados na andlise destas. O software EMTP-RV possui uma
ferramenta, denominada ScopeView, que possibilita tal exportagdo. Para exportar as
oscilografias, apds o ScopeView ser executado, deve-se selecionar o tipo do sinal (Signal Type)

e clicar no icone Start, como mostrado na figura 27.



Figura 27 — Procedimentos para selecdo das oscilografias
File Edit View DataSource Graph Help
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afdrBXhonm s
Signals

Start)
Data Source = | [EMT 1] Circuit2m - Thu Oct 23 17:00:35 BRST 2014
ey Signal Type  Node Voltage
- \13a@vn  ViBc@vn  VS0b@vn  VOTa@wn
—lp V1@V V47a@vn  VEDc@vn V7BV
— 13c@vn V4TbBWR  VE&Ta@vn  VITC@WVN
Vi48a@vn V47c@wn  VE7b@vn
Wi4sb@wn VS4a@wn  VETcBwn
Vi49c@vn V54b@wn  V76a@wvn
ViBa@vn  V5%@wn  V76b@vn
ViBb@vn Vé0a@wvn VIECc@vn
Signal Selection Mode Graph Creation X Axis Y Axis Data _Paqe
(@ Single () Multiple @ Normal ) Superimposed  [#]Grid [Jlog  [#]Grid [ Jlog [ JAutoload |
“Selected Signals
Signal
1 V13a
2 yl_sb
3 W13
4

Fonte: Elaborada pelo autor.

Posteriormente, para realizar a exportagdo, o seguinte caminho, a partir do menu

principal, deve ser obedecido: “File” e “Export”. Entdo, apos selecionar o formato desejado,

e.g., MATLAB Binary, as oscilografias sdo salvas. Na Figura 28 apresenta-se tais

procedimentos.
Figura 28 — Procedimentos para exportagdo das oscilografias
e
e [File ] Edit View Zoom Graph Acquisition | oo Export (]
&1 Open Data Source File... Ctrl+0 Consiitar en: | [ Docamecios S cFED-
[3 New Template Ctri+N T ). EMTP Graphs To Export
-t ). MATLAB (®) From All Pages
é Open Template Ctri+Alt+0 Itens Recentes é Minhas Formas () From Current Page
- ). Modelos Personalizados do Office ~
& Import Template )\ PDF Architect 2 () From Page To
[T sove Template Ctrles hg
IE Save Template As i
M Delete Template [: |
- ﬁ == Documentos
2 cep A
Meu
B print Current... computador None selected
@ Print preview... %m do arquivo: ﬁ [ Export i
. B8 prquivos do tho: | MATLAB Binary (~.mat) v Cancelar

Fonte: Elaborada pelo autor.
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A partir a exportagdo, pode-se realizar a analise do comportamento de falhas simuladas

e, também, a valida¢do de metodologias desenvolvidas.
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