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RESUMO

Esta pesquisa apresenta o desenvolvimento de uma ferramenta para a deteccéo e classificacao
de curtos-circuitos em sistemas de distribuicdo de energia elétrica, a qual é baseada no uso
combinado da andlise multirresolucdo e rede neural ARTMAP-fuzzy. A analise
multirresolucao permite a identificacdo de singularidades nas oscilografias e a rede da familia
ART garante ao sistema classificador a capacidade de aprendizado continuo de novos padrdes
sem perder o conhecimento previamente adquirido. Todo o processo de diagnostico é
realizado em uma Unica etapa, reduzindo o custo computacional da metodologia. A eficiéncia
do sistema é verificada por uma analise direta, na qual se contabiliza a quantidade total de
acertos, e por uma avaliacdo comparativa, a qual envolve a substituicdo da rede ARTMAP-
fuzzy pela rede ARTMAP-Euclideana. Resultados mostram que o sistema € eficiente, sendo

capaz de detectar e classificar 100% das falhas elétricas.

Palavras-chave: Inteligéncia artificial. Redes neurais artificiais. Detec¢do de faltas de curto-

circuito. Classificagdo de curto-circuito. ARTMAP-fuzzy.



ABSTRACT

This research presents the development of a tool for the detection and classification of short
circuits in electric power distribution systems, which is based on the combined use of multi-
resolution analysis and fuzzy ARTMAP neural network. The multiresolution analysis allows
the identification of singularities in the oscillographs and the ART family network guarantees
to the classifier the ability to continuously learn new patterns without losing the previously
acquired knowledge. The entire diagnostic process is performed in a single step, reducing the
computational effort. The efficiency of the system is verified by a direct analysis, in which the
total number of hits is counted, and by a comparative evaluation, which involves the
replacement of the fuzzy ARTMAP network by the Euclidean ARTMAP network. Results
show that the system is efficient, being able to detect and classify 100% of the electrical
faults.

Key words: Artificial intelligence. Artificial neural networks. Detection of short circuit faults.
Classification of short circuit. Fuzzy ARTMAP.
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1 INTRODUCAO

O problema de deteccdo e classificagdo de falhas nos sistemas de distribuicdo de
energia elétrica € um dos temas de interesse da comunidade cientifica, sendo abordado ha
décadas. Varios pesquisadores apontam técnicas com desempenho notoriamente satisfatérios,
as quais sdo baseadas em diversificados conceitos para a extracdo das caracteristicas do sinal,
e.g., analise de ondas viajantes, analise multirresolucdo, sistemas de inferéncia fuzzy e
entropia do sinal. A associacao destas técnicas com os sistemas inteligentes, e.g., maquina de
vetor de suporte, redes neurais artificiais, algoritmo genético e sistemas imunoldgicos
artificiais, permite determinar o estado operativo do sistema com o uso da classificacdo de
padrdes. Sendo assim, tem-se uma poderosa ferramenta que auxilia os operadores e as equipes
de manutencdo na tomada de decisao.

O desenvolvimento socioecondmico de qualquer pais estd vinculado diretamente a
continuidade no fornecimento da energia elétrica (SINGH; SHILPA, 2017). O constante
avanco tecnoldgico e a consequente demanda por qualidade nos produtos e servicos, seja para
0s meios de producdo industrializados ou para o0 uso doméstico, demonstram a forte
dependéncia da sociedade atual quanto a qualidade e disponibilidade das fontes energéticas
(LIMA, 2016). Os sistemas de distribuicio de energia elétrica s&o constituidos
majoritariamente por linhas aéreas expostas a0 meio ambiente, i.e., 0s condutores elétricos
estdo vulneraveis as contingéncias decorrentes de contatos acidentais de animais e da
vegetacdo com componentes energizados, queimadas e intempéries (DECANINI, 2012). A
agilidade e precisdo no processo de restaura¢do da normalidade do sistema elétrico, perante as
interrupcbes no fornecimento, sdo fundamentais para garantir a confiabilidade e a
continuidade no fornecimento deste bem essencial a sociedade (BI; NI; WU, 2000). Os
investimentos em novas técnicas, tecnologias e filosofias de diagndstico/prognostico de faltas,
vém sendo intensificados com o intuito de minimizar da atuacdo dos operadores de
subestacdes, tornando o processo de diagnostico de falhas mais &gil e preciso (TONELLI-
NETO, 2015).

Com o proposito de garantir a confiabilidade do fornecimento de energia elétrica
discute-se, atualmente, em ampla escala a implantacdo das Redes Inteligentes (smart grids -
SG). Uma SG pode ser descrita como uma rede elétrica que coordena as necessidades e
capacidades de todos os geradores, operadores e consumidores, usando tecnologias digitais de
monitoramento e comunicagéo, a fim de operar o sistema da maneira mais eficiente possivel

(ELZINGA, 2011). As Redes Inteligentes ja sdo aplicadas nos Estados Unidos da Ameérica e
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em alguns paises da Europa, Asia e Oriente Médio. Entretanto, a implantacio de tais
tecnologias demanda grandes investimentos para a estruturacdo do sistema, e.g., medidores
inteligentes, automacdo e plataforma de comunicacdo de dados. No Brasil, bem como na
maioria dos paises subdesenvolvidos ou em desenvolvimento, a implementacdo destas redes
ocorrem de maneira lenta em consequéncia do alto valor monetario a ser aplicado
(MOREIRA, 2014). Frente as necessidades apresentadas a automacdo das subestacdes de
distribuicdo de eletricidade (SE) é aplicada como uma alternativa menos onerosa e (ue,
consequentemente, prepara o ambiente para a futura e ansiada implantacdo das redes
inteligentes.

Quanto a Otica da reestruturagdo e protecdo do sistema frente as faltas, os
equipamentos de monitoramento de tensdo e corrente, quando instalados nas SE’s, fornecem
dados preciosos que possibilitam a extracdo de informacdes referentes ao estado operativo do
sistema (BARAN; KIM, 2006). O surgimento dos processadores digitais de alto desempenho
alterou de maneira drastica e incisiva os sistemas de protecdo, controle e automacgdo. A
analise de sinais objetiva extrair ou comprimir informacgdes relevantes do sinal original
usando decomposicdes ou transformacdes (OLIVEIRA, 2007). As técnicas de processamento
de sinais no tratamento destes dados, aliadas as ferramentas de tomada de decisdo,
possibilitam tornar os dispositivos de protecdo cada vez mais robustos e precisos,
simplificando, assim, a atuacdo dos operadores e equipes de manutencdo. A literatura
apresenta diversos métodos de processamento digital de sinais e.g.: transformada de Fourier
(Fourier transform - FT), transformada discreta de fourier (discrete Fourier transform -
DFT), transformada répida de Fourier (fast Fourier transform - FFT) e transformada wavelet
(wavelet transform - WT).

De forma complementar a garantia da fidedignidade do sistema elétrico, conta-se com
0 conhecimento técnico/tedrico e com a experiéncia dos engenheiros, dos operadores e das
equipes de manutencdo para a identificacdo, localizacéo e restabelecimento no fornecimento
de energia elétrica. Os estudos envolvendo inteligéncia artificial (artificial intelligence - Al)
tém o propdsito de usufruir do conhecimento e experiéncia de um especialista para aconselhar
0 operador de uma usina de geracdo de energia ou um técnico de manutengdo a solucionar um
problema de determinado equipamento (MOORE et al., 1985). A Al pode ser definida como a
reproducdo automatica do pensamento e raciocinio humano, e.g., tomada de decisdo,
resolucéo de problemas, aprendizado, percepcéo e raciocinio (IBRAHIM; MORCOS, 2002).
A Al pode ser aplicada em variados campos, e.g., na agricultura para decidir o melhor

momento para o plantio, na logistica e nos transportes para a producdo de veiculos
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autdbnomos, na salde possibilitando um diagnéstico mais rapido e preciso, nos servicos
financeiros para avaliacdo de riscos de um investimento. Diversas pesquisas relacionadas a
aplicacdo de Al para a automacao de processos direcionados ao sistema elétrico de poténcia
vém sendo desenvolvidas, e.g., sistemas especialistas para o diagnostico de falhas em
subestacdes de energia elétrica (YANG; CHANG; HUANG, 1995), redes neurais artificiais
baseadas em algoritmos genéticos para a identificacdo de falhas em linhas de transmissao de
energia elétrica (BI; NI; WU, 2000), sistemas imunologicos artificiais para deteccdo e
classificacdo de distarbios de tensdo em sistemas de distribuicdo de energia elétrica (LIMA,;
LOTUFO; MINUSSI, 2015) e redes neurais baseadas em algoritmos genéticos para a
estimativa da margem de carregamento do sistema de poténcia (RAZMI; TESHNEHLAB,;
SHAYANFAR, 2012).

Nesse contexto, € possivel observar a necessidade do desenvolvimento de tecnologias
de féacil implementacdo, operacdo simplificada e que demandem de investimentos financeiros
minimizados. Assim, tem-se buscado solucdes que utilizem as informagdes ja
disponibilizadas pelos sistemas de monitoramento do sistema elétrico, e.g., 0s sinais de
corrente e tensdo coletados no barramento das proprias subestacdes.

O objetivo desse trabalho é o desenvolvimento de um sistema inteligente que permita
a identificacdo de faltas de curto-circuito de forma rapida, eficaz e utilizando uma quantidade
reduzida de informagfes. A metodologia proposta permite a deteccédo e a identificacdo das
fases envolvidas em um curto-circuito, com baixo custo computacional. O sistema proposto
combina a transformada wavelet, a analise multirresolucdo e a rede neural ARTMAP-fuzzy,
proporcionando flexibilidade, robustez e precisdo do resultado final. O método é aplicado em
um sistema de distribuicdo de média tensdo com topologia radial.
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2 TRABALHOS CORRELATOS

Liang et al. (1998) desenvolveram um algoritmo baseado em analise multirresolugédo
(Multi-Resolution Analysis - MRA) por wavelets para deteccdo e classificagdo de faltas em
tempo real para linhas de transmissdo. Os autores estabelecem critérios com a intengdo de
garantir a eficacia do algoritmo a um baixo custo computacional. Dessa forma a frequéncia de
amostragem, estabelecida em 600 Hz, garante a extracdo das assinaturas do sinal sem
comprometer o desempenho computacional. O algoritmo efetua a detec¢do da falta analisando
os coeficientes de detalne gerados pela MRA. Como os valores produzidos sé&o
significativamente pequenos, as variagcdes acentuadas séo interpretadas como uma falta. O
modulo de deteccdo de faltas consiste na obtencdo dos coeficientes de detalhes de primeiro
nivel, D,,f(n), D;,f(n) e D,.f(n), para cada uma das trés fases do circuito. Em seguida a
variacdo acentuada dos coeficientes é calculada e confrontada com os coeficientes de detalhe
da operacdo normal do sistema. O médulo de classificacdo opera comparando os valores de
variagdo aguda das diferentes fases. Inicialmente sdo somados os trés primeiros valores de
variacdo acentuada e posteriormente sdo obtidos os indices relativos. Os autores destacam a
necessidade da andlise meticulosa do efeito do angulo de insercdo da falta, visto que a
consequéncia nos valores de variacao acentuada € significativa. Outra técnica adotada é o uso
do componente de sequéncia para solucionar o problema do angulo de insercdo na
classificacdo de curtos-circuitos fase-fase-terra e trifasico.

Xu e Chow (2006) desenvolveram um classificador de causa de falta de energia em
sistemas de distribuicdo de energia elétrica (Power Distribution Fault Cause Classifier -
PDFCC). Os autores compararam os resultados de duas metodologias de classificagéo:
Regressdo Logistica (Logistic Regression - LR) e Redes Neurais Artificiais (RNA). O sistema
proposto analisa a causa das faltas de energia classificando-as em trés categorias: contato com
arvores, contato com animais e outras causas. O registro de faltas consta de 33 informac6es
referentes a falta. Seis principais informag6es séo utilizadas no processo de classificagdo (ID
do circuito, condigdo climatica, subestacdo, horério, nimero de fases afetadas e o dispositivo
de protecéo ativado). O vetor de entrada do sistema classificador utiliza um atributo de cada
uma das seis de informag6es. O modelo de classificagdo atua com dois ramos que operam em
paralelo. O primeiro ramo analisa se a falta é de causa animal, enquanto o segundo analisa se
a origem da falta de energia é funcdo do contato com arvores. Inicialmente, os dados sofrem

uma analise estatistica que indica a possibilidade L;; de uma falta i ser causada por uma

condicdo especifica j. A proxima etapa é responsavel pela classificagdo. As técnicas de
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classificacdo (LR e RNA) sdo aplicadas nessa fase. A saida do modulo classificador é a

probabilidade P;; do vetor de entrada X ser referente a falta i. O passo seguinte realiza o

calculo do valor limite 6timo ¢;, que permite gerar um roétulo de classe C;. O médulo de fusédo
de decisdo resolve possiveis conflitos gerados entre 0s ramos de processamento em virtude de
decisdes que apontem a presenca de condigdes similares simultaneamente. Para isso estima-se
a distancia da probabilidade P;; emitida por cada ramo em relagdo ao valor limite ¢;.

Silva et al. (2006) propuseram uma técnica para deteccéo e classificacdo de faltas em
redes de transmissdo de energia elétrica baseada na Transformada wavelet e em uma rede
neural Perceptron Multicamadas (Mult Layer Perceptron - MLP), usando dados obtidos da
oscilografia de corrente e tensdo do sistema. Inicialmente as amostras de corrente sao
normalizadas e em seguida aplica-se a transformada discreta wavelet (Discrete Wavelet
Transfom - DWT). A deteccdo da falta é dada analisando a energia dos coeficientes wavelets.
A classificacdo utiliza as amostras de tenséo e corrente referentes ao periodo de eliminacao da
falta. Os dados s&o normalizados e novamente amostrados com uma taxa de 1,2 kHz. Cada
padrdo de entrada da rede neural é formado por um janelamento que une cinco amostras
consecutivas de tenséo e corrente.

Dash et al. (2007) apresentam uma abordagem para a classificagdo de faltas e
identificacdo da secdo afetada usando uma maquina de vetores de suporte (SVM) para linhas
de transmissdo com compensador série controlado por tiristor (TCSC).. O método proposto
usa amostras de corrente pos-falta para meio ciclo (dez amostras) desde o inicio da falta e do
angulo de disparo como entradas para o SVM. Trés SVMs s&o treinados para fornecer
classificacdo de falta, deteccdo do envolvimento do elemento terra e identificacdo de secéo,
respectivamente. Os SVMs sdo treinados com kernel polinomial e kernel Gaussian com
diferentes valores de pardmetros para obter o classificador mais aprimorado. O método
proposto apresentou rapida convergéncia com um menor numero de amostras de treinamento
em comparacdo com redes neurais e sistemas neuro-fuzzy.

Salim et al. (2008) propde um novo esquema de diagnostico de falhas para sistemas de
distribuicdo de energia, composto por trés processos diferentes: deteccdo e classificacdo de
falhas, localizacdo de falhas e determinacdo de se¢des com falhas. A técnica de deteccédo e
classificagdo de falhas é baseada em wavelets. A técnica de localizagdo de falhas é baseada
em impedéncia e usa fasores fundamentais de tenséo e corrente locais. O método de

determinacdo de secdo sob falha é baseado em rede neural artificial e usa os sinais locais de
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corrente e tensdo para estimar a secdo com falha. O desempenho da metodologia proposta
mostrou alta confiabilidade e robustez.

Dong et al. (2009) apresentam um algoritmo de classificacdo de faltas e selecdo das
fases com falha baseado da onda viajante da corrente inicial. As caracteristicas de varias
falhas sdo investigadas com base na transformada de Karenbauer. Para extrair as
caracteristicas dos sinais pos-falha é aplicada a transformada wavelet. Os resultados das
simulacdes baseadas em EMTP mostram que o algoritmo proposto pode identificar com
precisdo os tipos de falta e a fase com falta na maioria das condicGes, especialmente na
situacdo de falta de aterramento fase-fase com a tensdo de uma das fases cruzando zero.

Akorede et al. (2010) desenvolveram um sistema classificador para faltas de alta
impedancia e comutacdo de bancos capacitores usando uma técnica baseada na abordagem de
janela movel, em que a janela de um ciclo da saida da DWT é movida continuamente pela
amostra. O trabalho consiste no processamento dos sinais de corrente e de tensdo usando o
conceito de MRA para analisar as caracteristicas dos sinais no dominio da frequéncia. Os
sinais foram decompostos aplicando a DWT da familia de Daubichies (Db4). O algoritmo
apresentou resultados satisfatorios para detecgao e classifica¢ao das HIF’s, destacando-se pela
capacidade em fornecer a magnitude da corrente de falta.

He et al. (2010) combinaram as técnicas de transformada wavelet, Decomposi¢do em
Valores Singulares (Singular Value Decomposition - SVD) e Entropia da Informacdo de
Shannon (Shannon’s Information Entropy - SIE) para a detecgdo e classificagdo de faltas em
linhas de transmissdo de extra-alta tensdo. O método denominado por “Entropia Singular
wavelet” (Wavelet Singular Entropy — WST) se inicia com a anélise do sinal usando a uma
wavelet-mae da familia Daubechies (db4) de quarto nivel produzindo assim a matriz de
coeficientes A de ordem 4xn. A posteriori a matriz gerada é decomposta usando a SVD e
obtém-se um vetor de valores singulares {1;,4,,:-,4,.}. Nessa etapa sdo aplicadas técnicas
gue objetivam a reducdo do custo computacional sem prejudicar a hipdtese da matriz diagonal
formada pelo vetor de valores singulares. A terceira etapa consiste em extrair a entropia dos
coeficientes, para isso é associada uma probabilidade p; a cada A;. A Gltima fase consiste na
aquisicdo de WST de ordem K.

Jiang et al. (2011) expde uma estrutura hibrida para detectar e localizar uma falta em
linhas de transmissdo de energia elétrica. O algoritmo proposto apresenta um método de
discriminacgdo de falhas baseado nas formas de onda de corrente e tensdo trifasicas medidas
guando ocorrem eventos de falha. Os componentes de sequéncia-negativa das grandezas de

corrente e tensdo trifasica sdo usados para obter a deteccdo de faltas on-line. Os métodos de



20

classificacdo de falhas e de localizacéo de falhas sdo formados por uma variedade de métodos
incluindo transformada wavelets multinivel, anélise dos principais componentes, maquinas de
vetor de suporte e redes neurais de estrutura adaptativa. Todas essas ferramentas séo
incorporadas a estrutura para identificar o tipo de falha e a localizacdo simultaneamente.

Decanini et al. (2012) apresentaram uma estratégia para a deteccdo e classificacao
automatica de curtos-circuitos no sistema de distribuicdo estruturada em estatistica descritiva
e analise das formas de onda no dominio wavelet. No procedimento as caracteristicas dos
sinais de tensdo e corrente sdo extraidas empregando a transformada discreta wavelet
(Discrete Wavelet Transform - DWT), a andlise multirresolucdo e o conceito de energia. Os
indices comportamentais obtidos comp8em os vetores de entrada para um conjunto de trés
redes neurais artificiais da familia ART (Adaptive Resonance Theory) — ARTMAP fuzzy —
paralelas entre si. O estagio de deteccdo consiste basicamente na obtencdo da média
aritmética dos modulos dos coeficientes de detalhe, no valor absoluto variacdo de cada
coeficiente em relacdo a média obtida e no desvio padrdo. A falta é detectada conflitando
esses valores contra um conjunto de regras fundamentadas na experiéncia do operador,
compostas por uma microanalise e uma macroanalise. A classificacdo da perturbacdo tem
inicio apos a deteccdo da falta, com a aplicacdo do conceito de energia sobre os coeficientes
de detalhe e aproximacdo obtidos na utilizacdo da DWT e MRA. Os indices calculados
atuaram como vetores de entrada para as redes neurais. A tomada de decisdo quanto ao tipo de
falta da-se com a Teoria da Evidéncia de Dempster-Shafer.

Zhang et al. (2013) usaram uma técnica baseada no sistema de inferéncia Fuzzy
(Adaptive Neural Fuzzy Inference Sytem - ANFIS) para solucionar o problema de
classificacdo de faltas em sistemas de distribuicdo com o neutro ndo aterrado. O método
proposto consta de um mdédulo de identificacdo e um mddulo de classificacdo. Os sinais de
corrente elétrica nas trés fases e o sinal da tensdo de sequéncia zero alimentam o mddulo
detector. O mddulo de deteccao opera com dois ramos paralelos que atuam simultaneamente.
O primeiro ramo decomp®@e os sinais de corrente usando WT. Em seguida os coeficientes
extraidos sdo submetidos a uma analise que envolve seis medidas estatisticas para detectar a
existéncia da falta bem como as fases envolvidas. Paralelamente, o segundo ramo decompde o
sinal de tensdo via FFT. O sinal produzido permite julgar se a falta é de classe aterrada ou
ndo. O moddulo de classificagdo utiliza trés ANFISs com objetivos distintos. O ANFIS-1
classifica a falta em cinco classes: Fase-Fase-Terra (LLG), Fase-Terra ou Outras. Os blocos
ANFIS-2 e ANFIS-3 séo ativados se a falta for classificada como LLG ou Outras,

respectivamente.



21

Liu et al. (2014) tentam definir quatro entropias de pacotes multiwavelets para extrair
as caracteristicas de diferentes faltas em linhas de transmissdo e uma rede neural de funcao de
base radial (RBF) é usada para reconhecer e classificar 10 tipos de faltas. S&o definidas quatro
entropias de pacotes multiwavelets (entropia de energia, entropia de tempo, entropia singular
de Shannon e entropia singular de Tsallis) como métodos de extragdo das caracteristicas dos
sinais de falta. A transformacgdo de pacotes multiwavelet possui mais informacdes de alta
frequéncia. A entropia espectral pode ser aplicada como um indice de andlise para a
complexidade ou incerteza de um sinal. Os resultados experimentais mostram que a técnica
usando as quatro entropias de energia de pacotes multiwavelet alcanca um excelente
desempenho no reconhecimento de faltas.

Ghaderi et al. (2015) projetaram um algoritmo baseado na andlise tempo-frequéncia
para a deteccdo de faltas de alta impedancia. Para projetar apropriadamente a distribuicao de
tempo-frequéncia (Time-Frequency Distribution - TFD), aplica-se a generalizacdo de Cohen
de TFD’s quadraticas. O primeiro passo no método de detec¢cdo consiste na eliminacdo das
perturbacdes do sinal com a utilizacdo da rotina de ajuste de curva. Nessa etapa busca-se uma
TFD de alta resolucdo. Para que esse critério seja atendido, a harménica fundamental é
eliminada por possuir baixissima informagdo. O restante do sinal, agora chamado de SID
(Super-Imposed Disturbance), ¢ mais informativo e possui alta resolucdo no tempo e na
frequéncia. O segundo passo objetiva gerar as distribuicGes de tempo-frequéncia para o quarto
de ciclo do sinal SID. Dividir o ciclo em quatro partes garante que informacdes importantes
sejam preservadas a um baixo custo computacional. Essa etapa produz TFD extremamente
Uteis, porém com muitos valores redundantes que sdo eliminados nos passos seguintes. O
terceiro estagio utiliza uma metodologia inspirada nas técnicas de processamento de sinais
denominada de Momento Tempo-Frequéncia Associado (Joint Time-Frequency Moment -
JTFM). A definicdo matematica da funcdo caracteristica garante que qualquer TFD pode ser
reconstruida um conjunto Unico de JTFM e vice-versa. Portanto utiliza-se o JTFM como uma
representacdo unidimensional e fiel ao TFD bidimensional. O quarto estagio destina-se a
encontrar um conjunto ortogonal que minimize o erro quadratico médio dos dados
reconstruidos e obter uma representacdo dos dados originais com uma dimensédo reduzida. A
classificagdo de padrdes é realizada na ultima etapa usando a técnica Maquina de Vetores de
Suporte (Support Vector Machine - SVM).

Dehghani et al. (2016) sugerem um método baseado na combinacdo de Transformada
Wavelet, Entropia de Shannon e Logica Fuzzy (Fuzzy Logic - FL), para deteccdo e

classificagdo de faltas em linhas de distribuicdo com presenca de geragdo distribuida. A
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técnica consiste na extracdo dos coeficientes de detalhe usando a WT. Os valores obtidos s&o
tratados com a aplicacdo da SVD. Em seguida extirpa-se a entropia dos valores computados
na etapa anterior, com base na probabilidade P; (Wavelet Singular Entropy - WSE). O
algoritmo proposto € fundamentado na variagdo das saidas da WSE. A deteccdo e a
classificacdo das faltas sdo realizadas combinando a WSE com a FL, usando um conjunto de
regras e fungdes para a tomada de decisdo. O sistema de detecgdo utiliza duas fungdes
trapezoidais de baixa e alta associacdo. A classificacdo € realizada usando uma funcéo de
associacdo triangular.

Tonelli-Neto et al. (2017) apresentaram uma comparagdo entre dois métodos para o
diagnostico de faltas de alta impedancia (High-Impedance Faults - HIFs) em sistemas radiais
de distribuicdo de energia elétrica. As estratégias mesclam o uso de técnicas de
processamento de sinais, sistemas inteligentes e fusdo de dados. A primeira metodologia
proposta utiliza as oscilografias de correntes de diferentes barras do sistema e emprega analise
multirresolucdo em conjunto ao conceito de energia para extrair as caracteristicas do sinal.
Em seguida os indices extraidos passam a compor o vetor de entrada de multiplos sistemas de
inferéncia Fuzzy (Fuzzy Inference Sysems - FISs), que realizam o diagnostico do estado
operativo do sistema. Por fim aplica-se a teoria da evidéncia para agregar as informacGes
produzidas por cada FISs e fornecer, assim, o possivel estado operativo do sistema. O
segundo método aplica um conjunto varias redes neurais artificiais, ARTMAP fuzzy, para
determinar o estado operativo do sistema usando como entrada as caracteristicas do sinal
extraidas com o uso da MRA. A etapa de decisdo é realizada por votacdo. A analise dos dois
procedimentos demonstra pequena superioridade do sistema de inferéncia fuzzy em relacédo ao
mecanismo embasado em redes neurais.

Abdelgayed et al. (2018) apresentam uma abordagem de aprendizado de maquina
semi-supervisionada, baseada no co-treinamento de dois classificadores para a classificacdo
de faltas, tanto nos sistemas de transmissao quanto de distribuicdo, considerando as micro
redes. A extracdo das caracteristicas ocultas nas formas de onda de corrente e tensdo, é
realizada com o uso da transformada wavelet discreta, enquanto um algoritmo de busca
harmonica é utilizado para identificar os melhores parametros. O desempenho do método
proposto foi examinado em ambos os sistemas de teste, de transmisséo e de distribuigcdo, em
um ambiente de simulagdo, e também usando hardware experimental. Os resultados
mostraram que a abordagem proposta fornece flexibilidade e adaptabilidade ao lidar com

varias condicdes / configuracfes do sistema com alta preciséo.
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3 INTRODUCAO A ANALISE DE SINAIS

Um sinal pode ser definido como a transferéncia de informacéo de qualquer fenébmeno
fisico, e.g., a voz humana, o codigo Morse e as varia¢fes na intensidade de luz no interior de
uma fibra otica utilizada em sistemas de telecomunicacdo (ROBERTS, 2009). Trata-se de
grandezas fisicas que variam em funcdo de uma variavel independente. Sinais sdo
representados matematicamente como fungbes de uma ou mais varidveis independentes
(OPPEHEIM; WILLSKY, 2010).

Os sinais podem ser separados, basicamente, em dois géneros: continuos e discretos.
Sinais continuos sdo sinais especificados para valores continuos de tempo, enquanto sinais
discretos séo especificados para valores discretos de tempo (LATHI, 2008). Sinais continuos
representam a variacdo continua de determinada grandeza, e.g., a amplitude da tensdo de uma
fonte de alimentacdo em funcdo do tempo ou a pressdo atmosférica em funcdo da altitude. A

Figura 1 exibe um exemplo de sinal continuo.

Figura 1 — Sinal de tempo continuo.
f(t)
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Sinais discretos sdo capazes de representar fendmenos cuja variavel independente seja
tipicamente discreta (OPPEHEIM; WILLSKY, 2010), e.g., a temperatura média mensal, a
cotacdo didria de agBes na bolsa de valores e os dados demogréficos de determinada
localidade. Sinais de tempo discreto também podem ser obtidos a partir da amostragem de
sinais de tempo continuo em instantes discretos no tempo. A Figura 3 apresenta um sinal de
tempo discreto obtido a partir da amostragem de um sinal de tempo continuo.

O processamento de sinais é responsavel pela extracdo de informacgdes e/ou
modificacdo das caracteristicas do sinal original (LATHI, 2008). Sistemas sdo conjuntos de

componentes responsaveis pelo processamento de sinais que atuam como operadores sobre
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um sinal entrada para determinar uma saida, i.e., trata-se de uma funcdo S{-} que relaciona

sinais do dominio no contradominio.

Figura 2 — Representacdo genérica de um sistema.

Saida
—> y(t)

Entrada

X() Sistema

s{-}

Fonte: Elaborada pelo autor.

3.1 AMOSTRAGEM

O conjunto de amostras obtidas a partir do sinal original é denominado de sinal

discretizado. O procedimento de amostragem de um sinal tem inicio na quantizacéo do sinal

discreto. A frequéncia de amostragem de um sinal é obtida usando a Equagdo (3.1).
1
fo=1

sendo:
fo : frequéncia de amostragem, em Hz; e

T, : periodo de amostragem, em segundos.

Figura 3 — Sinal de tempo discreto.
fn]

(3.1)

200 —

100 — T
0¢

-100 —

-300 —

400 [ I I [ [ [ I I [ [ [ [ [ [ i i [ [
0 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18

8
Fonte: Elaborada pelo autor.
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A amostragem de um sinal deve garantir que a reconstrucdo do sinal original seja
realizada com exatiddo. O Teorema de Nyquist estabelece que a taxa (frequéncia) de
amostragem minima para que essa premissa possa ser atendida deve ser no minimo maior que
duas vezes a maior frequéncia contida no sinal original.

O processamento de sinais possibilita extrair as informagdes de maior significancia do
sinal original, usando técnicas de transformacdo ou decomposi¢do (OLIVEIRA, 2007). A
utilizacdo dessa técnica permite manipular com maior facilidade e observar com maior nitidez
caracteristicas do sinal original que ndo sdo tdo claras no dominio do tempo (ROBERTS,
2009). Dessa forma é possivel destacar determinadas caracteristicas, i.e., aperfeicoar a relacdo

sinal/ruido.

3.2 A SERIE DE FOURIER

Sinais analogicos podem esconder caracteristicas importantes que permitiriam
descrever o estado operativo de um sistema. Essas caracteristicas, as quais ndo podem ser
visualizadas no dominio do tempo, podem ser identificadas no espectro do sinal, i.e.,
utilizando técnicas de transformacdo que permitem observar as propriedades do sinal
analisado no dominio da frequéncia.

Jean Baptiste Joseph Fourier (1768-1830) identificou que ondas senoidais constituem
os elementos irredutiveis de vibracdes e ondas periddicas (OLIVEIRA, 2007). Dessa forma,
fendmenos fisicos definidos por fungdes infinitas e periddicas, podem ser representados por
séries trigonométricas de senos e cossenos (OLIVEIRA, 2007; MALLAT, 2009).

Dada uma funcdo periddica f(t), com periodo T = 2L, definida por:

f@) = f(t+2L), (3.2)

A representacdo da fungdo f como uma série de Fourier é:

ag - nnt . nmt
f) = > + Z (an cos— + b, sin T)' (3.3)

n=1

sendo:
a, e b, os coeficientes de Fourier reais obtidos a partir das equagdes (3.4) e (3.5),

respectivamente.
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1t nmt
a, = Zf i) cosTdt, n=0 (3.4)
—L

1k t
b, = —f f) sinnidt, n>1 (3.5)
L), L

3.3 A TRANSFORMADA DE FOURIER

As transformadas integrais sdo poderosas ferramentas aplicadas a resolucdo de
problemas fisicos e matematicos, de grande valor para a obtencdo de solugdes de equacdes
diferenciais ndo triviais. A forma geral de uma transformada integral de uma fungéo f(t) em

um intervalo I é dada por

t2

TIF(©)] = F(w) = j K (x,y)f (x) dx, (3.6)

ty

sendo K (Kernel) : ndcleo da transformada e t, e t, sdo os limites de integracéo.

A transformada de Fourier é utilizada para representar fungdes ndo periddicas, i.e.,
examina sinais irregulares usando superposicdo de multiplos ritmos regulares com varias
magnitudes e frequéncias. A Transformada de Fourier na andlise de sinais determina o
vinculo entre o dominio do tempo e o dominio da frequéncia (HAYKIN; MOHER, 2011). A

transformada de Fourier de um sinal f(t), sobre o intervalo I [ < t < o], é obtida por

F(w) = FIF (D)} = j F(OeTotdt, 3.7)

sendo:
F (w) atransformada de Fourier.

E possivel obter a representagdo do sinal original (no dominio do tempo) a partir de
seu espectro em um processo denominado transformacéo inversa. A transformada inversa

F~1(w) do sinal original f é calculada por
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1 *® .
FO) = F @) = 5 f F(w)e 1%t da. (3.8)

3.4 A TRANSFORMADA DISCRETA DE FOURIER — DFT

De maneira geral, quando se analisa determinada grandeza fisica, ndo possuimos uma
funcdo que descreva o sinal em estudo. Assim, a analise dos fendmenos fisicos é realizada
usando amostras do sinal original. O critério para a frequéncia de amostragem ja foi
mencionado na segdo 3.1.

Considerando-se um sinal f(t) continuo no tempo e periodico de periodo T. Para uma
amostragem contendo N amostras, obtém-se uma sequéncia numérica f[k], também

periddica, conforme descrito na Equacéo (3.9).

flk] = f(to + ko), (3.9)

sendo:
T : periodo de amostragem; e
k =0,1,..,N —1:indice da amostra.

A transformada discreta de Fourier (Discrete Fourier Transform - DFT) é definida
como sendo uma operagdo sobre a sequéncia discreta x[k] (TAKAHASHI, 2002). A DFT,
F[n],n =10,1,2,...,N — 1 é calculada com a Equacéo (3.10).

flkle7* N (3.10)

De forma anéloga a transformada de Fourier, é possivel obter o sinal no dominio do
tempo a partir do espectro da funcdo. A DFT inversa é calculada pela Equacéo (3.11).

2mn

flkl= ) F(n)e’*™n (3.11)
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3.5 A TRANSFORMADA JANELADA DE FOURIER

Uma das deficiéncias da transformada de Fourier da-se em funcdo de sua limitacéo
quanto & correlacdo dos intervalos de tempo com as frequéncias (CASTANON, 2003). A
transformada de Fourier apresenta excelentes resultados quando utilizada na anélise e no
processamento de sinais estacionarios. Entretanto, o tratamento de sinais ndo estacionarios
exige que o sinal seja tratado tanto no dominio do tempo e/ou espacial quanto no dominio da
frequéncia. Na anélise de Fourier é possivel detectar o conteudo das frequéncias embutidas no
sinal, contudo essa técnica ndo é capaz de determinar quando tais frequéncias ocorrem.

Gabor (1946) manifesta o desconforto da comunidade cientifica com o modelo de
Fourier. Embora matematicamente correto, o autor exclama que o fato da transformada de
Fourier considerar fenémenos em um intervalo infinito nos lanca fora da realidade. A técnica
de Fourier aborda o processamento de um sinal de forma que torna a descri¢cdo do problema
no dominio do tempo e a descricdo no dominio da frequéncia mutuamente excludentes. A
solucdo proposta pelo autor consiste na divisao do sinal no dominio do tempo em janelas de
duracdo reduzida de forma que sinais ndo estacionarios possam ser considerados constantes
no intervalo adotado. Dessa forma, a DTF é aplicada a cada janela amostrada.

Seja g(t) = g(—t) uma janela real e simétrica, a representacdo da translacdo por u e

modulada pela frequéncia ¢ é

Gug(t) = el g(t —w). (3.12)

A transformada de Fourier de janela deslizante (Windowed Fourier Transform - WFT) é

[ee]

6@ = (f.gue) = | 9t —wr@e T ar (3.13)

A WFT ¢ também conhecida como a transformada de Fourier de curto tempo (Short
Time Fourier Trasnform - STFT).

3.6 A TRANSFORMADA WAVELET CONTINUA

As técnicas apresentadas nas se¢Ges anteriores, de maneira geral, oferecem resultados

satisfatorios. Entretanto, em determinadas situacGes & de extrema importancia se obter
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resultados com boa resolugcdo em tempo e frequéncia em qualquer localizagdo no plano
tempo-frequéncia. As fungdes e transformada wavelets surgem como uma solugdo para o
problema de decomposicéo de funcdes, tanto no dominio da frequéncia quanto no dominio do
tempo.

Uma base wavelet é gerada a partir da dilatacdo e da translacdo de uma funcdo
(MALLAT, 2009). Considerando o espaco das fungdes de quadrado integraveis, L?(R), uma
wavelet é definida como uma funcdo (t) € L'(R) N L>(R), tal que a familia de funcgdes

expressas pela Equacdo (3.14) seja uma base ortonormal para L?(R).

1 t—u
Py s(t) = ﬁlp( S )' (3.14)

sendo:
u : parametro de translacéo; e
s : parametro de dilatacao.

O coeficiente de dilatacdo mede o grau de compressao e escala, enquanto o coeficiente
de translacé@o determina a localizacdo da wavelet no tempo, i.e., desloca a wavelet no eixo das
abcissas. Ambos séo inteiros e definidos arbitrariamente.

A transformada wavelet continua (Continuos Wavelet Transform - CWT) de uma

funcdo f € L?(R) no instante b e na posicio a ¢ dada por

0 1 _
WTf,s) = (fbud) = | FO =y (55 de. (3.15)

S

3.7 A TRANSFORMADA WAVELET DISCRETA

Dado um sinal continuo no tempo f(t) definido sobre o intervalo I = [0,1], f[n] é 0
sinal discreto obtido com o uso de um filtro passa-baixa no sinal f a uma amostragem
uniforme em intervalos N~ (MALLAT, 2009).

Pln] = ——=v () (3.16)
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Restringindo os parametros de dilatacdo (s) e translacdo (u) na Equacdo (3.15) a
valores discretos de modo que u = uj' e s = nsyugt, com m e n variando sobre Zeu, > 1e

so > 0 fixos (DAUBECHIES, 1992), a funcdo wavelet é reescrita como:

um

1 t — nsouy
Ymn(f) = \/u_th( ) (3.17)
0

A funcéo discretizada da Equacéo (3.17) é dada por:

— nSpgu
Ymalk] = [ - l (3.18)
Jug
A expressao geral para a transformada wavelet discreta é dada por:
DWTFm,m) = (£, Ymn) = ) FUlpinn [K]. (3.19)
k

3.8 AS WAVELETS DE HAAR

Embora o termo “wavelets” (onduletas, ondaletas ou ondinhas) tenha surgido pela
primeira vez no ano de 1940 no trabalho de Norman Ricker e oficialmente introduzido por
Jean Morlet em 1984, a primeira alusdo as wavelets ocorreu em 1909 no trabalho de Alfred
Haar. Haar propds uma metodologia para o processamento e analise de sinais a qual utiliza
um pulso quadrado na realiza¢do do que o matematico denominou de “Anélise Escalonada”.
Essa técnica é hoje utilizada como uma, dentre muitas, base para 0 mapeamento Tempo-

Frequéncia de sinais ndo estacionarios. A wavelet de Haar é obtida pela Equacéo (3.20).

L sereod)
, sex '3

Y(x) = (3.20)

1 € 11)
, sex X

0, caso contrario
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3.9 ANALISE MULTIRRESOLUCAO

Determinados disturbios apresentam grande dificuldade em sua interpretacédo visto que
as deformacOes causadas no sinal pela perturbacdo podem ser extremamente sutis. Uma
solucdo conveniente consiste em ampliar o sinal, como um “zoom” fotografico, em vérios
niveis de resolucdo diferentes. Essa estratégia, intitulada de Analise Multirresolucdo (AMR),
possibilita inspecionar as particularidades contidas no sinal em diversos niveis de
detalhamento. A adaptacéo da resolucdo de um sinal possibilita processar apenas os detalhes
relevantes para uma determinada tarefa (MALLAT, 2009). Entretanto, cuidados devem ser
adotados para gque ao alterar a resolucdo de um sinal sua interpretacdo ndo seja distorcida da
realidade. Esse problema é frequentemente abordado no processamento computacional de
imagens.

Mallat (1989a) estudou as propriedades do operador que aproxima um sinal em uma
determinada resolucéo e apresentou que a diferenca de informacdo entre a aproximacédo de um
sinal nas resolugdes 2/*1 e 2/ pode ser extraida decompondo o sinal numa base ortonormal de
wavelets L2(R). Em L?(R), uma base ortonormal de wavelets é uma familia de fungGes

(x/ﬁp(zfx — n))

o, que é construida dilatando e transladando uma funcéo Unica (x).
jm)e

Essa decomposicao define uma multirresolucdo ortogonal denominada representacdo wavelet.
A AMR é em um método de construcdo de wavelets ortogonais (OLIVEIRA, 2007).

A andlise multirresolucdo de um sinal consiste na sua representacdo como
aproximac0es sucessivas, onde cada aproximacao é uma variante atenuada da aproximacao
anterior (OUAHABI, 2012). A anéalise multirresolucdo calcula a aproximacdo do sinal em
varias resolucdes com projecOes ortogonais em diferentes espacos {Vj, jE€E Z} (MALLAT,
2009). Matematicamente, a analise multirresolucéo € definida como uma sequéncia crescente
de subespacos fechados {Vj, jE€E Z}, que aproximam as funcdes L?(R) e atenda as seguintes
propriedades (MALLAT, 1989b).

PlL V,cVi,Vj€EL

P2. fx)eVio f(2x) €V VjEL

P.3. _[jv =)

P4, _ﬁv —{0}

P5. f()eV,>f(x—27k)€eV,VkEL
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P.6.  Existe um isomorfismo I de V, em I?(Z) que comuta com a agdo de Z.

As propriedades P.1 e P.2 estabelecem que conforme refinamos a escada, j decrescre,
a resolucio em frequéncia aumenta. Logo, detalhes presentes na escala 2/ também estarfo
presentes na escala 2/~1. A propriedade P.3 caracteriza que o espago LZ(R) contém e é
formado por todas as escalas possiveis. Na propriedade P.4 temos que a funcéo toda nula é o
Gnico sinal de L?(R) que pode ser representado em qualquer escala V;. A propriedade P.5
indica que f(x) é invariante ao deslocamento. Na propriedade P.6, a acdo de Z sobre V;, é a
translacdo das fungdes por inteiros, enquanto a acdo de Z sobre 12(Z) é a translacéo usual.

Mallat (1989b) provou que existe uma funcdo Unica ¢(x) € L*(R) tal que para

qualquer j € Z, (V2igp(2/x —k é uma base ortonormal wavelet de V;. O autor
J ke J

demonstrou que as funcbes ¢(x) tais que para todo j € Z, (\/ﬁp(zfx —n)) . é uma
ne

familia ortonormal, e com V; sendo o espaco vetorial gerado por essa familia de funcdes,

entdo (Vj)]_EZ é uma aproximagao multirresolugéo de L?(R).

Teorema. Considerando-se

H(w) = Z hy eIk (3.21)

k=—o0

uma funcdo periddica 27 que caracteriza a Transformada de Fourier de ¢(x), tal que:

|l =01 + k>, (3.22)
|H(0)| =1, (3.23)
|H)]?2 + |Hw +n)|2=1, (3.24)
H(w) # 0 em [—%,% . (3.25)

Define-se:
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d(w) = HH (27*w). (3.26)
k=1

A fungdo ¢(w) é a Transformada de Fourier de uma funcio ¢(x) tal que (¢(x —

k))kEZ é uma base ortonormal de um subespaco fechado V, de L2(R). Se ¢(x) é regular,
entdo a sequéncia de espagos vetoriais (Vj)jeZ definida por V,, é uma aproximacao

multirresolugdo regular de L?(R).
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4 SISTEMAS ELETRICOS DE POTENCIA

“Electric power systems are a technical wonder and, according to the National
Academy of Engineering, electricity and its accessibility are the greatest engineering
achievements of the twentieth century, ahead of computers airplanes”, (MOHAN, 2012).

A industria da energia elétrica molda e contribui para o conforto, progresso e avangos
tecnoldgicos da humanidade. Na Gltima metade do século XX, o projeto e a operacdo dos
componentes de geracdo e transmissdo apresentaram muitos desafios para a pratica de
engenheiros e pesquisadores (KERSTING, 2001). O desenvolvimento de novas tecnologias e
técnicas de producdo demanda de qualidade e continuidade no fornecimento de energia
elétrica. A funcdo fundamental de um sistema elétrico de poténcia (SEP) é transportar, por
meio dos condutores, a energia elétrica produzida pelas fontes geradoras até a carga. Dessa
forma, é necessario que o sistema responsavel por alimentar os consumidores seja robusto e
estavel. A insercdo de fontes geradoras interconectadas torna o sistema elétrico confiavel,
reduzindo, assim, as chances de interrupcdo no fornecimento de eletricidade. Entretanto, o
aumento de cargas a serem alimentadas e o consequente incremento das unidades geradoras
exige que o controle centralizado dos sistemas interconectados seja realizado.

A continua expansdo geografica e interconexao dos sistemas de energia ao longo dos
anos foram motivadas por varios fatores técnicos, sociais e econémicos. Inicialmente, o
sistema elétrico padrédo era formado apenas por um gerador conectado a uma carga adequada.
Entretanto desde o inicio da energia elétrica comercial na década de 1880, os sistemas de
distribuicdo tornaram-se cada vez maiores e mais interconectados (VON MEIER, 2006). O
sistema interconectado garante a continuidade e a confiabilidade do servigo, garantindo que a
eletricidade seja entregue ao consumidor mesmo na ocorréncia da paralisagédo de uma parte do
sistema, ao menor custo, tanto quanto possivel em um determinado momento (MOHAN,
2012). Um sistema elétrico de poténcia, Figura 4, é uma complexa estrutura que pode ser
subdividida em quatro principais subsistemas (EL-HAWARY, 2008):

e Geracdo;

e  Transmissao;

e Distribuicéo; e

e Utilizacéo.
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Figura 4 — Diagrama unifilar de SEP basico.

Fonte: (KAGAN; DE OLIVEIRA; ROBBA, 2005).
4.1 SUBSISTEMA DE GERACAO

Parte fundamental do sistema elétrico de poténcia, o subsistema de geracdo tem a
funcdo de converter uma fonte primaria de energia, e.g., térmica, potencial, e6lica e quimica,
em energia elétrica. As fontes primarias de energia elétrica sdo variadas, e.g., hidrica,
combustiveis fosseis, nuclear e fontes renovaveis. Assim como todas as atividades humanas,
existem consequéncias ambientais do uso de energia, e.g., emissdo gases de efeito estufa,
principalmente didxido de carbono, dioxido de enxofre, 6xidos de nitrogénio, contaminacao
com mercurio e poluicdo térmica (MOHAN, 2012).

O processo mais comum de conversdo de uma fonte priméria de energia em energia
elétrica consiste na aplicacdo da energia mecéanica no eixo de um gerador sincrono ou
alternador. Um gerador sincrono possui dois campos girando sincronamente: Um campo é
produzido pelo rotor acionado em velocidade sincrona e excitado por corrente continua. O
outro campo é produzido nos enrolamentos do estator pelas correntes de armadura trifasicas.
A corrente continua para os enrolamentos do rotor € fornecida por sistemas de excitacdo. Nas
unidades mais antigas, os excitadores sdo geradores de CC montados no mesmo eixo,
proporcionando excitagdo atraves de anéis coletores. Os sistemas atuais usam geradores de
corrente alternada com diodos girantes, conhecidos como sistemas de excitacdo sem escova.

O sistema de excitacdo mantém a tensdo do gerador e controla o fluxo de poténcia reativa. Por
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ndo possuirem o comutador, os geradores de corrente alternada podem gerar alta poténcia a
alta tens&o, tipicamente 30 kV (EL-HAWARY, 2008).

No método de producdo de energia elétrica a partir da energia mecanica ocorre a
conversdo de energia potencial, cinética ou eolica em energia mecanica. Um gerador elétrico
aproveita a indugdo eletromagnética para converter 0 movimento mecénico em eletricidade
(VON MEIER, 2006). A fonte de energia mecanica, comumente conhecida como motor
principal podem ser turbinas hidraulicas, turbinas a vapor cuja energia € proveniente da
qgueima de carvéo, gas e combustivel nuclear, turbinas a gas ou, ocasionalmente, motores de
combustdo interna queimando o6leo (EL-HAWARY, 2008). As turbinas sdo equipamentos
rotativos que possuem acoplados ao seu rotor elementos como paletas, hélices ou laminas,
responsaveis por fazer com que o fluido em movimento produza uma forca tangencial que
fard o rotor girar. O rotor da turbina deve ser mecanicamente acoplado ao rotor do gerador
elétrico. Dessa forma, pelo principio da inducdo eletromagnética, o condutor presente no rotor
do gerador se move através de um campo magnético, de intensidade varidvel, entdo induz-se
neste uma corrente.

Dentre os processos de conversdo de energia mecanica em energia elétrica, destaca-se,
no Brasil, a geracéo a partir dos recursos hidricos, em virtude do elevado potencial presente
no Brasil. Segundo o boletim de informagdes gerenciais (AGENCIA NACIONAL DE
ENERGIA ELETRICA, 2018) 63,7% da matriz de energia elétrica brasileira,
aproximadamente 104,14 GW de poténcia instalada, € composta por usinas hidrelétricas
(UHE), pequenas centrais hidrelétricas (PCH) e centrais geradoras hidrelétricas (CGH). Esse é
um dos métodos mais antigos para a producédo de eletricidade. Nas usinas hidrelétricas a 4gua
de um reservatério é conduzida até as turbinas que fazem com que os rotores dos geradores
girem e produzam eletricidade. Quanto maior o reservatorio de agua mais energia potencial
podera ser convertida em energia elétrica, entretanto € importante salientar que devido aos
impactos ambientais e sociais as usinas hidrelétricas com grandes e médios reservatdrios ndo

séo consideradas fontes renovaveis de energia, embora tecnicamente sejam (MOHAN, 2012).

4.2 SUBSISTEMA DE TRANSMISSAO

As linhas de transmissdo sdo elementos essenciais para o sistema elétrico de poténcia.
Elas detém a funcdo de conectar as fontes geradoras entre si e aos centros de carga. De

maneira geral as unidades de geracdo de energia elétrica séo instaladas em regides remotas.
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Isso ocorre em fungdo de fatores como proximidade dos recursos primarios para a geracéo e
seguranca. Dentre as fontes primarias destacam-se:
e As usinas hidrelétricas - construidas nos leitos dos rios de grande volume de agua
ou de elevado desnivel natural;
e Astermoelétricas - implementadas proximas as jazidas de carvéo e gas natural; e

e Os aerogeradores - instalados frequentemente no litoral.

As usinas nucleares sdo comumente construidas em regides remotas em funcao da
seguranca. Dessa forma, minimizam-se 0s impactos ocasionados por um acidente.

O sistema de transmissdo deve ser robusto o suficiente para transportar grandes
quantidades de energia elétrica com perdas tdo pequenas quanto possivel, permitindo que o
sistema opere estavelmente a um custo minimo (MOHAN, 2012). Altas tensdes sdo cruciais
para a transmissao de energia por longas distancias. O uso de tens@es elevadas, acima de 138
kV, garante o incremento da capacidade de transporte de energia do sistema reduzindo assim
o fluxo de corrente elétrica e consequentemente as perdas nas linhas de transmissdo (VON
MEIER, 2006; EL-HAWARY, 2008). No Brasil as tens6es nominais das linhas de
transmissao em corrente alternada sdo de 138 kV, 230 kV, 345 kV, 440 kV, 500 kV e 750 kV
enquanto os circuitos de transmissdo em corrente continua possuem tensdes nominais de 600
kV e 800 kV, conforme observado na Figura 5. A maioria dos sistemas de transmissdo é
formada por circuitos trifasicos alimentados por corrente alternada. Sistemas em corrente

continua demandam de conversores eletrdnicos, o que torna o sistema mais complexo.

4.2.1 Parametros das linhas de transmissao

A modelagem de uma linha de transmissdo é realizada usando a resisténcia em série, a
indutancia em série, a capacitancia de derivacdo e a condutancia de derivacdo, podendo os
dois ultimos parametros ser omitidos em determinados estudos (EL-HAWARY, 2008). Os
parametros de uma linha de transmissdo dependem do nivel de tensdo para o qual ela é
projetada, uma vez que linhas de tensdo mais altas requerem valores maiores de separacéo
entre condutores, altura dos condutores e sua separacdo da torre que esta aterrada (MOHAN,
2012).

A modelagem dos elementos dos circuitos que formam o SEP néo é o foco desse texto.
Dessa forma nenhuma apresentacdo da formulacdo matematica dos parametros elétricos das

linhas de transmissao é realizada nesse material.
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Figura 5 — Mapa do sistema de transmissdo brasileiro — horizonte 2017.
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4.3 SUBSISTEMA DE TRANSMISSAO

Esta parcela do SEP possui a funcdo de conduzir a energia das subestacbes de

subtransmissdo e transferi-la as subestacGes de distribuicdo, por meio de linhas trifasicas

operando em tensdes, usualmente, de 69 kV ou 138 kV, com capacidade de transportar entre
20 e 150 MW. (KAGAN; DE OLIVEIRA; ROBBA, 2005). O sistema de subtransmissao é a

parte do SEP que entrega energia a partir das fontes de energia em massa, e.g., grandes

subestacdes de transmissdo. De maneira geral, compreende a por¢do do SEP alocada entre os

sistemas de transmissdo e as subestacfes de distribuicdo. Ha uma tendéncia continua no uso

! Disponivel em <http://www.ons.org.br/pt/paginas/sobre-o-sin/mapas> , acessado em 09/04/2019
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da tensdo mais alta como resultado do uso crescente de tensdes primarias mais altas (GONEN,
2014).

4.4 SUBSISTEMA DE DISTRIBUICAO

Kersting (2001) caracteriza o sistema de distribuicdo como o componente menos
glamoroso do SEP. O sistema de distribui¢do de energia elétrica é responsavel por realizar a
entrega de energia para os consumidores finais nos centros de consumo tanto urbanos quanto
rurais. Na Ultima metade do século XX as alteragdes estruturais e tecnoldgicas do SEP se
concentram basicamente no projeto e operacdo dos componentes de geracdo e transmissdo,
enquanto os sistemas de distribuicdo continuaram a alimentar o consumidor final com pouca
ou nenhuma andlise (KERSTING, 2001). O sistema de distribuicdo é a por¢cdo do SEP que se
encontra entre a fonte de energia em massa e as chaves de servigo dos clientes, incluindo
(GONEN, 2014):

e Sistema de subtransmisséo;

e  SubestacOes de distribuigéo;

e Alimentadores primarios de distribuicao;

e Transformadores de distribuicao;

e Alimentadores secundérios de distribuicéo; e

e Ponto de entrega.

Entretanto, na definicdo mais abrangente para o sistema de distribuicdo o subsistema
de subtransmissdo ndo esta presente. O sistema de distribuicdo geralmente comeca com a
subestacdo de distribuicdo que é alimentada por uma ou mais linhas de subtransmissao
(KERSTING, 2001).

4.4.1 Subestacdo de distribuicdo

A subestacdo de distribuicdo realiza a interface entre as fontes de geracdo e os
alimentadores do sistema de distribuicdo. Uma subestagdo de distribuicdo € composta por
transformadores de poténcia, disjuntores, seccionadores, barramentos, reatores limitadores de
corrente, reatores de derivagdo, transformadores de corrente, transformadores de potencial,
transformadores de tensdo capacitivos, capacitores de acoplamento, capacitores em série,
capacitores em derivacdo, sistema de aterramento, para-raios, relés de protecdo, e outros
equipamentos (GONEN, 2014).
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As subestagdes de distribuicdo sdo alimentadas pelas linhas de transmisséo e/ou linhas
de subtransmisséo. A tensdo dos sistemas de transmissdo varia entre 138 e 750 kV, enquanto
0 subsistema de subtransmissao utiliza tensdes de 69 a 138 kV. A principal funcdo de uma
subestacdo de distribuicdo é reduzir as tensdes das linhas de transmissdo que a alimenta,
adequando-a aos niveis nominais de distribui¢do primaria, 13,8 kV e 34,5 kV. Para essa tarefa
podem ser empregados transformadores trifasicos ou trés unidades monofasicas conectadas
em uma conexao padrdo. Outra funcdo relevante de uma subestacdo de distribuicdo é a de
regulacao de tensdo. Como a carga nos alimentadores ndo é constante, a queda de tensao entre
a subestacdo e o usudrio varia. Para manter as tensdes do usuario dentro de uma faixa
aceitavel, a tensdo na subestacdo precisa ser adequada conforme a carga oscila (KERSTING,
2001).

E imprescindivel que a protecdo dos circuitos e equipamentos de uma subestacéo de
distribuicdo seja garantida. A quantidade e caracteristica dos dispositivos de protecdo podem
variar em funcdo da complexidade do projeto de uma subestacdo de distribui¢do. Os fusiveis,
instalados no lado de alta dos transformadores sdo os elementos mais basicos empregados na
protecdo de curtos-circuitos em subestacdes de distribuicio. A medida que os projetos de
subestacOes se tornarem mais complexos, esquemas de protecdo mais abrangentes serdo
empregados para proteger o transformador, os barramentos de alta e baixa tenséo e qualquer
outro equipamento. Disjuntores de alimentacdo individuais ou religadores sdo usados para
interromper os curtos-circuitos que ocorrem fora da subestacdo (KERSTING, 2001).

As subestacdes de distribuicdo podem ser classificadas em funcéo da topologia de seus
arranjos fisicos e elétricos. A selecdo de um esquema especifico de subestacdo baseia-se em
seguranga, confiabilidade, economia e simplicidade, os esquemas mais comuns s&o (GONEN,
2014):

e Esquema de barramento simples;

e Esquema de barramento duplo com disjuntor duplo;

e Esquema de barramento principal e de transferéncia;

e Esquema de barramento duplo com disjuntor;

e Esquema de barramento em anel e

e Esquema de disjuntor e.

As caracteristicas de cada esquema sao apresentadas na Tabela 1.
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Tabela 1 — Caracteristicas das topologias de subestacfes (continua).

Denominagao Vantagens Desvantagens
Barramento simples 1. Baixo custo de 1. A falha em qualquer componente
implementacéo. do sistema resulta no desligamento
2. Simplicidade operacional. da subestacdo.
3. Facilidade de instalacdo. 2. Dificuldade na realizacdo de
manutencdes.

3. Alteraces no barramento s6 podem
ser realizada com a subestacdo
desenergizada.

4. Destinadas a alimentacdo de cargas
gque suportem a interrupcdo do
fornecimento.

Barramento  duplo 1. Cada circuito conta com dois 1. Custo de implementacéo elevado.
com disjuntor duplo disjuntores dedicados. 2. Suscetivel a perda de metdade dos
2. Permite que os circuitos sejam circuitos por falha do disjunor se 0s
conectados em  qualquer circuitos ndo estiverem conectados
barramento. a ambos o0s barramentos.
3. Qualquer disjuntor pode ser
retirado de servico para
manutencao
Barramento principal 1. Baixo custo inicial e final. 1. Requer um disjuntor extra para o
e de transferéncia 2. Qualquer disjuntor pode ser empate de barramento.
retirado de servico para 2. A comutagdo € um pouco
manutengao. complicada quando se mantém um
3. Dispositivos potenciais podem disjuntor.
ser usados no barramento 3. Falha do barramento ou de
principal para retransmissao. qualquer  disjuntor resulta no
desligamento de toda a subestacéo.
Barramento  duplo 1. Permite alguma flexibilidade 1. Um disjuntor extra é necessario
com disjuntor Gnico com dois barramentos para o acoplamento de barramento.
operacionais 2. Quatro seccionadores sdo
2. O barramento principal pode necessarios por circuito.
ser isolado para manutencao. 3. O esquema de protecdo do
3. O circuito pode ser transferido barramento pode causar a perda da
prontamente de um subestacdo quando ela opera se
barramento para outro através todos 0s circuitos  estiverem
do wuso de chaves de conectados a esse barramento.
desconexdo do seletor de 4. Alta exposicdo a falhas de
barramento. barramento.

5. A falha do disjuntor de linha toma
todos os circuitos conectados a esse
barramento fora de servico.

6. A falha do disjuntor de interligacao
de barramento desconecta toda a
subestacgdo.

Barramento em anel 1. Custo inicial e final baixo. 1. Se ocorrer uma falha durante a

2. Operagdo  flexivel para manutengdo do disjuntor, o anel
manutencdo de disjuntores. pode ser separado em duas se¢des.

3. Qualquer disjuntor pode ser 2. Circuito de religamento automatico
removido para manutencdo e relé de protecdo bastante
sem interromper a carga. complexo.

4. Requer apenas um disjuntor 3. Se um dnico conjunto de relés for
por circuito. usado, o circuito deve ser retirado

5. N& wusa o barramento de servico para preservar o relé.
principal. 4. Requer dispositovs de

6. Cada circuito é alimentado por equipotencializacdo, visto que ndo
dois disjuntores. existe um ponto de referéncia de

7. Toda a comutagdo € feita com potencial definido.

disjuntores.
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Tabela 1 Caracteristicas das topologias de subestacdes (conclusao).

Denominagao Vantagens Desvantagens
Disjuntor e meio 1. Operacdo mais flexivel. 1. Umdisjuntor e meio por circuito.
2. Alta confiabilidade. 2. Chaveamento e religamento
3. Falha nos disjuntores automatico envolvem demasiado
adjacentes as barras retiram nimero de operagdes além do
apenas um circuito de servico. disjuntor intermediario e circuitos
4. Toda a comutagao é realizada agregados

com disjuntores.

5. N&o requer desconexdo de
comutacdo para a operacdo
normal.

6. Qualquer barramento pode ser
retirado de servico a qualquer
momento para manutencéo.

7. Falha no barramento néo
remove nenhum circuito de
Servigo.

Fonte: Fonte: (GONEN, 2014).
4.4.2 Sistema primario

Denomina-se sistema primario ou sistema primario de distribuicdo o conjunto de
componentes e equipamentos compreendidos entre a subestacdo de distribuicdo e o0s
transformadores de distribuicdo. Esse subsistema é formado por circuitos conhecidos como
alimentadores primarios. O alimentador primario possui um alimentador principal, composto
geralmente por um circuito trifasico, e por ramos de derivacdo, que podem ser monofasicos
ou trifasicos (KAGAN; DE OLIVEIRA; ROBBA, 2005; GONEN, 2014).

Quanto a estrutura das redes de distribuicdo podem ser classificadas em aéreas e
subterraneas. Usualmente, as concessionarias de distribuicdo de energia elétrica utilizam as
redes aéreas por causa de seu menor custo. Entretanto, as redes subterraneas sdéo comumente
encontradas em regides importantes da cidade, e.g., zona central e areas turisticas, onde ha
frequentemente preocupacBes com questdes paisagisticas (DECANINI, 2012).

As redes aéreas sdo construidas, basicamente, por postes de concreto, cruzetas,
isoladores de ancoragem, isoladores de passagem, equipamentos para-raios, chaves
seccionadoras, religadores e condutores, majoritariamente, confeccionados em aluminio com
alma de aco (CAA), ou sem alma de ago (CA), nus ou protegidos. As redes convencionais,
com condutores nus, sdo as de menor custo para implementagdo, contudo, possuem baixo
nivel de confiabilidade. As redes aéreas compactas, compostas por cabos isolados e
espacadores isolantes para cabos, tratam-se de uma solucdo tecnoldgica garantindo maior

confiabilidade ao sistema de distribuicdo de energia elétrica.
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Quanto a topologia, os sistemas de distribuicdo primarios podem ser separados em

sistema radial simples e sistema em anel.

4.4.2.1 Sistema radial simples

O sistema radial é a topologia mais comum aplicada a sistemas de distribuicdo vista
ser a forma mais simples e econdmica de implementacdo. Alimentadores de distribuicdo
radial sdo caracterizados por terem apenas um caminho para a energia fluir da fonte para cada
consumidor (KERSTING, 2001). O tronco alimentador se ramifica em varias derivacdes para
atender todos os transformadores de distribuicdo, aléem dos consumidores alimentados em
tensdo primaria.

A confiabilidade nos arranjos primarios radiais € baixa. Uma ocorréncia de falha em
qualquer local no alimentador primario radial causa uma falta de energia para cada
consumidor no alimentador, a menos que a falha possa ser isolada da fonte por um dispositivo
de desconexdo, como fusivel, seccionador, chave seccionadora ou religador (GONEN, 2014).

O carregamento de um alimentador de distribuicdo é inerentemente desequilibrado
devido ao grande numero de cargas monofésicas desiguais que devem ser atendidas. Portanto
0s programas convencionais de fluxo de poténcia e curto-circuito usados nos estudos do
sistema de transmissdo ndo sdo adequados, visto que assumem um sistema perfeitamente
balanceado, de modo que um sistema equivalente monofésico € usado (KERSTING, 2001). A

Figura 6 ilustra um sistema radial simples de distribuicao.

4.4.2.2 Sistema em anel

O arranjo em anel objetiva aumentar a confiabilidade do sistema. Trata-se de um
esquema mais elaborado em que os dispositivos de seccionamento e religamento permitem a
alimentacdo do consumidor por duas fontes. A carga pode ser alimentada, alternativamente,
por circuitos provenientes da mesma subestacdo ou de subestagdes diferentes. A Figura 7
ilustra um sistema de distribuicdo em anel.

De maneira geral esses dispositivos sdo instalados no ponto médio do circuito e separa
0 circuito em dois alimentadores radiais. Assim, em opera¢do normal, as se¢bes ndo séo
conectadas nesse ponto, de modo que o sistema opera como um sistema radial, mas em razao
de certas condicOes, e.g., uma falha de um dos dois transformadores da subestacdo, o
dispositivo de seccionamento pode ser fechado e uma secdo do sistema de distribuigdo €
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energizada por meio da outra. Embora os sistemas em anel operem como sistemas radiais em

um determinado momento, i.e., com a energia fluindo apenas para fora do transformador da

subestacdo, o hardware que inclui os dispositivos de protecdo deve ser projetado para o fluxo
de energia em qualquer direcdo (VON MEIER, 2006).

Figura 6 — Sistema de distribuicao radial simples.
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Fonte: (KERSTING, 2001).

A operacdo dos dispositivos de seccionamento podera ser manual ou automatica.

Quando manual, o tempo de manobra influi negativamente no tempo de restauragéo do

servico, no entanto, o comando automatico eleva o preco da instalacdo e exige manutencéo

frequente, o que constitui um fator econdmico a ser considerado. O custo do sistema em anel

é mais elevado que o radial, ndo s6 pela multiplicidade dos equipamentos de protecdo e

manobra, como pela necessidade de maior bitola dos condutores que devem trabalhar com

folgas para permitirem as transferéncias de alimentacao.
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Figura 7 — Sistema de distribui¢cdo em anel.
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5 CURTO-CIRCUITO

O estudo de curto-circuito visa, principalmente, obter a estimativa dos valores das
correntes e das tensdes num SEP, no momento de ocorréncia de um defeito. Esses valores
subsidiam a protegé@o contra sobrecorrentes dos componentes do sistema, a especificacdo dos
equipamentos de protecdo, a protecdo de pessoas e a analise de sobretensdo no sistema
(KAGAN; DE OLIVEIRA; ROBBA, 2005). Em relacéo ao sistema de protecdo, o calculo de
curto-circuito é necessario para especificar a configuracdo de dispositivos de protecdo nos
varios locais no sistema de distribuicdo e para selecionar os dispositivos de comutagdo
apropriados (SALLAM; MALIK, 2011).

Curtos-circuitos podem ser gerados dentro ou fora do equipamento do sistema,
levando a deterioracdo do equipamento. A maioria das falhas de curto-circuito ocorre em
funcdo da ruptura na isolagdo do equipamento causada por sobretensdes ou descargas
atmosféricas, degradacdo de materiais isolantes devido a aumento de temperatura ou descarga
parcial interna, e conexdo elétrica acidental entre dois condutores através de um corpo
estranho, e.g., ferramentas, animais, galhos de arvores (SALLAM; MALIK, 2011).

O célculo das correntes de curto-circuito para faltas desequilibradas em um sistema
trifasico normalmente balanceado é tradicionalmente realizado pela aplicagdo de componentes
simétricas. No entanto, esse método ndo é adequado para um alimentador de distribuicdo que
é inerentemente desequilibrado. O acoplamento mutuo desigual entre as fases leva ao
acoplamento matuo entre as redes de sequéncia. Outra razdo para ndo usar componentes
simétricos é que as fases entre as quais ocorrem falhas sdo limitadas, e.g., usando
componentes simétricos, as faltas linha-terra sdo limitadas a fase ao no terra. (KERSTING,
2001).

A forma de onda de um curto-circuito € composta pela componente periédica ou
componente em corrente alternada, pela componente de corrente continua em decaimento. A
amplitude do componente continua ¢é alta durante os primeiros ciclos apds a ocorréncia da
falta (estado transitério) e depois decai para aproximadamente zero em condicOes estaveis
(estado estacionario). O tempo de decaimento e a amplitude da corrente de curto-circuito
caracterizam a falta e dependem da impedancia do sistema vista no ponto de falha.
Consequentemente, a corrente eficaz de curto-circuito sob as piores condi¢des de falta e a

corrente minima de curto-circuito devem ser calculadas. (SALLAM; MALIK, 2011).
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5.1 LOCALIZACAO DAS FONTES DAS CORRENTES DE CURTO-CIRCUITO

Um curto-circuito possui caracteristicas distintas em funcao da localizacdo geogréafica
da falta, i.e., a impedéncia equivalente do circuito, carregamento do sistema e angulo de
insercdo. Quanto a localizacdo da falta destacam-se duas condig¢Bes: curtos-circuitos nos

terminais do gerador, ou muito proximos, e curtos-circuitos distantes do gerador.

5.1.1 Curto-circuito nos terminais do gerador

A corrente inicial de um curto-circuito nos terminais do gerador é muito elevada e
decai até se estabilizar em regime permanente. Dessa forma, pode-se afirmar que o gerador
possui uma reatancia variavel que se inicia pequena e cresce até atingir seu valor constante.
As reatancias limitadoras séo referidas a posicao do eixo do rotor do gerador em relagcdo ao
estator. As reatancias transitorias de eixo direto séo (MAMEDE FILHO, 2007):

a) Reatancia subtransitoria (X;)

Consiste na reatancia de dispersdo dos enrolamentos do estator e do rotor. Limita a
corrente inicial de curto-circuito e tem duracdo média de 50 ms, que corresponde a constante
de tempo subtransitoria (Td) Seu valor praticamente ndo varia para falhas trifasicas e
monofésicas. Sua variacdo € compreendida entre 18 e 24% para geradores hidraulicos e entre
12 e 15% para turbogeradores.

b) Reatancia transitoria (X/)

Compreende a reatancia de dispersdo dos enrolamentos do estator e da excitacdo do
gerador. Sua duracdo varia entre 1500 e 6000 ms que corresponde a constante de tempo
transitoria (T;) e seu efeito limitador ocorre depois de cessado os efeitos da reatancia
subtransitoria. Seu valor varia para falhas trifasicas e monofasicas. Sua variacao € entre 27 e
36% para geradores hidraulicos e entre 18 e 23% para turbogeradores.

c) Reaténcia sincrona (X,;)

Compreende a reatancia de dispersdo do estator e a reatancia de reacdo do rotor,
limitando a corrente de curto depois de cessados os efeitos da reatancia transitoria, iniciando-
se a componente permanente de um ciclo completo da corrente de falta. Sua duragdo varia
entre 100 e 160 ms que corresponde a constante de tempo (T,). Sua variagdo é entre 100 e

150% para geradores hidraulicos e entre 120 e 160% para turbogeradores.
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Um curto circuito ocorrido nos terminais do gerador, ou muito proximo a eles, gera
quatro componentes de corrente de falta com diferentes constantes de tempo apresentadas na
sequéncia (SALLAM; MALIK, 2011).

Figura 8 — Componentes da corrente de curto-circuito do gerador.
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Fonte: (SALLAM; MALIK, 2011).
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a) Componente subtransitdria

; 1 1 :
i'(t) = Vopax | = — = | e T cos(wt + a), (5.1)
b) Componente transitéria
1 /
I'(t) = Vipax l—, — —| e Td cos(wt + ), (5.2)
c) Componente estacionaria
. Vmax
i(t) = ——cos(wt + a), (5.3)
Xa
d) Componente continua
. _ Vmax —t/T,
lec(t) = ———e Yacosa (5.4)
d

A corrente de curto-circuito nos terminais do gerador (isy) é resultado da soma das

quatro componentes, i.e.,

sy () =1 () +i'(t) +i(t) + i (t). (5.5)

5.1.2 Curto-circuito distante dos terminais do gerador

Para curtos-circuitos ocorridos distantes da fonte geradora, a impedancia acumulada
nos subsistemas de transmissao e distribuicdo é muito superior & impedancia equivalente do
subsistema de geragdo. Assim, a corrente de curto-circuito simétrica é resultado da corrente de
regime permanente acrescida apenas da componente de corrente continua (MAMEDE
FILHO, 2007). A Figura 9 representa o circuito equivalente para uma falta ocorrida distante

dos terminais do gerador.



Figura 9 — Circuito equivalente.
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Fonte: Adaptado (SALLAM; MALIK, 2011).

Aplicando a lei de Kircchoff das tens@es no sistema da Figura 9, tem-se:

e(t) = R(i)+Ldii—(tt).

Assumindo que o médulo da impedancia acumulada:

1Z| = VR? + w?I?

e o defasamento angular da rede elétrica:

wL
=tan 1 —.
1) an 7
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(5.6)

(5.7)

(5.8)

Aplicando as transformac6es necessarias € possivel obter a Equacao (5.9), que permite

o célculo da corrente de curto circuito em funcdo do tempo.

|74
i(t) = % [sin(wt + a — ) — sin(a — p)e~R/DY]

(5.9)

A corrente de curto circuito pode ser dividida em corrente assimétrica e corrente

simétrica. A corrente assimétrica € resultado da soma dos componentes simétrico e continuo.

O componente continuo € resultado da propriedade caracteristica do fluxo magnético que nao



51

pode variar bruscamente. O componente simétrico é composto por (MAMEDE FILHO,
2007):

a) Corrente alternada de curto-circuito simétrica

b) Corrente eficaz de curto-circuito simétrica permanente (I.)

Corrente de curto-circuito que permanece no sistema depois de cessados os efeitos

transitorios. Seu valor é obtido com o usa da Equacéo (5.10).

Vmax

l..=
CcS Z\/E

(5.10)

c) Corrente eficaz inicial de curto-circuito simétrica (1.;s)

Corrente eficaz no instante do defeito. Quando o curto-circuito ocorre longe dos
terminais do gerador seu valor € igual ao valor da corrente eficaz de curto-circuito simétrica
permanente (I.).

d) Impulso da corrente de curto-circuito (I,;,,)

E o valor maximo da corrente de defeito dado em seu valor instantaneo, e que varia
conforme o momento de ocorréncia da falta, i.e., varia com o angulo de insercao da falta.

e) Poténcia de curto-circuito simétrica (P.)

E o resultado do produto da tens&o de fase pela corrente simétrica de curto-circuito.
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6 SISTEMAS INTELIGENTES

“The last frontier of the biological sciences is to understand the biological basis of
consciousness and the brain process by which we feel, act, learn and remember”, (KANDEL,;
SCHWARTZ, et al., 2013).

A compreensdo da forma como as informacGes sdo processadas pelo cérebro humano,
requer interdisciplinaridade e uma base diversificada de conhecimentos, e.g. fisiologia celular
e propriedades eletroquimicas do encéfalo (BEAR; CONNORS; PARADISO, 2001). Na
primeira metade do século XXI, a comunidade cientifica desenvolveu especial interesse e
consequentemente notavel assimilagdo dos fendmenos ocorridos no sistema nervoso. Esses
avancos permitiram a evolucdo no tratamento de patologias psicossomaticas, problemas
cognitivos e enfermagens psicolégicas. Além disso, técnicas que replicam o comportamento
humano foram desenvolvidas, e.g., automacdo de processos eletromecénicos, tomada de

decisdo e analise de riscos financeiros.

6.1 O SISTEMA NERVOSO

O sistema nervoso € um aglomerado de células interconectadas (redes nervosas)
responsaveis por receber a informacdo, processa-las e emitir uma resposta coerente para o
corpo, i.e., trata-se de um sistema complexo de processamento, similar a um computador.
Estima-se que o cérebro humano seja composto por aproximadamente 86 bilhdes de
neurdnios. Cada neurdnio é capaz de gerar cerca de 10.000 conexdes: as Redes Neurais.
Portanto, cada neur6nio pode receber até 10.000 informacgdes simultaneas para determinar
uma Unica conclusdo. As préximas se¢des apresentam um breve resumo sobre a morfologia
do sistema nervoso e da abstracdo realizada por cientistas que permitem que a sistematica
aplicada no processo de decisdo do encéfalo seja replicada em ferramentas computacionais.

As faculdades do corpo humano séo regidas por um complexo sistema denominado
Sistema Nervoso. Essa estrutura € responsavel por coordenar desde as atividades mais
bésicas, como a respiracdo, até as mais complexas tarefa de associacdo cognitiva, aprendizado
e emocdes. O sistema nervoso de um organismo vivo opera analogamente ao sistema genérico
ilustrado na Figura 2. No corpo humano, os sinais de entrada sdo adquiridos via sistema

sensorial (visdo, audicdo, tato, paladar e olfato), onde a etapa de processamento é dada com a
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interacdo entre as unidades elementares do encéfalo. Por fim, o corpo emite uma saida
pertinente.

O sistema nervoso é dividido em dois subsistemas: sistema nervoso central (Central
Nervous System - CNS) e sistema nervoso periferico (Peripheral Nervous System - PNS). O
CNS ¢ formado pelos 6rgdos do sistema nervoso que séo envolvidos por uma estrutura dssea,
chamada coluna vertebral, enquanto o PNS é composto por todas as por¢des do sistema
nervoso que ndo sejam o encéfalo e a medula espinhal (BEAR; CONNORS; PARADISO,
2001). Constituido pelo cérebro, cerebelo, tronco encefalico (que compdem o encéfalo) e
pela medula espinhal, o sistema nervoso central é responsavel por receber e processar as
informacdes obtidas pelo periférico, além de gerenciar as funcGes motoras do corpo. A Figura

10 exibe as divisdes do CNS.

Figura 10 — As divisGes do sistema nervoso central.
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Fonte: (KANDEL; SCHWARTZ, et al., 2013)

6.2 O NEURONIO BIOLOGICO

O sistema nervoso € formado por células gliais, ou glias, e células nervosas,
conhecidas como neurdnios. As células glias exercem o papel de homeostase do CNS e
destacam-se pela funcdo de nutricdo. Os neurbnios por sua vez sdo destinados a realizar a
conducéo dos impulsos nervosos, o que lhes qualifica como unidade basica no processamento
das informacdes e estimulos.

O neurdnio é separado morfologicamente em: soma, dendritos, axdnio e terminais pré-

sinapticos. O soma (ou corpo celular) do neurénio, constituido por nucleo e citoplasma, é
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responsavel pela recepcéo e geracio de impulsos. E dessa regido que ramificam os dendritos e
0 axonio. Os dendritos sdo tecidos curtos que se ramificam de forma profusa, similar a galhos
de uma arvore. Essas ramificacbes atuam como receptores das informacdes emitidas por
outros neurbnios e sdo responsaveis por transporta-las até o corpo celular. O axénio €
responsavel por transmitir sinais elétricos (potenciais de acdo) desde o soma até outro
neurbnio. A extremidade terminal do axdnio é composta por centenas (ou milhares) de
ramificacOes, onde sdo armazenados 0s neurotransmissores. A comunicacdo entre dois
neurdnios (Axonio — Dendrito) é denominada sinapse. A sinapse representa o ponto de
conexdo entre dois neurdnios e atuam como valvulas de controle de fluxo de informacéo. A

estrutura genérica de um neurdnio pode ser apreciada na Figura 11.

Figura 11 — Representacdo simplificada do neurénio bioldgico.
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Fonte: (DEEP LEARNING BOOK?)

Os potenciais de acdo sdo gerados a partir do estimulo, e.g., a luz, algum contato
mecanico, odores e sons. O principio basico da funcdo cerebral consiste no fato de que os
potenciais de impulso gerados por estimulos diferentes possuem caracteristicas idénticas e a
classificacdo do estimulo ocorre em funcdo do caminho percorrido pelo sinal no encéfalo
(KANDEL; SCHWARTZ, et al., 2013).

Z Disponivel em <http://deeplearningbook.com.br/o-neuronio-biologico-e-matematico/>, acessado em
05/06/2018
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7 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

“The brain is a highly complex, nonlinear and parallel computer... A neural network is
a massively parallel distributed processor made up of simple processing units, which has a
natural propensity for storing experiential knowledge and making it available for use.”
(HAYKIN, 1999).

Conforme apresentado na secdo 4.1, o cérebro é composto por bilhdes de neurbnios
interconectados, que se organizam para processar as informacBes (estimulos) e
consequentemente emitir uma resposta, armazenar um conhecimento e se adequar a novos
processos. Uma rede neural artificial baseia-se na forma de aprendizado do cérebro.
Neurdnios artificias sdo modelados matematicamente (e computacionalmente) para receber
estimulos, processa-los individualmente com as respectivas ponderagdes e transmitir a

informac&o a outros neurdnios de maneira a estimar uma saida.

7.1 O NEURONIO ARTIFICIAL

Um dos primeiros estudos envolvendo a modelagem matematica de neurdnios
bioldgicos foi realizado pelo neurocientista Warren Sturgis McCulloch em parceria com 0
cientista cognitivo Walter Pitss. McCulloch e Pitts (1943), no trabalho intitulado “A Logical
Calculus of the Ideas Immanent in Nervous Activity”, estabeleceram uma analogia entre as
células neurais e um sistema eletrénico. Os autores propuseram que 0 comportamento de uma
rede neural qualquer pode ser descrito em termos de logica proposicional em funcdo do
carater “tudo-ou-nada” da atividade nervosa, que poderiam assumir apenas duas
possibilidades: verdadeira ou falsa.

O modelo de McCulloch & Pitts é norteado por cinco hipoteses (MCCULLOCH;
PITTS, 1943):

1. A atividade de um neurbnio € um processo “tudo-ou-nada”, logo, de carater

binario.

2. Uma quantidade fixa de sinapses deve acontecer a fim de excitar um neurénio a

qualquer instante, independentemente da atividade anterior e da localizagdo do
neurénio.

3. O Unico atraso significativo dentro do sistema nervoso é o atraso sinaptico.
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4. Uma sinapse inibitoria impede absolutamente a excitagdo do neurdnio naquele
instante.

5. A estrutura da rede ndo sofre alterages com o tempo.

Figura 12 — Neur6nio ndo linear.

Entrada fixa xo=+1 J_>< \ Wio=hy (bias)

,/
. /"\
[ Xy O—»(w
! NG
~ 7N
X2 ey Funcéo de
Entradas . S Ativacao

/ | Saida
. . \ > o) —
. _/

Sinépticos
Fonte: Adaptado (HAYKIN, 1999).

O neur6nio de McCulloch-Pitts € um dos modelos mais empregados em problemas
envolvendo reconhecimento de padrfes. Seu funcionamento baseia-se na interpretacdo de
estimulos. Um vetor de entradas [X = (x4, x5, ..., x,;,)] formado por m elementos, no qual
cada elemento é ponderado por seu respectivo peso [W = (Wyq, Wia, -, Wi )], determina a
atividade do neurdnio. A atividade vy, obtida pelo operador soma Y, sendo b, 0 peso wyy,
denominado bias, alimentado por uma constante x, = 1, responsavel por controlar o nivel de
saida do neurbnio. A saida y, é resultado da funcédo ativacdo ¢(.). A descricdo matematica

de um neurdnio é dada pelas equaces (7.1) e (7.2).

m

v = Z Xj * Wi, (7.1)
j=0

Vi = @) (7.2)

A funcéo de ativagédo é uma transformacéo néo linear aplicada ao sinal de entrada com

0 intuito de determinar se o estimulo recebido é suficientemente grande para que 0 neurdnio
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seja ativado. As funcgdes de ativagdo mais utilizadas sdo as funcgdes: linear (1), limiar (2), relé

(3), linear por partes (4), sigmoide (5) e gaussiana (6).

1. Funcéo linear.
A funcdo linear é o resultado da multiplicacdo de um coeficiente linear a sobre a saida

V.

p(w)=axv (7.3)
2. Funcé&o de limiar.
1, sev=0
o) = {O sev <0 (7.4)

3. Funcao relé.
A funcdo relé é uma fungdo de limiar de forma assimétrica em relacdo & origem,
caracterizada como uma funcao impar do campo local induzido.

+1, sev=>0
o) = {—1, sev<0 (7.5)

4. Func&o linear por partes.
A funcdo linear por partes (7.6) pode ser interpretada como uma aproximacao de um

amplificador ndo linear.

(1 >+1
: vty
1 1
p(w)=13v, +=>v>-= (7.6)
2 2
1
\0, v < —E

5. Funcéo sigmoide.
A funcdo sigmoide é a mais aplicada em funcbes de ativacdo de ANN. Trata-se de
uma funcdo estritamente crescente exibindo um balanceamento satisfatorio entre o

comportamento linear e o0 comportamento ndo linear (HAYKIN, 1999).



a) Sigmoide 1

b) Sigmoide 2

1— e—lv

PO = e

1
o) T 1te M’

sendo A o parametro de inclinagéo.

6. Funcdo gaussiana

sendo:

a o pico da funcdo gaussiana;

_(v-b)?

o) =ae” 2,

b o centro do pico da funcdo gaussiana; e

¢ a largura da funcédo gaussiana.
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(7.7)

(7.8)

(7.9)

Figura 13 — Funcbes de ativacao.
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7.2 ESTRUTURA DAS REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Redes neurais podem ser compreendidas como grafos direcionados ponderados (JAIN
e MAO, 1996). O neur6nio descrito na secdo 7.1 € associado em paralelo com outros
neurdnios analogos, de maneira a compor uma camada de processamento. As entradas podem
entdo ser apresentadas com pesos distintos a cada neurdnio da camada, a fim de que cada
neurdnio emita uma resposta especifica de acordo com seu limiar de ativacdo. Logo, €
possivel elaborar uma numerosa quantidade de estruturas de ANN’s ao variar a quantidade de
neurdnios, 0 nimero de camadas e a topologia quanto a realimentacdo. Dessa forma, podemos
classificar as ANN’s, quanto a estrutura, em redes nio recorrentes (feedforward) e recorrentes
(feedback).

Redes ndo recorrentes séo definidas pela auséncia de lacos de realimentagdo. Nessa
topologia, os neurdnios de uma determinada camada recebem a informacdo Unica e
exclusivamente da camada anterior. As redes ndo recorrentes podem ser separadas em dois
grupos quanto a quantidade de camadas: redes com camada Unica e redes com maultiplas
camadas. Cabe salientar que a camada de entrada de nds de fonte ndo é contabilizada, visto
que ndo realiza qualquer atividade de processamento.

Figura 14 — Rede n&o recorrente de camada Unica.

Camada de entrada de Camada de saida
neurdnios de fonte de neurdnios

Fonte: (HAYKIN, 1999)

Uma importante caracteristica de ANN’s ndo recorrentes é o fato de ndo possuirem
memoria, i.e., a saida é obtida Unica e exclusivamente em fungcdo da entrada e das
ponderacdes de cada entrada (HAYKIN, 1999; SIMPSON, 1990).



60

Redes ndo recorrentes (Figura 15) de mdultiplas camadas possuem uma ou mais
camadas neuronais ocultas. As camadas ocultas possibilitam que a rede extraia estatistica de
ordem elevada, i.e., a rede consegue ter uma perspectiva global mesmo sua conectividade
sendo local (HAYKIN, 1999). Nessa arquitetura as entradas alimentam os neurdnios da
primeira camada, que por sua vez emitem uma saida que atuam como entradas para 0s
neurbnios da camada subsequente. Uma rede de multiplas camadas pode ser configurada de
forma totalmente ou parcialmente conectada. Nas redes totalmente conectadas todas as
entradas da rede alimentam todos os neurbnios da primeira camada e as saidas de cada
neurdnio de cada camada alimentam os neurdnios da camada seguinte. Redes parcialmente

conectadas dispensam essa premissa.

Figura 15 — Rede ndo recorrente de multiplas camadas.

Camada de Camada de Camada de
entrada de neurdnios neurdnios
nés de fonte ocultos de salda

Fonte: (HAYKIN, 1999)

Redes recorrentes (Figura 16) sdo projetadas para atuar de forma ciclica, i.e., a saida
de determinado neur6nio, ou conjunto de neurénios, € ponderada e reapresentada ao proprio
neurdnio ou até mesmo a todas as camadas anteriores. Esse processo pode ser repetido
infinitamente ou até que um ponto de estabilidade seja obtido. As redes projetadas para a
segunda situacdo ajustam os valores de ativagdo até que o critério de estabilidade seja
atingido. Apds cada atuacao de valor de saida os pesos sdo atualizados. Esse processo objetiva
a generalizacdo das saidas em funcdo da similaridade das entradas. As redes recorrentes,
assim como as redes feedforward, podem ser formadas por uma Unica camada ou por

maltiplas camadas.
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7.3 TEORIA DA RESSONANCIA ADAPTATIVA

A teoria da ressonancia adaptativa (Adaptive Resonance Theory - ART) é uma solucdo
proposta por Gail Carpenter e Stephen Grossberg para a solugdo do dilema plasticidade-
estabilidade. A arquitetura ART representa redes neurais que auto-organizam codigos de
reconhecimento estaveis em tempo real em resposta a sequéncias arbitrarias de padrdes de
entrada. A plasticidade representa a capacidade de adquirir novos conhecimentos sem perder a
memoria previamente aprendida, enquanto a estabilidade define a capacidade de aprender
com o processo de ajuste/atualizacdo dos pesos (LOPES, 2005; TONELLI-NETO, 2015).
Fundamentada na observacdo do processo experimental de aprendizagem da fala, visao,
blogueio de atencdo e interacdo cognitivo-emocional, 0 conceito da ressonancia adaptativa é
uma teoria do processamento da informacdo cognitiva humana (GROSSBERG, 19764;
GROSSBERG, 1976b; CARPENTER e GROSSBERG, 2003).

Figura 16 — Rede neural recorrente de multiplas camadas.
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Fonte: (HAYKIN, 1999)

A solucédo do dilema plasticidade-estabilidade nos sistemas ART ocorre, basicamente,
em funcdo de trés principios: o aprendizado baseado em correspondéncia (match-based
learning - MBL), o aprendizado baseado no erro (error-based learning - EBL) e a
aprendizado rapido e estavel (stable fast learning - SFL). O MBL leva a um estado ressonante
gue possibilita o aprendizado ou uma busca a memoria. Se a busca é finalizada em um cédigo
definido a representacdo da memoria pode permanecer a mesma oOu incorporar nova
informacdes referentes as combinagfes parciais entre a entrada e a memoria interna. Se a

busca termina em um novo cddigo uma nova categoria é definida, e a representacdo da
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memoria é entdo adequada. O EBL consiste na minimizacdo da incompatibilidade. Seu
objetivo é reduzir a diferenca entre a saida esperada e a saida atual emitida pela rede. No SFL
0S pesos convergem para equilibrio em resposta a cada padrdo de entrada. O SFL cria
memorias que dependem da ordem de apresentacdo das entradas (CARPENTER,;
GROSSBERG, 2003).

7.4 REDE NEURAL ARTMAP

Carpenter et al., (1991b), introduziram uma nova arquitetura de redes neurais a qual
denominaram ARTMAP. O sistema ARTMAP recebe esse nome em funcdo do seu processo
de operagéo, no qual ocorre a transformacao de vetores em R™ para vetores em R™ que define
um mapa que é aprendido pelo exemplo do par correlacionado de vetores {a®,p®)}
apresentados sequencialmente de forma arbitraria. A rede ARTMAP aprende de forma
autonoma a classificar vetores ordenados arbitrariamente em categorias de reconhecimento
baseadas no sucesso preditivo (CARPENTER; GRSOSSBERG; REYNOLDS, 1991b).

O treinamento do sistema ARTMAP ocorre de forma supervisionada. A rede é
estruturada por dois mddulos, ART, e ART,. Durante o treinamento o moédulo ART, é

responsavel por receber os vetores de entrada {a(p)} enquanto o modulo ART, recebe 0s

vetores de entrada {b®’}, sendo b® a predigdo correta para o padrio a®. Um terceiro
modulo denominado inter-ART é conectado entre os mddulos de entrada. A fungdo do bloco
inter-ART € analisar a correspondéncia/compatibilidade entre o padrdo de entrada e a saida
esperada, essa operacdo € denominada match tracking. A rede opera com a regra de
aprendizado Min-Max, que simultaneamente, minimiza o erro preditivo e maximiza a
generalizacio  (CARPENTER; GROSSBERG; BOSEN, 1991a; CARPENTER;
GRSOSSBERG; REYNOLDS, 1991b; LOPES, 2005; DECANINI, 2012; TONELLI-NETO,
2015). O mddulo inter-ART possui um campo de mapa que controla a aprendizagem de um
mapa associativo das categorias de reconhecimento do médulo ART, para as categorias de
reconhecimento do modulo ART,,. A funcdo do mddulo inter-ART € associar a representacéo
comprimida e simbdlica dos exemplares ART, e ART, (CARPENTER; GRSOSSBERG,;
REYNOLDS, 1991b).
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7.5 REDE NEURAL ARTMAP-FUZZY

Analoga a rede ARTMAP, a arquitetura ARTMAP-fuzzy é uma rede neural de
aprendizado incremental supervisionado aplicada ao reconhecimento de categorias e mapas
multidimensionais em resposta a sequéncia arbitraria de vetores de entrada analdgicos ou
binarios, que podem representar conjuntos difusos ou conjuntos crisp (CARPENTER,;
GROSSBERG et al., 1992).

Na arquitetura do sistema ARTMAP-fuzzy os modulos ART, e ART,, séo formados por
componentes ART-fuzzy, (diferentemente do estabelecido na arquitetura ARTMAP onde
aplicam-se os componentes ART1) que criam categorias de reconhecimento estaveis em
resposta a sequéncias arbitrarias de padrdes de entrada (CARPENTER; GROSSBERG et al.,
1992).

Cada sistema ART (ART, e ART}) € formado por trés campos: um campo F, formado
por nds que representam o vetor de entrada atual; um campo F; que é alimentado pelas
entradas bottom-up do campo F, e pelas entradas top-down do campo F, e um campo F, que
representa a categoria ativa (CARPENTER; GROSSBERG et al., 1992). A arquitetura do
sistema ARTMAP-fuzzy é ilustrada na Figura 17.

Figura 17 — Arquitetura ARTMAP-fuzzy.
Fz?.'“

Match
’ 1 Trackin
a a ,/ 5
.F/ /
E Codigo Complemento |/ F b Codigo Complemento |/
0 I=]a a“] 0 I=|b b°]
A ¢
a ART, b ART,

Fonte: (LOPES, 2005)
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O vetor atividade I, pertencente ao intervalo [0,1], do campo F, é dado por
I = [11,12,...,[1\/1]. (710)

A atividade dos campos F; e F,, é representada pelos vetores x e y, respectivamente,

definidas pelas equagdes (7.11) e (7.12), respectivamente.
X =[x, X9, e, Xy ] (7.11)

y = [y1 Y2 - Yl (7.12)

Para 0 modulo ART,, x* = [x{ ... x3y,] denota o vetor de saida do campo F;
y® = [yf ... ¥§ya] denota o vetor de saida do campo Fg e wi* = [w}} ... wiyy,] denota o j-
ésimo vetor peso. Para 0 mddulo ARTj, x? = [x? ... x3,,,] denota o vetor de saida do campo
FP; yP = [y? ... y2yp] denota o vetor de saida do campo F? e wP = [wp; ... we ;] denota o
k-ézimo vetor peso. Para 0 mapa de campo, x%° = [xfb x,‘\‘,’,’,] denota o vetor de saida do
campo Fg, e wi* = [wfi ... wii,] denota o vetor peso que parte do j-ésimo né F§ para F

(CARPENTER, GROSSBERG, et al., 1992).

7.5.1 Parametros ARTMAP-fuzzy

As equacles e critérios que estruturam a rede neural ARTMAP-fuzzy sdo compostos
por parametros que devem ser ajustados previamente e em conformidade com o problema a
ser resolvido. Esses pardmetros sdo responsaveis pela capacidade de generalizacdo, pela

velocidade do aprendizado, pela eficiéncia e pela eficacia do sistema.

1. Parametro de escolha (a): Controla a sequéncia de busca entre os nés da camada
F, e deve ser positivo, i.e., a > 0.

2. Taxa de treinamento (B): Compreendido no intervalo [0; 1] é responsavel pela
velocidade de adaptagéo da rede. Quanto menor for o valor atribuido ao parametro
B mais lento ocorrera o processo de aprendizagem.

3. Pardmetro de vigilancia (p): controla a ressonancia da rede. Verifica a

compatibilidade dos padrdes de entrada e dos pesos para que ocorra a ressonancia.
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Estd diretamente relacionado a quantidade de categorias criadas. Pertence ao
intervalo [0; 1]. Quanto maior for o valor atribuido a p maior sera a quantidade de
categorias criadas, entretanto menor serd a capacidade de generalizacdo da rede. O
critério de vigilancia, i.e., a analise de ocorréncia da ressonancia, é aplicado no
modula ARTa (p,), no méduo ARTb (p;,) € no modulo interART (pgp).

7.6 ALGORITMO ARTMAP-FUZZY
7.6.1 Leitura dos padr6es de entrada

Os vetores de entrada e saida esperada, a = [a; a, ...ay,] € b = [by by ... byl
respectivamente, sdo pré-processados usando dois procedimentos: a técnica de normalizagdo e
a codificacdo do complemento. A normalizacdo, dada pela Equacéo (7.13), é aplicada a fim

de evitar a proliferacdo das categorias.
a = 7 (713)

Sendo:

a : vetor de entrada normalizado e |a| a norma do vetor de entrada, dada por:

M

la| = Zai. (7.14)

i=1

A codificacdo do complemento, Equacdo (7.15), é aplicada de forma a preservar a

amplitude da informacao.
ai=1—-a; (7.15)

Sendo
a; : complemento normalizado.

O pre-processador do complemento, transforma o vetor M-dimensional em um vetor
de dimenséo 2M, dado por

[ =A=[aaf] =[a,a,..ayasas .. ayl. (7.16)
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7.6.2 Inicializacdo dos pesos

A inatividade da categoria € representada pelo peso unitario. O decaimento do valor do
peso conforme o treinamento ocorre determina a atividade da categoria. Assim, 0S pesos

iniciais sdo dados por
wi(0) = wg; (0) =wiP(0) =1 (7.17)

7.6.3 Leitura dos parametros

O desempenho dos modulos ART-fuzzy ocorre em funcdo da escolha de trés
parametros: parametro de escolha a > 0; taxa de aprendizagem S € [0,1] e o parametro de
vigilancia p € [0,1] (CARPENTER; GROSSBERG; BOSEN, 1991a).

7.6.4 Escolha da categoria

Para cada entrada / e n6 j em F,, a Funcéo Escolha T; é definida por (CARPENTER;

GROSSBERG; BOSEN, 1991a; CARPENTER; GROSSBERG et al., 1992; LOPES, 2005;
DECANINI, 2012; TONELLI-NETO, 2015)

1A w]
V= , (7.18)
o+ |wl
sendo A operador fuzzy AND, definido por
(p A q); = min(p;, q;), (7.19)
e anorma ||, definida por
M
bl = Ipil, (720)
i=1

para qualquer vetor M-dimensional p e q.
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Uma categoria é escolhida se e somente se um n6 em F, se torna ativo em determinado

instante. A categoria escolhida é indicada pelo indice J.
Ty =max{T;:j =1,2,..N} (7.21)

O vetor de atividade y = [y; v, ...yy] da camada F,, sendo N a quantidade de

categorias criadas. Assim, para a categoria j-esima escolhida tem-se:

_(Lsej=]
yj_{o‘sejij. (7.22)

Em um sistema de escolha, o vetor de atividade em F;, denotado por x =

[x1 x5 ... x5], atende o seguinte critério:

{I ,se F, é inativo
x =

I Awj,se F, é Ativo” (7.23)

7.6.5 Teste de vigilancia

O teste de vigilancia analisa a ocorréncia, ou ndo, da ressonancia. A ressonancia
ocorre se a funcdo correspondéncia da categoria escolhida atender o critério de vigilancia, isto

é, se:

I'A
[Aw] o (7.24)
|1]
Caso a Equacdo (7.24) ndo seja satisfeita, isto é:
IAw
| T 1 <p, (7.25)

devera ocorrer o dispositivo reset, i.e., é atribuido arbitrariamente o valor igual a zero para a
categoria T; pelo periodo que durar a apresentacdo da entrada. Posteriormente uma nova
categoria é selecionada aplicando a Equacédo (7.21). Esse processo se repete até que o critério

de vigilancia, Equacao (7.24), seja satisfeito.
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7.6.6 Aprendizado

O aprendizado da rede € realizado no processo de modificacdo dos pesos. Essa se

inicia depois de finalizada a fase de ressonancia. A atualizagdo dos pesos é dada por:
w](ne‘”) = ﬁ([ A W](Old)) +(1- ,B)W](Old). (7.26)

A taxa de aprendizagem S determinaré a velocidade com 0s pesos se adaptaram. Para

um aprendizado rapido g = 1, enquanto para um aprendizado lento 0 < 8 < 1.
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8 METODOLOGIA PROPOSTA

Um sistema para deteccdo e classificacdo de faltas de curto-circuito em sistemas de
distribuicdo de energia elétrica € proposto nesta pesquisa. O método combina o conceito de
andlise multirresolucéo para decomposicdo do sinal com uma rede neural artificial ARTMAP-
fuzzy. O modelo consiste na analise das oscilografias de corrente coletadas nos terminais do
barramento de saida da subestacéo de distribuicéo.

Uma das principais caracteristicas da ferramenta apresentada é a baixa quantidade de
informagdes necessarias para que a tarefa seja cumprida. Dessa forma é possivel obter

resultados satisfatorios & um baixo custo computacional.

Figura 18 — Estrutura do sistema detector e classificador de curto-circuito.
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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8.1 PRE-PROCESSAMENTO

O pré-processamento garante a extracdo e selecdo das caracteristicas da base de dados.
Essa etapa é realizada tratando a informacdo disponibilizada pelos transformadores de
corrente instalados na subestacdo. As correntes elétricas das trés fases (I,, I, e I.) sdo
monitoradas constantemente. A amostragem é realizada com a coleta de 256 pontos por ciclo
durante trés ciclos. A amostra subsequente é realizada com passo de meio ciclo. A Figura 19

ilustra a discretizacdo do sinal de corrente de uma Unica fase.

Figura 19 — Sinal de corrente discretizado.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A informacdo obtida no processo de amostragem é decomposta com o0 uso de
transformada wavelet da familia Daubechies com filtro de quarta ordem (db4) e decompostos
em trés niveis de resolucdo, i.e., fornece trés niveis de detalhamento do sinal. A decomposicao
do sinal fornece os coeficientes de detalhe (dﬁ‘j) e de aproximacao (aﬁ‘j). Os coeficientes de
detalhe obtidos permitem detectar variagfes sutis na frequéncia fundamental do sinal em
estudo. A decomposicdo produz 388, 197 e 102 coeficientes de detalhe para os niveis de
resolugdo N;, N, e N5 respectivamente. Visto que as amostras séo identificadasem t, = 0se
t; = 200 ms com valores de frequéncia igual a 0 Hz, os coeficientes de detalhes produzidos
possuem valores agudos que nao representam a condicdo real de operacdo para esses
instantes. Portanto, é necessario o truncamento dos valores iniciais e finais produzidos pela

decomposicéo do sinal, conforme exibido na Tabela 2.
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Tabela 2 — Truncamento dos coeficiente de detalhe.

Nivel de Decomposigéo j Corte Inicial Corte Final
01 25 350
02 20 150
03 15 90

Fonte: Elaborada pelo autor.

As informacGes graficas da decomposicdo do sinal sdo apresentadas na Figura 20 a
qual exibe os seguintes dados:
e A corrente elétrica discretizada (S);
e A forma de onda a; que € uma aproximacao do sinal original produzida com 0s
coeficientes de aproximacao; e

e Os espectros d;, d, e d4, formados pelos coeficientes de detalhe.

Figura 20 — Decomposicdo wavelet para uma falta monofésica.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

No momento de ocorréncia de um curto-circuito acontece a subita variacdo na
amplitude da corrente elétrica e consequentemente a frequéncia do sinal oscila por um breve
intervalo de tempo. Os coeficientes de detalhe possibilitam a identificagdo do momento de
ocorréncia da variacao abrupta da frequéncia, i.e., 0 instante do curto-circuito. O valor que 0

coeficiente de detalhe alcanca no instante de falta é significativamente superior aos demais
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valores, 0s quais se aproximam de zero e refletem a condicdo estivel e constante da

frequéncia.

8.2 ENERGIA DO SINAL

A energia E total de um sinal x pode ser definida como a soma de sua poténcia

instantanea P:

P, = |x(m)|?, (8.1)
E=) x(l, (8.2)
n=1

A aplicacdo da analise multirresolucdo resulta numa quantidade elevada de
coeficientes de detalhe e de aproximagdo. Com o objetivo de agregar as informacdes e dessa
forma reduzir o custo computacional do sistema de diagndstico, aplica-se o conceito energia
sobre os coeficientes de detalhe e de aproximacdo, ambos referentes ao terceiro nivel de

resolucéo.

L
LN3

d
B, = > (Idky, )’ ©3)
=1

k

a
LN3

B, = ) (lak,])’) 84)
k=1

sendo:

El-‘fN3:a energia dos coeficientes de detalhe da oscilografia i no terceiro nivel de
decomposicéo;

Efy,:a energia dos coeficientes de aproximagdo da oscilografia i no terceiro nivel de
decomposicéo;

d{fN3: 0 k-ésimo coeficiente de detalhe da oscilografia i no terceiro nivel de decomposicéo;
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aﬁfNS:ok-ésimo coeficiente de aproximacdo da oscilografia i no terceiro nivel de
decomposicéo; e
L‘}V3:a quantidade de coeficiente de detalhe da oscilografia i no terceiro nivel de
decomposicéo; e
v, @ quantidade de coeficiente de aproximagdo da oscilografia i no terceiro nivel de
decomposicéo; e

Logo, o vetor que retrata o estado operativo do sistema, i.e.,, 0s indices

comportamentais, sdo compostos pela energia do sinal e possui dimensao seis, Equacao (8.5).
E = [Ely, ERn Efn, Efn, Efny Efn, | (8.5)

8.3 NORMALIZACAO

A préxima etapa consiste na normalizacdo dos indices comportamentais. Essa
operacdo consiste em limitar os valores que compde o vetor de entrada do médulo ARTa da
rede ARMAP-fuzzy no intervalo [0,1].

O processo de normalizacéo é realizado dividindo-se cada membro do vetor de indices
comportamentais pelo maior valor correspondente ao grupo. Logo, é necessario discriminar 0s
subconjuntos que compde o vetor do estado operativo do sistema. O primeiro grupo refere-se
a energia dos coeficientes de detalhe enquanto o segundo grupamento é representado pela

energia dos coeficientes de aproximacao, assim temos:

_ i,
Eg = 3 ) (86)
maX[E,‘fl,\,3 E&%SEIC(ENS]
_ E&
la] = l'N3 ] (87)

a a a
max|Ef,x, Ef,n, Efn,]

Assim, o vetor normalizado dos indices comportamentais, de dimensdo seis, €

construido conforme apresentado em (8.8).

E= [EgzN3 E&N3 EI(iNs E&Ns EIOIL;N3 EIist (8.8)
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8.4 DETECCAO E CLASSIFICACAO

A deteccdo e a classificacdo sdo realizadas em um procedimento denominado de
deteccdo e classificagdo em etapa Unica. Essa técnica, associada a pequena quantidade de
informacdo utilizada, reduz o tempo de processamento e consequentemente O custo
computacional. Nessa fase, ao invés de utilizarem-se dois modulos separados, um para a
deteccdo e outro para a classificacdo, o sistema utiliza uma rotina global.

O sistema classificador (Classifier System - CS) é composto fundamentalmente por
uma rede neural ARTMPA-fuzzy. O vetor de entradas do médulo ARTa é formado pelos
indices comportamentais normalizados do sistema. Por outro lado, os estimulos de saida do
modulo ARTb sdo formados pelo conjunto de vetores dos tipos de curtos-circuitos
codificados, conforme apresentado na Tabela 3.

A codificacdo adotada contraria 0 senso comum para a designacdo de um elemento
ativo em uma codificacdo binaria. No sistema proposto o bit que recebe o valor zero (bit
baixo) é responsavel por identificar o elemento, i.e., a fase envolvida no curto-circuito. Essa
técnica visa evitar que categoriais ativas sejam classificadas como inativas, para os casos de
curtos-circuitos trifasicos. Essa falha pode ocorrer visto que os vetores peso da rede neural
ARTMAP-fuzzy sdo inicializados de forma a demonstrar a inatividade das categorias. A
inatividade inicial das categoriais é garantida atribuindo-se valores unitarios aos pesos

iniciais, vide Equagéo (7.17).

Tabela 3 — Codifica¢do dos estimulos do médulo ARTD.
Indicativo da Fase Envolvida

Denominagdo de Falta

Fase A Fase B Fase C
Ag 0 1 1
Bg 1 0 1
Cg 1 1 0
AB 0 0 1
AC 0 1 0
BC 1 0 0
ABC 0 0 0

Fonte: Elaborada pelo autor.
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9 APLICACAO E RESULTADOS

9.1 FERRAMENTAS UTILIZADAS

O médulo para deteccdo e classificacdo de faltas de curto-circuito foi modelado no
programa MATLAB R2015, versdo 8.5.0.197613. O MATLAB ¢ uma ferramenta interativa
para a computacao numeérica, visualizacdo e programacdo (THE MATHWORKS, 2001).

O sistema elétrico, objeto de estudo, foi simulado/modelado no aplicativo ATPDraw,
versdo 6.2. O ATPDraw é um pré-processador grafico para a versdo ATP do EMTP
(Eletromagnetic Transients Program) (ALTERNATIVE TRANSIENTS PROGRAM ATP,
2007).

O hardware utilizado foi um desktop equipado com processador Intel® Core™ I7-

2600 de 3,40 GHz e 8 Gb de memodria RAM.

9.2 OSCILOGRAFIAS

Em virtude da auséncia de informacdes solidas referentes as faltas reais nos sistemas
fisicos de distribuicdo de energia elétrica, as oscilografias foram obtidas por simulacdo com o
uso do software ATP/EMTP. Foram realizadas 2.200 simula¢Ges com variagdo: do
carregamento do sistema; da localizagdo da falta; dos elementos envolvidos, da resisténcia de
aterramento - para os casos de falta a terra - e do angulo de insercdo. Os sinais foram gerados
a uma frequéncia de amostragem de aproximadamente 15,4 kHz, i.e., 256 amostras por ciclo.
O periodo de amostragem tem duracdo total de 200 ms, i.e., 12 ciclos. As possiveis variacdes

nos parametros do sistema de distribuicdo de energia s@o apresentadas na Tabela 4.

Tabela 4 — Pardmetros do sistema de distribuicdo de energia elétrica.

Pardmetros Valores / Caracteristicas
Carregamento (%) 50, 60, 70, 80, 90, 100, 110 e 120.
Localizacdo da Falta (Barra) 02, 04, 08, 11, 13, 15, 21, 27 e 31.
Elementos Envolvidos Ag, Bg, Cg, AB, AC, BC, ABg, ACg, BCg, ABC e ABCg.
Impedancia de Falta (Q) 0,1; 2,0; 10; 50 e 100.
Angulo de Insercio 09, 45° e 90°.

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Figura 21 ilustra a oscilografia de corrente para o sistema em condi¢cdo normal de
operacdo enquanto um curto-circuito bifasico é exibido na Figura 22. As duas formas de onda

representam o sistema com 50% do carregamento total.
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Figura 21 — Oscilografia de corrente do sistema em operacdo normal.
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Fonte: Elaborada pelo autor.
Figura 22 — Oscilografia de corrente do sistema em falta.
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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Para explorar as diversas possibilidades de ocorréncia de curtos-circuitos em relacéo

ao carregamento do sistema, uma fungdo modificada para a geracao de valores randémicos foi
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usada para realizar a distribuicdo aleatoria (pseudoaleatoria) do carregamento total entre o0s
ramos. O algoritmo foi elaborado de forma a limitar o carregamento méximo de cada barra
em aproximadamente 120%, visto que as filosofias de protecdo estabelecidas pelas
concessionarias de distribuicdo exigem que os relés de protecdo sejam parametrizados de
forma a sensibilizar com uma sobrecarga de 125% para a protecdo temporizada de fase. Este
critério foi adotado com o objetivo de aproximar o sistema modelado as condic@es reais de
operacdo e demanda energética dos consumidores conectados ao sistema de distribuicdo de
energia elétrica. A Tabela 5 exibe o carregamento individual de cada barra em funcdo do

carregamento total estabelecido para o sistema.

Tabela 5 — Poténcia individual dos ramos em funcdo do carregamento total.

Barra Carregamento (%)
01 0 0 0 0 0 0 0 0
02 58 30 21 31 75 90 104 120
03 0 0 0 0 0 0 0 0
04 109 26 12 90 43 85 123 119
05 0 0 0 0 0 0 0 0
06 0 0 0 0 0 0 0 0
07 0 0 0 0 0 0 0 0
08 0 0 0 0 0 0 0 0
09 43 107 95 7 82 97 106 119
10 0 0 0 0 0 0 0 0
11 60 9 95 114 69 124 111 117
12 45 25 54 62 98 89 112 116
13 84 57 112 56 86 117 123 123
14 29 38 34 64 112 93 84 121
15 48 20 16 50 113 116 123 114
16 22 77 71 111 55 94 96 122
17 25 17 5 78 119 124 117 111
18 63 101 64 70 82 85 102 124
19 74 120 43 17 9 124 112 119
20 56 17 8 92 88 93 112 119
21 37 72 95 115 35 102 111 113
22 10 15 71 67 58 90 103 119
23 27 74 125 105 101 124 118 123
24 0 0 0 0 0 0 0 0
25 28 85 56 116 112 78 119 121
26 78 89 56 67 121 121 108 124
27 99 97 74 56 73 75 97 115
28 32 47 96 77 103 90 89 117
29 8 64 99 84 90 122 111 125
30 87 74 111 76 116 62 112 125

Total 50 60 70 80 90 100 110 120

Fonte: Elaborada pelo autor.
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9.3 TREINAMENTO E DIAGNOSTICO

Conforme descrito na secéo 8.4, a deteccdo e a classificacdo das faltas sdo realizadas
em uma unica etapa usando uma rede neural ARTMPA-fuzzy. Essa rede é alimentada pelos
indices comportamentais normalizados do sistema. Para cada tipo de curto-circuito foram
gerados 200 vetores de indices comportamentais, totalizando 2200 padrGes a serem
apresentados a rede neural. Os padrGes foram separados em dois conjuntos. O primeiro
conjunto, formado por 1650 vetores, alimenta a rede na fase treinamento. Nessa etapa ocorre
0 processo de aprendizagem da rede. Para cada padrdo apresentado a rede atualiza os vetores
de peso e cria quantas categorias forem necessarias para que o sistema possa generalizar as
futuras faltas apresentadas. O segundo conjunto, composto por 550 vetores, sdo submetidos a
etapa de diagnostico. Os resultados obtidos nesse estagio sdo usados para avaliar o
desempenho da metodologia proposta.

Os primeiros parametros da rede neural foram estabelecidos de maneira empirica.
Entretanto, com o uso do método exaustivo, diversas combinacfes de parametros foram
aplicadas na metodologia proposta, até que um resultado “6timo” fosse atingido. O vetor de

parametros “6timo” obtido é apresentado na Tabela 6.

Tabela 6 — Pardmetros iniciais da RNA ARTMAP-fuzzy.

Identificacdo Simbolo Valor
Pardmetro de escolha a 0,01
Taxa de aprendizagem - ARTa Ba 0,60
Taxa de aprendizagem - ARTb By 1,00
Parametro de vigilancia - ARTa (baseline) Pa 0,75
Parametro de vigilancia - ARTDb Pb 1,00
Parametro de vigilancia - interART Pab 1,00
Parametro de vigilancia diagnostico - ARTa Padiag 0,10
Parametro de incremento € 101x10°°

Fonte: Elaborada pelo autor.
9.4 AVALIACAO DA METODOLOGIA PROPOSTA
9.4.1 Analise direta de desempenho

O primeiro critério para a analise do desempenho da técnica aplicada avalia a
quantidade de curtos-circuitos classificados corretamente em relacdo ao numero total de faltas

apresentadas na etapa de diagnostico, Equacdo (9.1).
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T
Dy, = acertos %100 (9.1)

Tacertos Terros

sendo:

Dy, 0 percentual de acertos;

T.certos O total de faltas classificadas corretamente; e
T.,ros O total de faltas classificadas erroneamente.

Como descrito na secdo 8, 0 método proposto concentra-se na identificacdo das fases
envolvidas no curto-circuito, portanto, a constatacdo do envolvimento do elemento terra para
as faltas bifésicas e trifasicas € desnecessaria. Aléem de ndo ser uma informacéo de relevancia
significativa, os curtos-circuitos envolvendo mais de uma fase simultaneamente com o
elemento terra apresentam estatisticamente baixa frequéncia de ocorréncia, como pode ser
evidenciado na Tabela 7 (SATO; FREITAS, 2015).

Tabela 7 — Frequéncias tipicas de ocorréncias de curtos-circuitos.

Tipo de curto-circuito Frequéncia (%)
Trifasico 5
Bifasico 15
Bifasico-terra 10
Fase-terra 70

Fonte: Elaborada pelo autor.

A técnica apresentou excelentes resultados, classificando corretamente todos os tipos
de curto-circuito apresentados ao sistema. O desempenho obtido com o uso da rede neural
ARTMAP-fuzzy configurada com os parametros da Tabela 6 para a detec¢do e classificacdo

dos tipos de falta sdo apresentados na Tabela 8.

Tabela 8 — Desempenho da metodologia proposta.

Identificacéo Erros Acertos Dy,
Ag 0 48 100%
Bg 0 61 100%
Cg 0 52 100%
AB/ABg 0 92 100%
AC/ACg 0 99 100%
BC/BCg 0 100 100%
ABC/ABCg 0 98 100%
TOTAL 0 550 100%
Total de categorias criadas 33

Fonte: Elaborada pelo autor.
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9.4.2 Analise comparativa de desempenho

O segundo recurso de validacdo consiste na comparacdo de desempenho entre duas
ferramentas. Para este fim uma segunda rede neural, a rede ARTMAP Euclidiana modificada
(BARROS, 2013), foi inserida no método de solucdo para o problema de classificacdo das
faltas. A estrutura do modulo é basicamente uma réplica do método apresentado na secéao 8,
contudo, substitui-se a rede ARTMAP-fuzzy pela rede ARTMAP Euclidiana modificada.

Tabela 9 — Resultados da analise comparativa.

Identificacio ARTMAP-Euclidiana ARTMAP-fuzzy
Erros  Acertos Dy, Erros  Acertos Dy,
Ag 0 48 100 0 48 100
Bg 0 61 100 0 61 100
Cg 0 52 100 0 52 100
AB/ABg 0 92 100 0 92 100
AC/ACy 0 99 100 0 99 100
BC/BCg 0 100 100 0 100 100
ABC/ABCg 0 98 100 0 98 100
TOTAL 0 550 100 0 550 100

Categorias 44 33

Fonte: Elaborada pelo autor.

A metodologia proposta mostrou-se igualmente eficaz com a utilizagéo das duas redes
neurais. Entretanto, a topologia equipada com a rede ARTMAP-fuzzy demonstrou-se
significativamente mais eficiente, pois demonstrou uma maior capacidade de generalizagéo,
reduzindo assim o custo computacional. Deve-se salientar que os mesmos parametros foram

atribuidos as duas redes, obedecendo a equivaléncia entre eles.

9.5 ANALISE DA INFLUENCIA DOS PARAMETROS

Com a finalidade de analisar o comportamento da rede neural frente a variacdo dos
pardmetros, desenvolveu-se uma rotina de variagdo crescente destes elementos. O método
consiste na utilizacdo dos pardmetros exibido na Tabela 6 como referéncia. A partir desse
padrdo realizou-se a variacdo: do parametro de escolha (a); da taxa de aprendizado do
modulo ARTa (B,); do parametro de vigilancia do modulo ARTa (p,) e do parametro de

vigilancia de diagndstico do médulo ARTa (paqiag)-
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9.5.1 Variacdo do parametro de escolha

O parametro « foi varado de forma isolada no intervalo [0,1;1,00] com passo de 0,1.

Na Tabela 10 sdo apresentados os resultados para os variados parametros de escolha.

Tabela 10 — Comportamento do sistema em funcéo da variagédo de a.
a Ba B Pa Pp Pap  Padiag € L N Dy,

0,10 060 100 O,/5 100 100 010 101u 1 33 100
020 060 100 0,75 100 100 0,10 101u 1 33 100
030 060 100 O/ 100 100 010 101u 1 33 100
040 060 100 075 100 100 010 101u 1 33 100
050 060 100 075 100 100 010 101u 1 33 100
060 060 100 O/ 100 100 010 101u 1 33 100
0,0 060 100 075 100 100 010 101u 1 33 100
080 060 100 O//75 100 1,00 0,10 101u 1 33 100
09 060 100 0,75 100 100 010 101u 1 33 100
098 060 100 0,75 100 100 010 101u 1 33 100
099 060 100 O/75 100 100 0,10 101u 1 33 99,82
100 060 100 0,75 100 100 010 101u 1 33 99,82

Fonte: Elaborada pelo autor.

sendo:
i 0 numero de vezes que os padrdes sdo apresentados a rede;
N o nimero de categorias criadas; e
% o percentual total de acertos.
O incremento isolado do parametro de escolha ndo causou nenhum efeito significativo
nos resultados. Entretanto, foi possivel notar que a eficacia do sistema é comprometida a

medida que o valor de a se aproxima da unidade.

9.5.2 Variacdo da taxa de aprendizagem

Quanto menor for o valor de 8, mais lento serd o aprendizado da rede. Assim além de
diversificar a taxa de aprendizagem, a quantidade de vezes que os padrdes sdo apresentados a
rede também foi modificada. Dessa forma, para cada valor adotado para S, 0 numero de
vezes que o0 padrdo é apresentado a rede foi variado entre uma e 20 vezes. A justificativa para
a aplicacdo desse critério € analoga ao processo de aprendizagem dos seres inteligentes, e.g.,
quanto mais vezes a experiéncia é repetida maior sera a absor¢do do conhecimento e

consequentemente a capacidade de generalizacdo com problemas similares.
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Tabela 11 — Comportamento do sistema em funcdo da variagédo de S3,.
a Ba B Pa Pb Pap  Padiag € i N Dy,

001 010 100 O,75 100 100 010 101u 1 22 97,45
001 010 100 O,75 100 100 010 101u 5 30 100
001 020 100 O 100 100 010 101u 1 27 98,36
001 020 100 075 100 100 010 101u 2 36 98,91
001 020 100 075 100 100 010 101u 3 37 99,82
001 020 100 O, 100 100 010 101u 4 39 100
001 025 100 075 100 100 010 101u 1 32 98,72
001 025 100 O/ 100 100 010 101u 2 34 100
001 030 100 O,75 100 100 010 101u 1 29 99,82
001 030 100 0,75 100 100 010 101u 2 35 100
001 03 100 075 100 100 010 101u 1 31 99,82
001 03 100 0,75 100 100 010 101u 2 34 100
001 040 100 0,75 100 100 0,10 101u 1 29 100

Fonte: Elaborada pelo autor.

O incremento de S, apresenta uma tendéncia de aumento na quantidade de categorias
criadas. Ao passo que aumentamos a quantidade de vezes que os padrdes sdo apresentados a
rede ocorre uma tendéncia inicial de melhoria nos resultados, entretanto existe um limiar para
0 incremento dessa combinacdo. Apos esse limite a eficiéncia tende a cair, causando a
propagacdo das categorias. A eficacia da rede em funcdo do crescimento da taxa de

aprendizagem ndo sofre alteracdo a partir do valor de 8, = 0,40.

9.5.3 Variacdo dos parametros de vigilancia

A principal caracteristica desse pardmetro é o condicionamento da rede quanto a
capacidade de generalizacdo. Assim, quanto menor o valor atribuido a p menos categorias sdo
criadas, o que de maneira geral amplia a capacidade de generalizagdo. Entretanto, ao escolher
de forma arbitraria um valor pequeno para o parametro de vigilancia pode causar o efeito
colateral de forcar que determinados padrdes sejam alocados em categorias que ndo 0s
representam da forma correta. Logo, é necessario estabelecer um valor para p que crie o
minimo de categorias suficientes para representar todas as particularidades do sistema em
estudo.

Os parametros de vigilancia p, € pgiqg4, €stdo compreendidos no intervalo [0,10;0,99]

incrementados com passo de 0,01. A Tabela 12 exprime os resultados obtidos para as

principais combinacdes dos parametros de vigilancia.
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Tabela 12 — Comportamento do sistema em fungdo da variagao de p, € pgiqg -
a .Ba Bb Pa Pp Pab padiag € l N D%

001 060 100 0,10 100 100 010 101u 1 13 99,45
001 060 100 0,211 100 1,00 010 101u 1 13 99,45
001 060 100 0211 100 100 011 101u 1 13 99,45
001 060 100 0,212 100 1,00 010 101u 1 13 99,45
001 060 100 0212 100 100 012 101u 1 13 99,45
001 060 100 0213 100 1,00 010 101u 1 13 99,45
001 060 100 0,13 100 1,00 013 101u 1 13 99,45
001 060 100 05 1,00 1,00 056 101u 1 13 99,45
001 060 100 057 100 100 010 101u 1 14 99,64
001 060 100 057 100 1,00 057 101u 1 14 99,64
001 060 100 058 100 100 010 101u 1 15 99,64
001 060 100 059 100 100 059 101u 1 15 99,64
001 060 100 060 100 100 010 101u 1 14 99,64
001 060 100 060 100 100 060 101u 1 14 99,64
001 060 100 061 100 100 010 101u 1 15 99,64
001 060 100 061 100 1,00 061 101u 1 15 99,45
001 060 100 062 100 100 010 101u 1 16 99,64
001 060 100 062 100 100 062 101u 1 16 99,64
001 060 100 063 100 1,00 010 101u 1 17 99,64
001 060 100 063 100 100 063 101u 1 17 99,64
001 060 100 O,74 100 100 010 101u 1 32 99,64
001 060 100 0,74 100 100 074 101u 1 32 99,09
001 060 100 0,75 100 100 0,10 101u 1 33 100

Fonte: Elaborada pelo autor.

A anélise do resultado da Tabela 12 permite concluir que mesmo para uma condi¢do
relaxada dos parametros de vigilancia, i.e., para um nimero reduzido de categorias criadas, a
capacidade de generalizacdo e consequentemente a eficdcia do sistema foi altamente
satisfatoria. Entretanto, a exceléncia do sistema, i.e. para que todas as faltas apresentadas aos
sistema classificador sejam corretamente identificadas, 33 categorias sdo necessarias. A
méaxima capacidade de generalizacdo para a metodologia proposta € atingida com a

combinagdo: p, = 0,75 € pgiqq = 0,10.

9.6 OBSERVACOES QUANTO AOS DEMAIS PARAMETROS
9.6.1 Taxade aprendizagem ARTDb

O problema tratado consiste na classificagdo de padrées com codificagdo binéria para
o vetor de entrada do médulo ARTh. Assim, um valor B, # 1 atualizaria os pesos, vetor w?,

de maneira a descontruir a estrutura de zeros e uns, vide Equacéo (7.26).
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9.6.2 Parametro de vigilancia ARTb

Assim como em 9.6.1, em virtude da caracteristica de codifica¢do binéria, € necessario
que o modulo ARTb crie uma categoria para cada possivel codificacdo. Estabelecer o

parametro de vigilancia p,, = 1 garante que essa demanda seja atendida.

9.6.3 Parametro de vigilancia interART

O critério de vigilancia para o mddulo interART é definido pela Equacéo (9.2).

Y2 Awe|
_— > 9.2
IYbI = Pab ( )

A natureza da expressdo permite concluir que o primeiro membro equacdo admite
apenas dois valores possiveis, 0 ou 1. Dessa forma a satisfacdo do critério de vigilancia no
modulo interART é de natureza binéria. Portanto, qualquer valor adotado para p,; diferente

de zero, é equivalente ao valor unitéario.
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10 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Nesta pesquisa de mestrado teve-se por objetivo apresentar uma metodologia que
realiza a detecgéo e a classificagdo de faltas de curto-circuito em sistemas de distribuicdo de
energia elétrica com topologia radial. Essa ferramenta possibilita maior eficiéncia e agilidade
no diagndstico de falhas e consequentemente no restabelecimento no fornecimento de energia
elétrica. A técnica utiliza a andlise multirresolucdo para o processamento e extracdo das
caracteristicas dos sinais associada a uma rede neural artificial ARTMAP-fuzzy para a
discriminacdo do tipo de falta. O sistema efetua a deteccdo e classificacdo do tipo de curto-
circuito em etapa Unica.

O método consiste na analise dos indices comportamentais do sistema. Os coeficientes
de detalhe e de aproximacdo, que possibilitam a representacdo do estado operativo do sistema,
sdo obtidos usando a wavelet da familia Daubechies com filtro de quarta ordem (db4). A
aplicacdo do conceito energia sobre os coeficientes obtidos fornece os indices
comportamentais do sistema

A classificacdo das faltas é realizada usando uma rede neural ARTMAP-fuzzy,
considerando 75% dos padrGes na etapa de treinamento e 25% na etapa de diagnostico. O uso
de uma rede neural da familia ARTMAP-fuzzy torna o sistema classificador flexivel.

A validacdo do método proposto é realizada com duas abordagens: a analise direta e a
analise comparativa. Na analise direta computa-se a quantidade de faltas identificadas
corretamente pelo sistema classificador. Na segunda abordagem, a rede neural ARTMAP-
fuzzy é substituida pela rede ARTMAP-Euclidiana e os resultados obtidos pelas duas técnicas
foram comparados.

O sistema proposto demonstrou-se absolutamente eficaz, sendo capaz de detectar e
identificar corretamente todos os tipos de curto-circuito. Além disso, o sistema demonstrou-se
altamente eficiente exibindo uma alta capacidade de generalizacdo. Essa caracteristica é
confirmada pela pequena quantidade de categorias geradas.

Este trabalho de pesquisa permitiu uma analise enriquecedora referente a influéncia
dos parédmetros da rede neural ARTMP-fuzzy. O estudo do comportamento da rede frente a
variacdo dos parametros possibilitou a fuga do pragmatismo em valores pré-estabelecidos
para 0 bom e correto funcionamento do sistema, possibilitando assim obter eficacia e
eficiéncia no processo de classificagdo de padrdes, otimizando o poder de generalizacdo da

rede.
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10.1 TRABALHOS FUTUROS

Os resultados obtidos com a metodologia mostraram-se absolutamente convincentes
para o processo de deteccéo e classificagdo de faltas, entretanto complementagdes podem ser
aplicadas e desenvolvidas em trabalhos futuros, como sugeridos a seguir.

e Deteccédo do envolvimento do elemento terra;

e Tornar a metodologia apta a localizacéo de faltas;

e Introduzir a filosofia de treinamento continuado; e

e Aplicar o método proposto a sistemas de distribuicdo com cargas nao lineares e

geracdo distribuida.
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APENDICE A - SISTEMA DE TESTES

O sistema de distribuicdo de energia elétrica simulado, Figura 23, possui arquitetura
radial, topologia tipica aplicada a sistemas de distribuicdo de energia elétrica de centros
urbanos e regides rurais. O sistema de testes, extraido de Wakileh e Pahwa (1997) é composto
por 31 barras e 22 pontos de tomada de poténcia ao longo do tronco alimentador.

A poténcia aparente total do sistema é de aproximadamente 14,6 MVA com fator de
poténcia indutivo proximo a 0,95. O sistema foi modelado considerando a distribuicdo de
poténcia entre as fases balanceada (sistema equilibrado). As caracteristicas elétricas dos
ramos e das linhas de distribuicdo do sistema séo apresentadas na Tabela 13.

Figura 23 — Sistema de distribuicdo modelado no software ATP/EMTP.
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Fonte: Elaborada pelo autor.



Tabela 13 — Caracteristicas elétricas do sistema de distribuicdo reduzido.
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Barra Comprimento Impedancia (Q) Carga na barra j

i j (km) Riine Xiine MW MVAr
01 02 4,184 0,5096 1,7030 0,000 0,000
02 03 1,263 0,2191 0,0118 0,522 0,174
03 04 1,263 0,3485 0,3446 0,000 0,000
04 05 2,189 1,1750 1,0214 0,936 0,312
05 06 1,030 0,5530 0,4806 0,000 0,000
06 07 1,931 1,6625 0,9365 0,000 0,000
07 08 1,582 1,3506 0,7608 0,000 0,000
08 09 1,582 1,3506 0,7608 0,000 0,000
09 10 1,553 1,3259 0,7469 0,189 0,063
10 11 1,553 1,3259 0,7469 0,000 0,000
11 12 4,651 3,9709 2,2369 0,657 0,219
12 13 2,173 1,8549 1,0449 0,336 0,112
13 14 0,885 0,7557 0,4257 0,125 0,042
14 15 1,802 1,5389 0,8669 0,255 0,085
09 16 0,885 0,4752 0,4131 0,477 0,159
16 17 0,853 0,7282 0,4102 0,549 0,183
17 18 1,529 1,3053 0,7353 0,477 0,159
07 19 0,901 0,4838 0,4206 0,432 0,144
19 20 2,961 1,5898 1,3818 0,672 0,224
20 21 1,802 1,5389 0,8669 0,495 0,165
07 22 1,127 0,6048 0,5257 0,207 0,069
04 23 2,044 0,5639 0,5575 0,522 0,174
23 24 1,244 0,3432 0,3393 1,917 0,639
24 25 1,067 0,5728 0,4979 0,000 0,000
25 26 2,720 1,4602 1,2692 1,116 0,372
26 27 1,979 1,0627 0,9237 0,549 0,183
27 28 1,770 15117 0,8514 0,792 0,264
02 29 2,688 0,4659 0,0251 0,882 0,294
29 30 1,915 1,6351 0,9211 0,882 0,294
30 31 1,304 1,1143 0,6277 0,882 0,294

Fonte: Elaborada pelo autor.



	Capa
	Folha de Rosto
	Ficha Catalográfica
	Folha de Aprovação
	Dedicatória
	Agradecimentos
	Epígrafe
	Resumo
	Abstract
	Lista de Figuras
	Lista de Tabelas
	Sumário
	1 Introdução
	2 Trabalhos Correlatos
	3 Introdução à Análise de Sinais
	4 Sistemas Elétricos de Potência
	5 Curto-Circuito
	6 Sistemas Inteligentes
	7 Redes Neurais Artificiais
	8 Metodologia Proposta
	9 Aplicação e Resultados
	10 Conclusões e Resultados
	Referências
	Apêndice A - Sistema de Testes

