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Resumo

Este artigo apresenta uma estrutura baseada em Redes Neurais Artificiais (RNA) para localizacao de
faltas em linhas de transmissdo, através da andlise das tensdes e correntes trifasicas, na freqiiéncia
fundamental, a partir de apenas um dos terminais da linha. Esta estrutura compde um sistema para
deteccdo, classificacdo e localizag¢do de faltas. A rede de classifica¢do discrimina as fases envolvidas
no disturbio, bem como envolvimento com a terra. Apo6s a identificagdo das fases, o mdodulo de
localizagdo, o qual € composto por RNA especialistas para cada tipo de falta, recebe os mesmos sinais
apresentados para o modulo de classificagdo. Todas as RNA que compdem este modulo possuem 12
entradas e | saida para identificar o local do disturbio. Testes realizados comprovam a eficacia e
robustez do sistema proposto.

1. Introducéo

A localizagdo precisa de faltas em linhas de transmissao ¢ muito importante para minimizar os tempos
de indisponibilidade das mesmas, através de sua restauracdo em tempo habil. Muitas tecnologias tém
sido desenvolvidas utilizando conceitos de protecdo adaptativa para linhas de transmissdo. Algumas
destas técnicas utilizam medidas de tensdo e de corrente realizadas nos dois terminais da linha 1, 2.
Em 1 € descrito um relé¢ diferencial que utiliza medidas sincronizadas a partir dos dois terminais da
linha. Em 2, através da aplicacdo da técnica PMU (do inglés Phasor Measurement Units) para
sincronizag@o de sinais, € proposto um algoritmo para localizagdo de faltas em linhas de transmissao.
Este algoritmo realiza superposicéo dos fasores de tensdo e de corrente medidos nos dois terminais da
linha. Em 3 e 4 ¢ feita uma abordagem de diversos métodos de sincronizag@o de sinais. Destaca-se
que, apesar de eficientes, estes métodos requerem uma estrutura complexa de operagio. E importante
considerar que em alguns casos ndo ¢ possivel o acesso a sinais registrados nos dois terminais da linha,



em tempo satisfatorio para o monitoramento da falta. Este limitagdo ¢ uma desvantagem das técnicas
de medigdo nos dois terminais.

Portanto, métodos que utilizam sinais de tensdo e corrente de um Unico terminal sdo de grande
importancia, a exemplo do método apresentado por Takagi 5. O método de Takagi ¢ um dos mais
conhecidos métodos de localizagdo que utilizam medidas de um unico terminal de linha, o qual baseia-
se no calculo da reatincia da linha de transmissdo sob falta. Para tanto, propde-se corrigir as distor¢des
impostas por diferentes niveis de carregamento e pela impedancia de falta. No entanto, este método
depende da determinagéo fiel das componentes de seqiiéncia zero. Os métodos que utilizam sinais de
um unico terminal da linha, baseiam-se normalmente em equagdes de rede, como apresentado em 6 ¢
7. Estes métodos s@o sensiveis a variagoes de parametros do sistema, bem como das impedancias das
fontes, angulos de incidéncia de falta e condi¢des de carregamento, como apresentados em 1 e 8.
Portanto, muitos trabalhos que utilizam RNA tém sido apresentados como alternativa para o problema
de protecdo de linhas de transmissdo. Aplicagdes de RNA para detecgdo de faltas em sistemas elétricos
de poténcia (SEP) encontram-se em 9 ¢ 10. Em 11, técnicas de RNA para localizacdo de faltas em
linhas de transmissdo sdo aplicadas para protecao de distancia. O enfoque deste trabalho ¢ a criagéo de
um sistema de deteccdo mais seletivo, que considera falta com resisténcia de falta, na qual a
necessidade de calculo da seqii€éncia zero dificulta a localizacdo da falta. Em 12, utilizam-se RNA para
reconhecimento de padrdes na operagéo a distancia.

Outros trabalhos, como o mostrado em 13, propdem o desenvolvimento de esquemas para detecgdo,
classificagdo e localizacdo de faltas em linhas de transmissdo através de sistemas inteligentes. De
forma geral, trabalhos que utilizam RNA para solugdo do problema de protecdo de linhas de
transmissdo possuem a caracteristica de limitar alguns paradmetros de simulacao, tais como valores de
impedancia e de angulos de incidéncia de falta. Esta caracteristica pode limitar a aplicagdo de RNA em
casos reais.

No presente trabalho, propde-se uma estrutura para localizacdo de faltas em linhas de transmissdo a
partir dos sinais de tensdo e corrente trifasicos amostrados em apenas um dos terminais da linha. Os
resultados obtidos revelam uma estrutura rapida e eficiente na detecgdo, classificacdo e localizagdo de
falta, ou seja, um sistema de protecdo alternativo, aliado aos métodos convencionais de protegdo de
linhas de transmissdo, com aumento de eficiéncia e precisio.

2. Sistema Equivalente e Estrutura de Localizacdo de Faltas
A geracdo dos dados para treinamento das RNA foi realizada utilizando-se o software ATP 14. A
Imagem 1 apresenta o sistema equivalente para geracao dos dados de simulagéo 15, 16.

Imagem 1 — Sistema Equivalente da Linha de Transmisséo.
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Onde:
Representam os geradores equivalentes do SEP, vistos pelas barras K e M,

SK, SM .
respectivamente;
ZKabc, . . .
ZMabe Representam as linhas e cargas do SEP, vistas pelas barras K e M, respectivamente;
L1,L2 L1 + L2 = Tamanho total da linha de transmissao;
ZFabc Representa a impedancia de falta.

Com relag@o aos modelos usados no ATP, a linha de transmissdo pode ser modelada considerando-se
parametros concentrados ou distribuidos. A freqiiéncia de amostragem dos sinais é de 960Hz ¢ a
freqiiéncia de corte do filtro anti-alias ¢ de 480Hz 16.
Através das simulacdes, obteve-se um conjunto de resultados através da variacdo dos seguintes
parametros 16:

e Angulo de incidéncia de falta;

e Impedancia de falta;

e Localizagdo da falta;

e Combinagao de fases entre si, e entre fases e terra (AT, BT, CT, AB, BC, AC, ABT, BCT,

ACT, ABC).

A estrutura de localizagdo de falta € parte de um esquema de detecgdo, classificacdo e localizagdo de
falta, como mostrado na Imagem 2. Os mddulos de detecgdo e classificagdo foram desenvolvidos em
16.

Imagem 2 — Mddulos de Deteccdo, Classificacao e Localizagédo de Faltas.
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O modulo de deteccdo recebe amostras de tensdo e corrente da linha de transmissdo e executa

verificagcdes continuas do estado operativo do sistema. Quando uma falta é detectada, um sinal ¢
enviado para o disjuntor e o modulo de classificagdo ¢ ativado, recebendo sinais do SEP com o
objetivo de identificar os condutores envolvidos na falta. Apds esta identificagdo, o modulo de
localizagdo ¢ entdo ativado os mesmos sinais de tensdo e corrente que alimentaram a rede de

classificagdo passam a alimentar a rede de localizagdo especializada na identificag@o do tipo de falta.



A Imagem 3 apresenta a estrutura da RNA de localizagdo de faltas.

Imagem 3 — RNA com Configuracdo 12-X-X-1 para Localizacdo de Faltas.
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Observa-se da Imagem 3 que a rede escolhida para localizagdo ¢ do tipo diretamente alimentada, a
qual possui excelente desempenho para reconhecimento de padrdes. Os modulos das tensdes e
correntes trifasicas, bem como os respectivos angulos, sdo normalizados dentro do intervalo [-1,1]. A
fungdo de ativacdo das camadas ocultas é a tangente sigmoide. Na camada de saida utilize-se uma
funcdo linear, com valores definidos entre “0” ¢ “1”. O valor “0” indica falta localizada na barra onde
¢ feita a amostragem do sinal, e o valor “1” indica falta no outro terminal da linha. O mesmo niimero
de neurdnios ¢ mantido nas duas camadas ocultas. A funcdo de treinamento usada foi a de
retropropagacéo elastica (resilient backpropagation) 17. Como paradigma de aprendizagem optou-se
pelo método supervisionado por lote (batch mode), no qual a atualizagdo dos pesos sinapticos ocorre
quando todo o conjunto de treinamento ¢ apresentado a RNA. O critério de convergéncia escolhido foi
o de valida¢do cruzada 18.

O conjunto de treinamento ¢ composto por faltas AT, BT, CT, AB, BC, AC, ABT, BCT, ACT, ABC
(10), impedancias de falta variando de 0Q to 100Q, com passo de 5Q (21), localizagdes de falta
variando de 0 a 100%, com passo de 5% (21). Um total de 16 janelas é armazenado por falta (16) e as
simulagdes incluem, além do caso base, trés niveis de sobrecarga e trés contingéncias (7), resultando
em um total de 493920 amostras para a rede sob falta. Para a rede sob condi¢gdes normais, utilizam-se
200000 amostras. O conjunto de amostragem, o qual associa as medidas na linha sob falta e em
condi¢des normais, foi subdivido aleatoriamente em treinamento (50%), validacdo (25%) e teste
(25%).

Uma vez identificado o tipo de falta, os sinais do sistema s3o apresentados para o modulo de
localizagdo. Estes sinais s30 os mesmos que alimentam a RNA de classificagdo. Como os condutores
envolvidos na falta sdo conhecidos, RNA especialistas para cada tipo de falta se encarregam da
localizag@o. Isto significa que o modulo de localizagdo possui uma rede especialista para cada tipo de
falta: AT, BT, CT, AB, BC, AC, ABT, BCT, ACT, ABC.



3. Resultados
De forma a testar a metodologia proposta, uma linha de 138kV, modelada com pardmetros
distribuidos, com 10km de extensdo, foi usada nas simulagdes 15. Foi criado um conjunto extra de
dados, com os seguintes parametros:

o Zf:3,27,48, 67,84, 103, 123 ohms;

e Localizagdo da falta: 3,11,19,26,52,65,83,91,99%;

e Angulo de incidéncia de falta: escolhido aleatoriamente;

e Tipos de falta simuladas: AT, BT, CT, AB, BC, AC, ABT, BCT, ACT, ABC.
Para analisar a estrutura de localizacdo de faltas, o qual é composto de redes especialistas para cada
tipo de falta (AT, BT, CT, AB, BC, AC, ABT, BCT, ACT, ABC.), o grafico de probabilidade
acumulada mostra os resultados obtidos para os subconjuntos de treinamento, validagdo, teste e o
conjunto extra. Uma breve analise dos resultados ¢ feita, a partir de um grafico representativo de cada
tipo de falta. Optou-se por exibir os resultados das redes especialistas nas seguintes faltas: AT, AB,
ABT e ABC. O erro de localizagao foi calculado a através da equacdo 1:

Erro%=@x100% 1
Onde:
Representam as saidas desejadas e
D,S obtidas para as redes neurais,
respectivamente;
L Representa o comprimento da linha

de transmissao

A Imagem 4 mostra a curva de probabilidade acumulada para os erros de localizagdo da rede neural
especializada em curtos fase AT. Pode ser observado que o erro de localizagdo foi menor que 8% para
100% das amostras analisadas, até mesmo para o conjunto extra de dados e menor que 3% para
aproximadamente 98% das amostras analisadas.

Imagem 4 — Rede Neural 12-14-14-1 para Localizacdo de Faltas AT.
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A Imagem 5 mostra a curva de probabilidade acumulada para redes neurais especialistas em faltas do
tipo AB. Analisando a Imagem 5, pode ser observado que o erro maximo erro de localizagdo foi 13% e
que o erro foi menor que 5% para aproximadamente 95% dos conjuntos de amostras analisadas.



Imagem 5 — Rede Neu
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A Imagem 6 mostra a curva de probabilidade acumulada para a rede neural especialista em faltas do

tipo ABT. O erro de localizagdo foi menor que 10% para aproximadamente 99% das amostras

analisadas.
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Imagem 6 — Rede Neural 12-19-19-1 para Localizacdo de Faltas ABT.
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A Imagem 7 mostra a curva de probabilidade acumulada para a rede neural especialista em faltas do

tipo ABC. Pode ser observado que o erro foi menor que 10% para 100% das amostras analisadas e que

o erro foi menor que 5% para aproximadamente 95% dos dados analisados.



Imagem 7 — Rede Neural 12-23-23-1 para Localizagdo de Faltas ABC.
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Uma importante caracteristica do tipo de apresentagdo dos resultados (curvas de probabilidade
acumulada) € que esse tipo de grafico ndo omite nenhum tipo de informagdo relacionada a
performance da rede neural, diferentemente de resultados mostrados através de tabelas onde, na pode-
se mostrar somente parte dos resultados obtidos.

4. Conclusoes

Neste artigo foi desenvolvida uma estrutura para localizacdo de faltas em linhas de transmissdo,
usando redes neurais artificiais. Todas as redes convergiram por parada antecipada, garantindo alta
capacidade de generalizagdo, provada por sua eficiéncia.

A rede que apresentou melhores resultados foi a rede especializada em faltas do tipo fase-terra,
representadas no presente trabalho pelas falta tipo AT. Levando-se em consideracdo que mais de 70%
das faltas em linhas de transmissdo sdo do tipo fase-terra 19, pode-se concluir que a estrutura para
localizagdo de faltas apresentou uma performance excelente, apesar da variacdo dos pardmetros da
linha.
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