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RESUMO

Este trabalho apresenta um método para processamento de
alarmes e localizagdo de defeitos em sistemas de poténcia. O
meétodo utiliza classificadores neurais, cujas entradas sdo os
alarmes recebidos sobre a operag@o de relés de protecdo e
diguntores e as saidas identificam o componente do sistema
no qual ocorreu o defeito. O método € capaz de localizar
corretamente  0s componentes defeituosos, mesmo na
presenca de ruidos ou falhas do sistema de protegdo. A
metodologia empregada € ilustrada para um sistema teste,
sendo também apresentados resultados para o sistema da
LIGHT.

PALAVRAS-CHAVE

Protecdo de sistemas €elétricos; Processamento de alarmes;
Reconhecimento de padrdes; Redes neurais.

1.0-INTRODUCAO

Em sistemas elétricos de poténcia um grande nimero de
mensagens e alarmes sao transmitidos a0 centro de controle
apos a ocorréncia de distdrbios. Estes distUrbios sdo, em
geral, provocados por faltas que podem ser de diferentes
tipos e ocorrer em qualquer pate do sistema. Os
equipamentos de protecdo s30 responsaveis por detectar a
ocorréncia de umafalta e isolar somente a parte defeituosa do
sistema. E também muito importante que o restabelecimento
do sistema ocorra 0 mais rapidamente possivel. Portanto, é
essencia que a localizagdo do defeito também sgja feita de
forma precisa e rgpida. No centro de controle o operador
geralmente necessita tirar conclusdes a partir da andlise de
um conjunto muito grande de informagdes recebidas, o que
pode levar um tempo bastante grande. Outros problemas tais
como: falhas no sistema de protecdo, problemas nos canais
de comunicagdo, aquisicdo de dados corrompidos, etc. podem
tornar alocalizagdo de faltas uma tarefa bastante complicada.

A aplicagdo de sistemas inteligentes para o diagnéstico de
faltas tem sido proposta na literatura. Muitas aplicacfes sdo
baseadas na utilizagdo de sistemas especidistas [1-3]. A
maior limitagdo destas aplicacOes reside na dificuldade de
tratar padrfes de aarmes novos ou corrompidos. Redes
neurais artificiais (RNs) tém sido eficientemente aplicadas
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para a solucdo de problemas de plangamento e operacdo de
sistemas de poténcia nos Ultimos anos [4-7]. Alguns métodos
baseados na aplicagdo de RNs foram propostos para o
problema de diagndstico de faltas. Em [8] a utilizagdo de
apenas uma Unica rede neura (RN) para todo o sistematorna
a aplicacdo bastante dificil para sistemas reais, ja que a
dimensdo do vetor de entrada seria extremamente grande.
Além disso, este método considera uma topologia fixa para o
sistema e a RN deve ser re-treinada ap6s cada mudanca de
topologia. A aplicacdo de diferentes RNs para diferentes
configuragbes do sistema foi proposta em [9-11]. Estes
métodos assumem que o sistema de protegdo nunca falha e
que um conjunto bastante amplo de mensagens e alarmes esta
sempre disponivel no centro de controle. Esta situagdo nem
sempre é verdadeira para sistemas reais.

Este trabalho propSe uma metodologia baseada na aplicacdo
de RNs para a locdizacdo de defeitos em sistemas de
poténcia. E adotada uma estratégia local, onde diferentes
classificadores neurais sdo construidos, sendo cada um deles
responsavel por locdizar defeitos envolvendo elementos em
uma area especifica do sistema. As RNs sdo capazes de
fornecer diagndsticos mesmo em situacoes dificeis, tais como
na presenca de ruidos ou fahas no sistema de protegdo.
Testes realizados com um sistema exemplo e com o sistema
da LIGHT sdo apresentados para ilustrar o algoritmo
proposto.

2.0-PROTECAO DE SISTEMAS DE POTENCIA

Os sistemas de protecdo sd0 projetados de forma a isolar
componentes defeituosos no sistema apos a ocorréncia de um
distirbio. Entre as caracteristicas mais desgaveis de um
sistema de protecdo destacam-se: rapidez, seletividade e
coordenagdo. ApOGs a ocorréncia de um defeito, os
componentes defeituosos devem ser isolados o mais
rapidamente possivdl de modo a evitar danos aos
equipamentos do sistema durante a condigdo de defeito.
Além disso, deve-se levar em consideragdo que a interrupgéo
no fornecimento de energia elétrica deve ser minimizada ou,
se possivel, evitada. Logo, equipamentos de protegdo como
relés e diguntores devem ser seletivos, ou sga, devem
garantir que apenas 0s componentes sob defeito sgam
dedligados do sistema. Os relés de protecdo devem ainda
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operar de forma coordenada, de modo a oferecer protegéo de
retaguarda ao sistema. Assim, se 0 equipamento de protecdo
responsavel por isolar um certo componente que se encontra
sob defeito ndo operar corretamente, outros equipamentos de
protecdo devem atuar de forma a eliminar o defeito. Quando
isto ocorre, 0 nimero de componentes desligados é em geral
maior, o que pode dificultar alocalizagco do defeito.

Os relés diferenciais e relés de distancia estéo entre os mais
utilizados para a protegdo de barramentos e linhas de
transmissdo. A caracteristica principal de um relé diferencia
€ a sua seletividade. Ele é projetado para operar somente
quando ocorrem defeitos dentro da zona protegida por ele. E
em gera utilizado para a protegdo de barramentos,
transformadores, geradores e linhas de transmisséo curtas. Os
relés de distancia sfo largamente utilizados para a protegdo
de linhas de transmissdo e geralmente consistem de trés
zonas de protecdo: a protecdo principa (responsavel por
detectar e diminar fatas em 100% da linha de transmiss3o,
devendo operar de forma instantanea, utiliza esquemas de
teleprotecdo), a protecdo de primeira zona (responsavel por
proteger cerca de 80% da linha, serve como protecdo de
retaguarda instantanea para a proteg&o principal) e a protecdo
de segunda zona (geralmente gustada para proteger 120-
150% do comprimento da linha, serve como protecdo de
retaguarda para linhas de transmissdo adjacentes). Outros
relés de protegdo, tais como relés de sobrecorrente, relés de
protecdo contra faltas para a terra, etc. também sdo utilizados
para a protecdo de sistemas de poténcia[12].

ApGs a operagdo de um relé de protegdo, um comando de
disparo é enviado aos diguntores, que abrirdo de forma a
isolar a parte defeituosa do sistema. Em gera, um esquema
de protecdo contra falha de diguntor é também empregada e
opera sempre que uma falha de abertura de diguntor é
detectada. Neste caso, um comando de disparo €
instantaneamente enviado para a abertura de diguntores
remotos. Isto reduz o risco de danos a equipamentos do
sistema que ficariam submetidos a uma condicdo de falta por
um longo periodo de tempo. Alarmes e mensagens sdo
transmitidos ao centro de controle apos a operacdo de relés e
diguntores. As informagdes sobre alarmes consideradas neste
trabalho estéo relacionadas a operacdo dos equipamentos de
protegdo listados na Tabela 1.

TABELA 1-EQUIPAMENTOS DE PROTEGAO

Disjuntores (DJ)
Protecdo contra falha de disuntor (BF)
Relés diferenciais (PD)
Relés de distancia— protegdo principa (PP)
Relés de distancia— protecdo de 1% zona (Z1)
Relés de distancia— protecdo de 2% zona (Z2)

No centro de controle os darmes sdo anadisados pelos
operadores, que devem entdo tirar conclusdes e tomar
decisdes sobre a manutengdo e 0 restabelecimento do
sistema. O grande volume de informacBes a serem
andisadas e outros problemas tais como: perda de
informagdo importante, falhas no sistema de protecdo, etc.

pode tornar a andlise bastante complicada, especialmente se
decisbes em tempo-real s80 necessdrias.

Redes neurais so capazes de processar um grande volume de
informagdes em um tempo computacional compativel com os
requisitos de tempo-real. Além disso, RNs sdo tolerantes a
falhas e apresentam excelente capacidade de generalizacdo,
sendo capazes de responder bem para padrdes inéditos.

3.0-REDESNEURAISARTIFICIAIS

Uma rede neural artificial € uma estrutura de processamento
massivamente paradizada, ndo algoritmica, capaz de
agprender e armazenar conhecimento sobre um dado
problema, a partir de casos histéricos ou simulados. Varios
modelos de redes neurais tém sido propostos na literatura
[13], diferindo basicamente quanto a arquitetura, modelo dos
neurdnios, tipo de treinamento e regra de aprendizagem
Neste trabaho € utilizada uma rede neurad de treinamento
supervisionado, descritaa seguir.

Rede Per ceptron de M dltiplas Camadas

As redes neurais do tipo Perceptron de Mdltiplas Camadas
(MLP - Multi-Layer Perceptron) tém sido as mais utilizadas
em problemas de reconhecimento de padrdes. A rede MLP,
ilustrada na Figura 1 com apenas uma camada escondida, €
nao-realimentada e utiliza treinamento supervisionado, sendo
capaz de aproximar qualquer regido de decisdo. O modelo de
neurdnio mais empregado utiliza uma fungéo de ativagdo do
tipo sigmaide [13].

camada
de
entrada

FIGURA 1 - REDE PERCEPTRON DE MULTIPLAS CAMADAS

Na fase de aprendizado, os padrdes de entrada sdo
apresentados a rede e propagados para a frente (através das
camadas intermedidrias) até que as saidas dos neurbnios da
Ultima camada sejam obtidas (saidas darede). Os erros entre as
saidas obtidas e as saidas desgjadas (previamente conhecidas)
s30 entdo utilizados para gjustar 0s pesos das conexdes entre
neurénios de modo a melhorar 0 desempenho computaciona
da rede. Neste processo, a regra de aprendizagem usuamente



empregada é a da retropropagacao de erros (Backpropagation).
Detdhes sobre a rede MLP e sobre o méodo da
retropropagacao de erros podem ser encontrados na literatura
técnica sobre redes neurais [13].

40-METODOLOGIA PROPOSTA

Neste trabalho uma metodologia baseada na aplicacdo de
RNs é proposta para a locaizacdo de defeitos em sistemas de
poténcia. E explorado o fato de que a identificagio de um
dado componente defeituoso requer informagdo apenas de
uma area limitada do sistema e uma estratégia local é
empregada de modo a reduzir a dimensdo do problema. Isto é
feito através do emprego de varias RNs, cada uma delas
responsavel por detectar defeitos envolvendo um ndmero
limitado de componentes do sistema. Isto pode ser ilustrado
utilizando o sistema de 7 barras apresentado na Figura 2. Este
sistema é subdividido em trés éreas diferentes, que englobam
componentes diferentes. Neste caso, trés diferentes RNs sdo
empregadas, cada uma delas responsavel por supervisionar
componentes do sistema em uma area especifica

FIGURA 2 —SISTEMA ELETRICO DE 7 BARRAS
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As varidveis de entrada para cada RN correspondem as
informagdes sobre a operacdo de relés e diguntores,
necessarias para a identificagdo de componentes com defeito
na &ea supervisonada. Isto em gera envolve aarmes
gerados pela operagdo de relés e diguntores na &ea
supervisionada e também aguma informagdo externa. O
nimero de neurdnios na camada de saida de cada RN
corresponde a0  ndmero  de  componentes  sendo
supervisionados. Cada neurdnio de saida detecta ou rejeita a
ocorréncia de um defeito em um dado componente. Esta
estratégia leva a construgdo de diversos classificadores
neurais com um numero reduzido de variaveis de entrada.
Cada RN é treinada off-line, considerando no conjunto de
treinamento diversos padrdes de aarme associados a
ocorréncia de defeitos envolvendo os componentes
supervisionados. Estes padrfes de adarme incluem anda
situagies nas quais 0 sistema de protecdo ndo opera
adequadamente.

Uma vez treinadas, as RNs podem ser utilizadas para
fornecer diagndsticos em tempo-real. Quando um conjunto

de alarmes é transmitido ao centro de controle, as etapas
basicas podem ser resumidas através dos seguintes passos:

(i) Selecdo das RNs para as quais ao menos um dos
alarmes recebidos é umavaridvel de entrada;

(i) Teste das RNs selecionadas; e

(iii) Produgdo um diagnéstico, baseado na andlise das
saidas das RNs testadas.

No caso de falhas do sistema de protecdo uma érea mais
extensa do sistema devera ser desligada, sendo esperado que
mais RNs necessitem ser testadas.

50-TESTESE RESULTADOS

A metodologia proposta foi testada para o sistema teste de 7
barras e para parte do sistemada LIGHT. Parao sistemade 7
barras da Figura 2, trés diferentes RNs (RN1, RN2 e RN3
para as &reas 1, 2 e 3, respectivamente) sdo treinadas de
modo a aprender arealizar 0 mapeamento entre os padrdes de
alarme recebidos e os eventos correspondentes. Cada RN é
responsavel por identificar componentes com defeito em uma
area especifica. As varidveis de entrada para uma dada RN
consistem dos alarmes sobre a operagdo de relés e diguntores
dentro da érea supervisionada e também uma informacdo
adicional sobre a operagdo de relés e diguntores nas &rea
externas. As informagtes consideradas sdo aquelas descritas
na Tabela 1. Por exemplo, para a &ea 1 tem-se que as
varidavels de entrada para a RN1 correspondem aos alarmes
gerados pela operagdo dos seguintes dispositivos:

Diguntores (DJ) localizados na area 1;

Protecdo contra faha de diguntor (BF) para cada
diguntor dentro da &rea supervisionada;

Protecdo principa (PP), de primeira zona (Z1) e de
segunda zona (Z2) dos relés de disténcia em cada
teeminal  das linhas de transmissfo da &ea
supervisionada;

Relés diferenciais (PD) para protegdo de barra (barras A,
B eC);

Operagdo de qualquer relé de protecdo na &rea 2 (uma
Unica entrada);

Operagdo de qualquer relé de protecdo na &rea 3 (uma
Unica entrada);

Operagdo de qualquer diguntor na area 2 (uma Unica
entrada), exceto aqueles conectados a barra A (ja
considerados acima);

Operagdo de qualquer diguntor na area 3 (uma Unica
entrada), exceto aqueles conectados a barra C (ja
considerados acima);

As varidveis de entrada para as outras areas sdo obtidas
utilizando a mesma filosofia. Note que somente duas
entradas de cada drea externa sdo consideradas. Estas
entradas sinalizam a operagéo de qualquer relé €/ou diguntor
na &rea externa. E importante ressaltar que as variaveis de
entrada utilizadas possuem uma representagdo binaria e sob
condi¢cBes normais de operagdo todas variavels sao
iguais a zero (nenhum alarme recebido). Quando um defeito
ocorre, alguns alarmes sdo recebidos e as variaveis de entrada
aeles associadas so feitasiguaisa 1.

O nuimero de neurdnios de saida para cada RN corresponde
a0 nimero de componentes sendo monitorados. Entdo, paraa



RN1 existem cinco neurénios de saida, sendo cada um deles
responsavel por classificar um componente especifico em
defeituoso ou ndo defeituoso.

5.1 Treinamento das RNs

A fase de treinamento das RNs é redlizada offline e uma
Unica vez. O conjunto de treinamento contém exemplares que
representam diversos padroes de alarme, incluindo situagtes
nas quais o sistema de protecdo ndo operou corretamente.
Estes padrfes de treinamento podem ser obtidos com a gjuda
de especidistas e/ou extraidos diretamente de dados
histéricos sobre a operagéo do sistema.

Conforme mencionado anteriormente, cada neurdénio de
saida classifica um dado componente como defeituoso ou ndo
defeituoso. As seguintes saidas desgjadas foram utilizadas
para cada neurdnio de saida durante a fase de treinamento:

ydk = 0,1, se o componente k nfo esta defeituoso; ou
ydk = 0,9, se 0 componente k esta defeituoso.

Os vaores 0,1 e 0,9 foram utilizados para representar as
saidas binérias ao invés de 0,0 e 1,0 visando evitar a regido
de saturacdo da funcdo de ativagcdo sigmoide, empregada para
modelar os neurdnios darede [13].

5.2 Classificagdo em Tempo-Real

As RNs treinadas podem entdo ser testadas para um conjunto
de alarmes que incluem padrdes inéditos contendo dados com
ruido e representando situagdes nas quais ocorreram fahas
do sistema de protegdo. Estes padrdes de darme sdo entdo
apresentados & RN e as saidas obtidas classificam cada
componente de acordo com o seguinte critério:

0,0£ yx £0,3 ® 0 componente k ndo estd com defeito
0,7£ yk £1,0 ® o0 componente k estd com defeito
0,3< ykx <0,7 ® classficacdo indeterminada

As faixas acima foram definidas com base nos resultados

obtidos com as simulagfes utilizando o sistema 7 barras e 0
sistema Light.

5.3 Avaliacdo do Desempenho Global

O desempenho do método proposto pode ser avaliado através
dos seguintes indices de desempenho:

% de diagndsticos corretos — casos Nos quais 0S componentes
defeituosos foram identificados corretamente.

% de diagndsticos incorretos — casos nos quais existe erro na
identificagdo do componente defeituoso.

% de diagndsticos indeterminados — casos nos quais O
algoritmo utilizado ndo foi capaz de produzir um diagnéstico.

Diagnosticos indeterminados podem ocorrer de duas formas:
quando existe um ou mais componentes com classificagdo

indeterminada ou quando mais de um componente €
classificado como defeituoso. Diagndsticos indeterminados
ndo sdo prgudiciais, pois nestas situagbes o componente
defeituoso certamente estard entre agueles que foram
classificados como defeituosos ou apresentaram classificagdo
indeterminada. Dessa maneira é possivel fornecer ao
operador uma lista de componentes suspeitos para uma
posterior andlise. Deve-se ressdtar que a ocorréncia de
defeitos multiplos ndo correlacionados ndo foi considerada
neste trabal ho.

5.4 Testescom o Sistema 7 barras

Durante a fase de treinamento (offline) diversas arquiteturas
de redes neurais foram investigadas. Entre estas, as RNs com
uma Unica camada escondida contendo 10 neurdnios
apresentaram o melhor desempenho.

O agoritmo proposto foi testado para 140 padrdes de alarme
simulados com o sistema 7 barras da Figura 2. Alguns destes
testes sdo apresentados a seguir de modo a ilustrar a
metodol ogia empregada.

Teste1: Defeito nabarraA
Alarmes recebidos:

BarraA: PD

LinhaA-B —termina A: DJ
Linha A-D —terminal A: DJ
Linha A-D-E —terminal A: DJ

Note que a informagdo sobre a abertura do diguntor dalinha
A-E ndo foi recebida. Dentre os darmes recebidos existem
aqueles que sd0 variaveis de entrada para RN1 e RN2,
responsaveis por localizar defeitos nas a&eas 1 e 2,
respectivamente. De acordo com a metodologia proposta
estas RNs s0 executadas e os resultados obtidos sdo
apresentados nas Tabelas 2 e 3.

TABELA 2 - CLASSIFICACOES COM RN1

Neuro- (1) (2 (3) (4) (%)
nios de linha linha | barra | barra barra
salda A-B B-C A B C

Saidas
obtidas 0,10 0,09 0,89 0,09 0,09

TABELA 3-CLASSIFICACOES COM RN2

Neur6- | (1) (2 (3) @ | ®
niosde | linha A- linha linha | barra | barra
salda D A-D-E A-E D E

Saidas
obtidas | 0,06 0,09 0,11 0,09 | 0,09

Os resultados apresentados nas Tabelas 2 e 3 mostram que a
RN1 identificou corretamente a barra A como defeituosa.
Pode-se também notar que a RN2 rejeitou a ocorréncia de
defeitos envolvendo agum dos componentes por €a
supervisionados. A classificagdo correta foi obtida mesmo na



auséncia de informacdo sobre a abertura do diguntor da linha
A-E. E importante ressaltar que esta situago pode refletir
dois cenarios diferentes. a informacdo sobre a abertura do
diguntor ndo esta disponivel devido a problemas de
comunicagdo ou devido a linha A-E estar fora de operagao.
Este Ultimo caso ilustra uma capacidade de tratar o problema
em diferentes cendrios topol 6gicos.

Teste 2: Defeito nalinhaA-B
Alarmes recebidos:

LinhaA-B —terminal A: Z1, BF
LinhaA-B —termina B: Z2, DJ
Linha A-D —terminal A: DJ
Linha A-D-E —terminal A: DJ
Linha A-E —terminal A: DJ

Neste caso, nenhuma informagdo foi recebida sobre a
protecdo principal dos relés de distancia e o diguntor do
terminal A dalinha A-B nao abriu, apesar de um comando de
disparo ter sido enviado. De acordo com a metodologia
proposta, RN1 e RN2 so selecionadas. Os resultados obtidos
apos a execucdo destas RNs sdo apresentados nas Tabelas 4 e
5.

TABELA 4—CLASSIFICACOES COM RN1

proposta, RN1 e RN3 sdo selecionadas e executadas. As
Tabelas 6 e 7 apresentam os resultados obtidos.

TABELA 6 —CLASSIFICACOES COM RN1

Neuro- (6] 2 (3) (4) (%)
nios de linha linha | barra | barra | barra
salda A-B B-C A B C
Saidas

obtidas 0,10 0,85 0,08 | 0,11 0,07

TABELA 7 —CLASSIFICACOES COM RN3

Neur6- | (1) (2 (3) (4) (%)

niosde | linha linha linha | Barra | Barra
saida C-F C-G F-G F G
Saidas

obtidas | 0,10 0,30 0,12 0,10 0,08

Os resultados nas Tabelas 6 e 7 mostram que RN1 identificou
corretamente a ocorréncia do defeito na linha B-C, enquanto
RN3 rejeitou a ocorréncia de defeitos em um de seus
componentes supervisionados.

A Tabela 8 apresenta 0 desempenho global do método para
diversos padrfes de alarme correspondentes a defeitos no
sistema 7 barras. Como pode ser visto, 0 método proposto
apresentou excelente desempenho. Diagndsticos incorretos e
indeterminados ocorrem principalmente para padres de
alarme inéditos e bastante corrompidos. Estes padrdes sfo de
dificil ocorréncia e estdo associados a falhas mdltiplas do

Neuro- 1) 2 ) ) (5) sistema de protecdo e perdas de informagdo sobre alarmes
nios de linha linha | barra | barra | barra importantes.
sdida A-B B-C A B C TABELA 8 — DESEMPENHO GLOBAL PARA O SISTEMA 7
Saidas BARRAS
obtidas 0,90 0,09 0,09 | 0,09 0,09
NUmero de padroes testados 140
TABELA 5—CLASSIFICACOES COM RN2 DiagnGsticos corretos 90 %
Neut- [ D) [ @ | ® | @ | O -
niosde | linha linha linha | barra | barra DiagnGsticos incorretos 1,43 %
saida A-D A-D-E A-E D E
Saidas Diagnosticos indeterminados 857 %
obtidas | 0,11 0,09 0,09 0,11 0,09

Os resultados apresentados nas Tabelas 4 e 5 mostram que
RN1 identificou corretamente o defeito na linha A-B,
enquanto RN2 rejeitou a ocorréncia de defeitos envolvendo
algum elemento supervisionado por ela

Teste 3. Defeito nalinhaB-C

Alarmes recebidos:

LinhaB-C —terminal B: Z1, DJ
LinhaB-C —terminal C: Z2, DJ
Linha C-G —termina G: Z2, DJ

Neste caso a protecdo principal (PP) ndo operou, tendo sido
recebida a informacdo sobre a operacdo da protecdo de
primeira zona no termina B da linha B-C e das protegdes de
segunda zona nos terminais C e G das linhas B-C e C-G,
respectivamente. Foi também recebida a informagdo sobre os
diguntores que abriram. De acordo com a metodologia

O desempenho do método pode ainda ser melhorado se
aguns padrées com diagndstico indeterminado forem
incluidos no conjunto de treinamento. E importante ressaltar
que o esfor¢co computacional para obter classificagOes através
das redes treinadas pode ser considerado desprezivel.

5.5 Testes com o Sistema Light

O método também foi testado para parte do sistema da Light,
ilustrado na Figura 3. Testes foram realizados considerando
defeitos nas areas 1,2, 3 e 4. Estas areas foram definidas
arbitrariamente. Os alarmes considerados séo gerados pelos
dispositivos apresentados na Tabela 1. A sdegcdo das
varidveis de entrada e saida das RNs seguiu 0 mesmo critério
adotado para o sistema 7 barras. O treinamento das RNs e a
estratégia para classificagdo em tempo-real sdo conforme
descrito nas Segdes 5.1 e 5.2.

A Tabela 9 apresenta os resultados globais obtidos para o
sistema Light, baseados no desempenho das RNs



responsavels por supervisionar os componentes das areas 1,
2, 3 e 4. Os casos testados consistem de diversos padrfes de
alarme, incluindo falhas do sistema de protegdo, perda de
dados, dados corrompidos, etc.

TABELA 9—-DESEMPENHO GLOBAL PARA O SISTEMA LIGHT

NUmero de padrdes testados 93

Diagnosticos corretos 94,62 %
Diagndsticos incorretos 1,08 %
Diagnosticos indeterminados 4,30 %

Os resultados da Tabela 9 mostram que o método apresentou
excelente desempenho para o sistema Light. Assm como
para o sSistema 7 barras, diagnosticos indeterminados
ocorreram para a apresentacdo de padrdes de aarme bastante
dificels, que causariam dlvidas a€é mesmo aos mais
experientes especialistas. Diagnosticos incorretos foram
devidos a padrdes de alarme bastante corrompidos.

6.0 CONCLUSOES

Este trabalho apresentou um método para processamento de
adlarmes e locdizacdo de defeitos em sistemas de energia
elétrica. E adotada uma estratégia local, onde diversas redes
neurais sd empregadas, cada uma delas sendo responsavel
por detectar defeitos envolvendo um nimero limitado de
componentes do sistema. As redes neurais sd0 treinadas
offine para vérios padres de adarme diferentes. Apos

o 0

treinadas, as RNs sdo Uutilizadas para a producdo de
diagnésticos em tempo-real. Os resultados apresentados para
um sistema teste de 7 baras e para o sistema Light
confirmaram a excelente capacidade de generalizacdo e
discriminagdo oferecida pelas RNs. Classificagdes corretas
s30 obtidas mesmo em situagdes dificeis, que envolvem
fahas do sistema de protegdo, perda de dados, dados
corrompidos e outros padrfes ndo considerados na fase de
treinamento. Devido a estratégia loca adotada, a
metodol ogia proposta pode ser facilmente implementada para
sistemas de grande porte.
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