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RESUMO

Este artigo apresenta o desenvolvimento de um
software para a classificagdo de faltas em uma linha de
transmissdo através de uma rede neura artificia
multicamadas. Na geraco dos dados foi utilizada uma
linha de transmissdo de 400 kV com comprimento de
100 Km, simulada através do software TEER. Todos
os tipos de fdtas (AT, BT, CT, AB, BC, AC, ABT,
BCT, ACT, ABC) foram simulados com suas
possiveis variagdes (angulo de incidéncia da falta,
distancia da falta e resisténcia da fata) e resultados
altamente encorgjadores sdo apresentados. O método
proposto apresenta tempos de resposta bastante rapidos
comparados com métodos convencionais.
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1.0 - INTRODUGCAO

Proteger as linhas de transmiss@o € uma das tarefas
mais importantes no sentido de salvaguardar os
sistemas elétricos de poténcia. Faltas em linhas de
transmissdo precisam ser localizadas precisamente e
extintas 0 mais rapido possivel. Paratal, o esquema de
protecdo de linhas se utiliza de valores amostrados de
correntes e tensbes para a execucdo das seguintes
tarefas:

- Deteccdo da Faltas médulo que sinaliza que
uma falta ocorreu;

- Classificago: médulo que devera indicar o
tipo de falta ocorrido e as fases envolvidas na mesma
para passos posteriores, no mais curto espaco de
tempo, e finalmente;

- Locdizacdo: moédulo que determinard a
localizag8o da fdta, através do cdculo da impedancia
aparente.

A Figura 1 ilustra as partes funcionais de um relé.
Neste esquema, grandezas trifasicas de corrente (1A,
IB, IC) e tensdo (VA, VB, VC) compdem as entradas
do sistema. Um mddulo de controle I6gico monitora
todos as partes do relé.

ApOs a deteccdo da fata e classificacdo da mesma, o
relé efetua o cdlculo da impedancia aparente para a
verificagdo da zona de protecdo na qua a fata se
insere (localizagao).

Dentro deste contexto, a classificacdo correta e rapida
da fata é um passo importante para a logica de
controle do relé.

FIGURA 1 : PARTES FUNCIONAIS DE UM RELE
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Para a utilizacdo de sistemas de protecdo de ultra
velocidade de operacdo, o médulo classificador deve
realizar uma decisdo precisa do tipo de falta envolvida
em menos de 10 ms, apOs a ocorréncia desta, com o
intuito de se obter o sina de abertura 0 mais répido
possivel. Alguns métodos convencionais (1,2) tém
lidado com este problema, porém os tempos para
estimacao do tipo de falta sBo excessivamente longos.
Este trabalho apresenta um projeto de um novo sistema
que prové uma répida e confiavel estimacdo do tipo de
falta através de medidas de valores de tensdo e corrente
trifasicos em tempo real.
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O novo méodo se utiliza da teoria de Redes Neurais
Artificiais (RNA's), método cadavez mais utilizado em
problemas relacionados a sistemas eléricos de
poténcia (3,4,5,6) para a tarefa de classificagdo de falta
quanto ao tipo nos niveis de tempo requeridos para um
moderno sistema de protecéo.

2.0- RNA’S COMO CLASSIFICADORAS DE
PADROES

2.1 - Descricdo

Em 1986, Rumelhart, Hinton e Williams (7,8)
apresentaram  uma regra capaz de agustar o
comportamento de uma RNA com camadas
escondidas. Em termos gerais, uma RNA contém uma
camada de entrada, uma camada de saida e
possivelmente uma ou mais camadas escondidas. Cada
camada pode possuir uma ou varias unidades de
processamento  (neurbnios). Uma  representacéo
esquemética de um neurénio pode ser visualizada na
Figura 2.

FIGURA 2: REPRESENTAQAAO ESQUEMATICA
DE UM NEURONIO

O neurdnio recebe sua entrada através de um conjunto
de links ponderados. A sua aivagdo serd assm
definida  através da somatéria destas entradas
ponderadas. A saida do neurbnio € definida por uma
funcdo threshold, sendo freqlientemente representada
pelafuncdo sigmoidal :

F(x) = —
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A saida do neurdnio serd entdo propagada, ou para
outros neurbnios ou para a saida da rede. Uma RNA
sera entdo um conjunto de neurénios organizados em
camadas como apresentado na Figura 3:

Camadade Intermedidria Camada

entrada de saida
FIGURA 3: REPRESENTACAO
ESQUEMATICA DE UMA RNA

Deve-se sdlientar que os neurbnios sdo conectados
agpenas em um sentido através dos links (Rede
FeedFoward). O funcionamento da rede consistira
entdo na apresentacdo dos dados de entrada e a
conseguinte propagacdo destes através das camadas
seguintes até o calculo fina da saida.

2.2 - Treinamento

Para que uma RNA possa fazer uma correta
classificacdo, um conjunto de dados deve ser
apresentado descrevendo todas as classes envolvidas
no problema. Estes dados sGo compostos basicamente
por vetores de entrada e pelos respectivos vetores de
saida. A RNA utilizada neste estudo foi treinada pelo
algoritmo conhecido como Backpropagation Learning
Algorithm proposto por Rumelhart (7,8). Esta regra de
aprendizado, também conhecida como Regra Delta
Generalizada, explora o gradiente da fungdo erro.
Calculando o erro individual da padréo m, E, :

Em :%é (tmz - Omz)2 (2)

onde tmz é a saida desgjada para o padréio m eomz é a
saida atual da rede. O erro total sera entdo a soma de
todos os erros individuais :

E=3 En 3)

z

A minimizacdo do erro é obtida através da atuaizacdo
dos pesos. Este processo segue a direcdo negativa do
crescimento da funcdo gradiente,

Dw; =-hg, @)
ou
D\N,mJ =hd J-moim (5)
onde
d; =(1- 0;)o;(0; - tj) (6)

para neurdnios j localizados na camada de saida e
_ o]
d; =(1- Oj)oia_ dw ; (7)
|

para neurdnios j localizados na camada escondida.
A patir destas relagbes podemos calcular
recursivamente a correcdo dos pesos no sentido da



camada de saida a camada de entrada. ApGs todas as
correcOes serem calculadas, os pesos sdo atualizados.
O processo € entdo reiniciado até que o erro E fique
abaixo de um valor especificado.

3.0 - O SISTEMA ELETRICO UTILIZADO

O sistema elétrico utilizado consiste de uma linha de
transmissdo trifasica de 400 kV, 100 Km de extensdo,
gue pode ser visualizada nas Figuras 4 e 5.
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FIGURA 5: SISTEMA ELETRICO DE
POTENCIA UTILIZADO

Com base no sistema acima existem 10 diferentes tipos
de fatas que podem ocorrer a0 longo das linhas de
transmisséo :

- 3faltas do tipo fase-terra (AT, BT, CT);

- 3faltas do tipo fase-fase (AB, AC, BC);

- 3faltasdo tipo 2 fases-terra (ABT, ACT,
BCT);

- 1 falta do tipo trifésica (ABC) com ou sem
conexdo aterra.

A Figura 6 mostra uma situagdo tipica para uma
falta fase-fase (envolvendo as fases A e B) ocorrida a
33 ms, no sistema elétrico do tipo ilustrado acima, para
o relé localizado préximo ao barramento A.
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FIGURA 6 : FALTA FASE-FASE (FASES A-B) NO
SISTEMA ELETRICO UTILIZADO

4.0 - CLASSIFICACAO DE FALTAS USANDO
RNA'S

4.1 - Geracdo de dados

Para a redlizacdo do treinamento das redes, foram
gerados 3420 arquivos de padrfes. Como estes dados
seriam dificeis de serem obtidos na prética, foi
utilizado um programa computacional de simulacdo de
transitérios em linhas de transmissdo de extra alta
tensdo (EAT) desenvolvido por Johns e Agarwall na
Bath University, conhecido como TEER (9). Deve ser
enfatizado que a simulagdo computacional utilizada
leva em consideracdo aspectos préticos tais como
efeito dos transdutores, filtros analdgicos e erros de
quantizagéo, sendo os dados obtidos bem préximos aos
encontrados na prética. A técnica também considera o
arranjo fisico dos condutores (Figura 4), a
caracteristica dos condutores e o efeito dos parametros
dependentes da freqiiéncia durante a falta. Assim, para
a geracdo de padrbes considerada, foram variados os
seguintes parametros :

- tipos de falta: AT, BT, CT, ABT, ACT, BCT,
AB, AC, BC, ABC;
- distdnciadefalta: 1, 10, 30, 50, 70, 90 Km;



- angulo de incidéncia de falta : 0, 10, 20, 30,
40, 50, 60, 70, 80, 90, 100, 110, 120, 130,
140, 150, 160, 170, 180°;

- resisténciadefdta: 1, 17, 80 W.

Cabe sdlientar que os arquivos de padrbes foram
gerados a uma taxa amostral de 1kHz e que as
disténcias de falta tem o barramento A do sistema
proposto como referéncia.

4.2 - Topologiada RNA considerada

Para o processo de treinamento das diferentes
topologias de redes neurais testadas, utilizou-se o
software SNNS (Stuttgart Neural Network Smulator )
(10), e o método Backpropagation.

Para o treinamento da rede para classificagcdo da falta
quanto ao tipo foram utilizados apenas dados de pos-
fata, considerando-se que a falta tenha sido detectada
por métodos convencionais. Estes dados foram
compostos basicamente por trés amostras consecutivas
de cada corrente (IA, IB, IC ) acrescidas de trés
amostras consecutivas da corrente de sequiéncia O ( 10).
Para a formag@o do conjunto de treinamento levou-se
em conta que a deteccfo da falta poderia ser feitana 12,
22 ou 3 amostra poés-falta, obtendo-se portanto 3
conjuntos distintos de padrdes de treinamento para a
mesma situacdo de falta. Na Figura 7, ilustrase a
janela mével de dados utilizada para o treinamento
para uma fase faltosa.
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FIGURA 7 : JANELA MOVEL DE DADOS
PARA O TREINAMENTO DA RNA

A partir entdo desta regra de formacdo, obteve-se um
conjunto de 10.260 padrdes para a realizagdo do
treinamento da rede classificadora, derivado dos 3.420
arquivos de padrdes gerados pelo software TEER.

Para o treinamento em questdo, considerando-se quatro
saidas para arede neural (1A, IB, IC e l0), utilizou-se a
convencdo de que para as fases envolvidas na falta, o
valor de saida da rede deveria ser igual a 1, enquanto
gue para as fases ndo envolvidas na fata deveria ser

igual a 0. Esta convencdo pode ser visualizada na
Tabela 1.

TABELA 1: CONVENCAO UTILIZADA PARA O
TREINAMENTO DA RNA

Vdor de
saida para
aFase A

Vador de
saida para
aFaseB

Vdor de
saida para
aFase C

Vdor de
saida para
aTerra

Falta AT

FaltaBT

FaltaCT

Falta AB

FataAC

FaltaBC

Falta ABT

Falta ACT

FaltaBCT
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Falta ABC

A Rede Neura Artificial que obteve o melhor
discernimento entre os diferentes tipos de falta em um
sistema elétrico € composta por doze unidades de
processamento na camada de entrada, duas camadas
intermedidrias, com vinte unidades de processamento
respectivamente, e quatro unidades na camada de
saida. Os quatro neurbnios de saida correspondem
respectivamente as fases A, fase B, fase C e Terra,
como descrito anteriormente.

Esta rede pode ser melhor visualizada na Figura 8.

FIGURA 8: RNA UTILIZADA NOS ESTUDOS



5.0 - RESULTADOS

De forma a podermos verificar a capacidade de
discernimento do esquema de classificagdo proposto,
foram realizados 440 testes. Os testes foram gerados
através de condigdes de faltas ndo vistas no
treinamento. Para tal, simularam-se diferentes tipos de
fatas no TEER com diferentes distancias, angulos de
incidéncia, e resisténcia de falta com relagdo aos
padrfes de treinamento. Os parametros variados no
teste foram :
- tipo de falta : AT, BT, CT, ABT, ACT, BCT,
AB, AC, BC, ABC;
- distdnciadefdlta: 3, 7, 16, 23, 31, 44, 57, 69,
73, 87,94 Km;
- &ngulo deincidénciadefalta: 35, 94°;
- resisténeciadefalta: 5, 70 W.

A seguir apresentam-se algumas tabelas que
evidenciam a precisdo do esquema de classificacéo,
dada a mudanca das condicdes de falta

Foi obtido 100% de acerto quanto a classificagdo, onde
em 21% dos casos a falta foi classificada utilizando-se
3 amostras de poOs-fata, 70% utilizando-se de 4
amostras de pos-falta e 8% utilizando-se de 5 amostras
de pos-fata.

As Tabelas 2 a 5 mostram testes realizados com arede
classificadora para os tipos de fata CT, BC, ABT e
ABC respectivamente para angulos de incidéncia de
falta de 35° e 94° e resisténcias de faltade 5 e 70 W.
Como podemos verificar, todos os testes obtiveram
respostas bem proximas das esperadas por parte do
esquema de classificagdo proposto.

TABELA 2: TESTE DA REDE CLASSIFICADORA
(parémetros utilizados : Angulo de incidéncia de
falta=35°; Resisténcia de Falta=5W)

TABELA 3: TESTE DA REDE CLASSIFICADORA
(parémetros utilizados : Angulo de incidéncia de
falta=94°; Resisténcia de Falta=5W)

Distancia FaltaBC
(Km) Resposta obtida

3 0.001 1.000 1.000 0.000
7 0.001 1.000 1.000 0.000
16 0.001 1.000 1.000 0.000
23 0.001 1.000 1.000 0.000
31 0.001 1.000 1.000 0.000
44 0.001 1.000 1.000 0.000
57 0.001 1.000 1.000 0.000
69 0.001 1.000 1.000 0.000
73 0.001 1.000 1.000 0.000
87 0.001 1.000 1.000 0.000
94 0.001 1.000 1.000 0.000

Resposta 0.000 1.000 1.000 0.000

esperada

TABELA 4: TESTE DA REDE CLASSIFICADORA
(parémetros utilizados : Angulo de incidéncia de
falta=35°; Resisténcia de Falta=70W)

Distancia Falta ABT
(Km) Resposta obtida

3 1.000 1.000 0.000 1.000
7 1.000 1.000 0.000 1.000
16 1.000 1.000 0.000 1.000
23 1.000 1.000 0.000 1.000
31 1.000 1.000 0.000 1.000
44 1.000 1.000 0.000 1.000
57 1.000 1.000 0.000 1.000
69 1.000 1.000 0.000 1.000
73 1.000 1.000 0.000 1.000
87 1.000 1.000 0.000 1.000
94 1.000 1.000 0.000 1.000

Resposta 1.000 1.000 0.000 1.000

esperada

TABELA 5: TESTE DA REDE CLASSIFICADORA
(parémetros utilizados : Angulo de incidéncia de
falta=94°; Resisténcia de Falta=70W)

Distancial FaltaCT Distancia Falta ABC

(Km) Resposta obtida (Km) Resposta obtida
3 0.000 0.000 1.000 1.000 3 1.000 1.000 1.000 0.000
7 0.000 0.000 1.000 1.000 7 1.000 1.000 1.000 0.000
16 0.009 0.000 1.000 1.000 16 1.000 1.000 1.000 0.000
23 0.007 0.000 1.000 1.000 23 1.000 1.000 1.000 0.000
31 0.003 0.000 1.000 1.000 31 1.000 1.000 1.000 0.000
44 0.000 0.000 1.000 1.000 44 1.000 1.000 1.000 0.000
57 0.000 0.000 1.000 1.000 57 1.000 1.000 1.000 0.000
69 0.000 0.000 1.000 1.000 69 1.000 1.000 1.000 0.000
73 0.000 0.000 1.000 1.000 73 1.000 1.000 1.000 0.000
87 0.000 0.000 1.000 1.000 87 1.000 0.999 1.000 0.000
94 0.000 0.000 1.000 1.000 94 1.000 1.000 1.000 0.001

Resposta 0.000 0.000 1.000 1.000 Resposta 1.000 1.000 1.000 0.000

esperada esperada




6.0 - CONCLUSOES

Este trabalho aborda a aplicagdo de um classificador de
faltas, baseado em Redes Neurais Artificiais, como
maodulo importante para protegdo de uma linha de
transmissao.

Testes mostram que o sistema proposto foi capaz de
classificar corretamente faltas quanto ao tipo em 100%
dos casos estudados. Deve ainda ser ressaltado que na
maior parte dos casos (91%) a classificagdo foi
completada com no méximo 4 amostras de pos-fata (4
ms) e em todos os casos estudados a classificagco foi
completada com até 5 amostras de pos-fata (5 ms).
Isto demonstra a rapidez na tarefa de classificaco
embutida no método proposto principalmente levando-
se em consideragdo o0s tempos apresentados pelos
métodos convencionais. Assm, a utilizacdo de tal
método resultaria em maior rapidez para a tarefa de
protegdo em um sistema elétrico. Ainda, deve ser
mencionado que a determinacdo do tipo de falta ndo foi
afetada pela resisténcia de falta, angulo de incidéncia e
distancia da falta, demonstrando que o classificador
proposto € atamente confiavel.

7.0 - REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

(1) COURY, D. Um Estimador Otimo Aplicado a
Protecéo Digital dos Sistemas de Poténcia. Tese de
Mestrado, EESC - USP, 1987.

(2) PHADKE, A. G., HLIBKA, T., IBRAHIM, M. A
Digital Computer System for EHV Substation:
Anaysis and Field Tests. IEEE Transaction on
Power Apparatus and Systems, PAS-95 (1), 1976.

(3) KANOH, H., KANETA, M., KNEMARU, K.
Fault Location for Transmission Lines Using
Inference Model Neural Network.  Electrica
Engineering in Japan, 111 (7) : 84 -92, 1991.

(4) DALSTEIN, T., KULICHE, B. Neura Network
Approach to Fault Classification for High Speed
Protective Relaying. IEEE Transaction on Power
Delivery, 10 (2) : 1002-1009, 1995.

(5) SIDHU, T. S, SINGH, H., SACHDEV, M. S
Design, Implementation and Testing of na
Artificial Neural Network Based Fault Direction
Discriminator for Protecting Transmission Lines.
|EEE Transactions on Power Delivery, 10(2) : 697
- 706, 1995.

(6) COURY, D.V., JORGE, D.C. Artificial Neurd
Network Approach to Distance Protection of

Transmission Lines. |EEE Transactions on Power
Delivery, 13(1): 102-108, 1998.

(7) RUMELHART, D., MCCLELLAND, JL. Pardlel
distributed processing. Explorations in the Micro
structure of Cognition. Volume 1 : Foundations.
MIT Press, Cambridge, Massachusetts, 1986.

(8) RUMELHART, D., MCCLELLAND, J.L. Pardlel
distributed processing. Explorations in the Micro
structure of Cognition. Volume 2 : Psychological
and Biological Models. MIT Press, Cambridge,
M assachusetts, 1986.

(9) JONHS, A.T., AGARWALL, RK. Digitd
Simulation of Faulted EHV Transmission Lines
with Particular Reference to Very-High-Speed
Protection. Proceedings of 1EE, 123(4): 353-359,
1976.

(10) INSTITUTE FOR PARALLEL AND
DISTRIBUTED HIGH PERFORMANCE
SYSTEMS, UNIVERSITY OF STUTTGART.
SNNS V4.1 User's Manual. 1995.

8.0 - DADOS BIOGRAFICOS

Renan Giovanini nasceu em Porto Ferreira, Séo
Paulo, em 1974. Formou-se em Engenharia Elétrica
pela Universidade de S0 Paulo, campus S&o Carlos,
em 1998. Atualmente € aluno de mestrado pela mesma
universidade. Suas éreas de interesse sdo protecdo de
sistemas de poténcia bem como utilizacdo de redes
neurais para diagnodsticos de falhas e fatas em sistemas
de poténcia.

Denis Vinicius Coury nasceu em Araxa, Minas
Gerais, em 1960. Formou-se em Engenharia Elétrica
pela Universidade Federal de Uberlandia em 1983,
recebeu o titulo de Mestre pela Universidade de Séo
Paulo em 1986 e o titulo de Ph.D. pela Universidade de
Bath — Inglaterra em 1992. Trabahou para o Instituto
de Pesquisas Tecnolégicas ( IPT ) entre 1985 e 1986.
Juntou-se a0 Departamento de Engenharia Elétrica da
Universidade de S&o Paulo, S50 Carlos, em 1986 onde
atuamente € professor livre docente no Grupo de
Sistemas de Poténcia. Sua area de interesse concentra-
se na protegdo de sistemas de poténcia bem como na
utilizac8o de novas técnicas como sistemas inteligentes
e redes neurais artificiais para controle e diagnéstico de
faltas.



