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RESUMO

O presente estudo visa apresentar um modelo
aternativo e completo de protecdo para linhas de
transmissdo que venha a readlizar a deteccéo,
classificacéo e a localizacdo de uma situagéo faltosa.
Pela aplicacdo de Redes Neurais Artificias, busca-se
obter arquiteturas de redes fixas as quais representaréo
todo o conhecimento armazenado do sistema de
protecdo. Com estas arquiteturas e pela implementacéo
de um algoritmo computacional apropriado, espera-se
entdo, obter as respostas sobre todas as provéaveis
condicdes de operacdo do sistema. Deve ser enfatizado
gue 0 esquema proposto se mostra atamente preciso
com ata velocidade de atuagdo, apresentando
caracteristicas bastante desgdveis ao sistema de
protecé&o.

PALAVRAS-CHAVE: Sistemas Elétricos de Poténcia,
Deteccéo, Classificag8o e Localizag8o de Faltas, Redes
Neurais Artificiais (RNAS).

1. - INTRODUCAO

A protegdo de sistemas de energia é projetada para
salvaguardar os equipamentos do sistema tais como
geradores, transformadores, cabos e, aém disto,
manter a integridade que € necess&ria para 0
fornecimento continuo e econdmico da energia elétrica.
Se sobre determinado componente ocorrer uma
situacdo de falta, este deve ser isolado t&o rapidamente
guanto possivel do resto do sistema, preservando assim
a estabilidade do mesmo. Para a protecéo de linhas de
transmissdo, utilizam-se convencionalmente os valores
das tensBes e correntes trifasicas registrados para
detectar e classificar determinada falta e entéo enviar
um sinal para os circuitos de interrupcdo que iréo
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desconectar a linha fatosaa Em um sistema
interconectado, o Sistema de transmissdo restante
poder4 entdo operar normalmente ou pelo menos
trabalhar o mais préximo possivel das condi¢Oes
normais.

Frente as consderacles apresentadas para a
implementacdo de um modelo completo de protecéo de
disténcia para linhas de transmissdo é necessario, como
primeiro passo, a deteccdo do defeito, ou sgja, da
situagdo de falta. Seguindo a esta, a confirmagédo e
discriminagdo das fases envolvidas na fata
(classificagdo da falta quanto ao tipo) e finamente a
localizagao da mesma no que diz respeito a verificagdo
das zonas de protecdo devem ser efetuadas. Assim,
apos esta seqliéncia de operagdes, havera ou ndo a
atuac&o dos diguntores, quando conveniente.

Com os recentes avancos relacionados as técnicas de
Inteligéncia Avrtificial, especificamente a teoria de
Redes Neurais Artificias (RNAS), encontram-se na
literatura diferentes model os desta natureza designados
a solucd@o de problemas especificos. Dillon & Niebur
(1) apresentam uma avaliagdo geral da aplicacdo de
RNAs em sistemas de poténcia. Relativo a aplicagéo
no campo da protecdo de sistemas, algumas propostas,
empregando-se 0 reconhecimento de padrbes a
protecdo de distancia, sdo encontradas em Dalstein et
alii (2) e Coury & Oleskovicz (3). Referentes a
deteccBo de uma situacdo de falta encontramos as
pesquisas desenvolvidas por Al-Hasawi et alii (4) e Su
et alii (5), bem como para a discriminagéo direcional,
os resultados apresentados por Sidhu et alii (6). Paraa
localizagdo de faltas podemos referenciar Kanoh et
alii (7) eYang et alii (8) e paraaclassificacdo de faltas
para linhas de transmissdo devem finamente ser
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citados os trabalhos defendidos por Kezunovic &
Rikato (9) e Aggarwal, et alii (10).

Através da aplicacdo de RNAS, apresenta-se no que
segue, um método alternativo para a protegéo de linhas
de transmissdo, baseado em modelos que realizem as
suas fun¢es em um tempo menor, quando comparados
aos dispositivos convencionais e que sgjam imunes a
mudancas operacionais do sistema. O software
NeuralWorks (11) é empregado neste estudo para
implementar as topologias de RNAS, treinando-as com
0 objetivo de se obter as matrizes de pesos fixas que
descrevam todas as informagbes de operagOes
presentes no sistema de transmissdo. Com estas
matrizes de pesos fixas, pode-se consideréa-las através
de um algoritmo computacional e obter as respostas
desgjadas sobre todas as condi¢Bes de operacdo do
sistema em andlise. Este algoritmo, implementado em
linguagem de programacdo “C", tém como objetivo de
aplicacdo a conexdo de todos os médulos de redes
neurais implementados e ser4 convenientemente
abordado.

2. - UMA VISAO GERAL DO ESQUEMA

A topologia do sistema elétrico analisado em todo o
processo € a representada na Figura 1. A estrutura da
linha de transmissdo de 440 KV corresponde a uma
linha tipica da CESP (Companhia Energética de S&o
Paulo), empregada entre as cidades de Araraguara —
Bauru e Jupia— I1ha Solteira.
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FIGURA 1 - Sistema de energia analisado

Devido as inlmeras situacfes aleatdrias de faltas no
sistema elétrico, 0 desempenho das redes neurais
implementadas depende muito da escolha de um
conjunto representativo de treinamento e teste. Todas
as simulaces realizadas para formar estes conjuntos,
dispuseram do software ATP — Alternative Transients
Program (12) e foram aplicadas sobre o sistema de
transmissdo tendo como variaveis:

* adistncia em quilémetros de aplicacdo da falta, em
relacdo ao barramento E;

* aresisténciade faltaentre fases e fase aterra;

* 0 angulo de incidéncia dafalta;

* 0 tipo de falta considerada (faltas entre uma fase com
conex&o aterra, duas fases com e sem conex&o a terra
efaltastrifasicas) e

« acondicdo de operacdo do sistema el étrico.

Deve ser mencionado que embora a técnica descrita é
baseada em simulagfes computacionais, consideractes
préticas como o transformador de potencia capacitivo,
amostragem do sinal (freqiéncia de 1 kHz), filtro anti-
aliasing (frequéncia de corte de 300 Hz) e erros de
quantizacdo da conversdo analégica/digital (Conversor
Analégico/Digital de 12 Bits) , também foram
incluidas. A técnica também considera o arranjo fisico
e caracteristicas dos condutores, acoplamento matuo e
linhas transpostas.

Como apresentado anteriormente, o desenvolvimento
do trabalho esta dividido em mddulos, que dizem
respeito a implementagdo das arquiteturas de redes
neurais para a detec¢ao, classificagéo e localizagéo da
fata com a consequente atuacdo do sistema de
protecdo se necess&rio. Na Figura 2, apresenta-se um
modelo alternativo para a protecdo no que diz respeito
aaplicacdo de RNAs, o qual € o objetivo da pesquisa.

Para a Rede Neura Artificial 1 (RNAL), referente a
deteccdo da falta, trés janelas de dados com quatro
amostras dos valores trifasicos das tensdes e correntes
a uma freqiiéncia de 1 kHz, considerando-se amostras
de pré e pos falta, foram utilizados para treinar e testar
a arquitetura. Observa-se pelos resultados encontrados
gque, para a grande maioria das situagbes, com no
méximo até trés amostras pos falta (3ms) a rede é
capaz de distinguir entre uma situacdo de falta a frente
ou reversa a um determinado ponto do sistema, ou
ainda, se for 0 caso, acusar uma condi¢do normal de
operacao.

Com a confirmagdo de uma situagdo de falta em
sentido reverso ou a frente do ponto escolhido, o
maodulo de classificagdo (RNA2) atua distinguindo as
fases envolvidas entre os dez (10) tipos de faltas
(dispondo-se de 4 a 9ms ap6s a ocorréncia do surto).

Resta agora determinar as zonas de atuacdo dos relés
de disténcias (a partir de 9ms apds a ocorréncia da
falta), para a conseqlente operagdo do sistema de
protecdo, as quais sdo indicadas pelas redes RNAS3,
RNA4 e RNAS.

3. - O PROCESSO DE TREINAMENTO

3.1 A deteccdo dafalta

O objetivo deste médulo de deteccdo é reconhecer
entre situacBes de faltas ocorrendo em sentido reverso
a determinado ponto do sistema elétrico (barramento
E) ou fatas ocorrendo & frente deste mesmo ponto,
bem como reconhecer ainda as situagcBes normais de
operacdo, como descrito anteriormente.
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FIGURA 2 - Modelo aternativo para a protecdo
aplicando-se redes neurais artificiais

Para formar um conjunto de dados representativo, 333
situagBes para cada tipo de falta foram escolhidas e
aplicadas sobre o sistema. Trés janelas de dados, com
guatro amostras cada, foram consideradas, dispondo-se
de até 3ms apds a ocorréncia da situagdo de fata
Somando-se a estas situagdes foram incorporados ao
conjunto de dados, 2016 padrBes descrevendo as
caracteristicas normais do sistema.

Para cada médulo (deteccdo, classificagdo e
localizag&o), o conjunto de dados é subdividido em um
conjunto de treinamento e em um conjunto de
validagdo. Este Ultimo é usado para avaliar a RNA
durante a fase de treinamento. Este procedimento &
necessario para se evitar o sobre treinamento da RNA.
O tamanho do conjunto de treinamento e de validagdo
corresponde a 80% e 20% de todos os exemplos do
conjunto de dados respectivamente. Nos conjuntos de
treinamento e validacdo utilizados, as condi¢des de
faltas apresentadas & RNAs foram dispostas no
arquivo de maneira aleatéria.

Na Tabela 1 ilustram-se as duas respostas esperadas
por parte da RNAL. Nesta, se os padrdes apresentados
aRNA1, sga nafase de treinamento ou durante a fase
de teste, descreverem uma situagcéo normal do sistema,
a resposta devera ser um valor préximo ou igual a 0
(zero) para as duas saidas (D; e D,). Encontram-se

também ilustradas na tabela, as respostas esperadas se
situacles de faltas reversas ou a frente forem
observadas.

Para todos os modulos representados por RNAS,
convencionou-se gque as saidas observadas no intervalo
de 0 a 0,3 indicariam uma resposta igual a O (zero) e
que valores situados entre o intervalo de 0,7 a 1,0,
respostas iguais a 1 (um). Os demais vaores
indicariam uma indecisdo por parte das RNAS.

Neste mddulo de detecgdo, vérias arquiteturas de redes
neurais MLP (Multi Layer Perceptron) foram
avaliadas, variando-se como por exemplo, o nimero de
elementos de processamentos (neurdnios) na camada
intermedidria, taxas de aprendizagem e de momento,
nimero de ciclos de treinamento, nimero de padrdes
pertencentes ao conjunto de dados, nimero de janelas
empregadas e demai s parémetros quando convenientes.
indices aceitaveis foram observados com uma
arquitetura que apresenta 24  unidades de
processamento na sua camada de entrada, 9 unidades
de processamento na camada intermedidria e 2
elementos na camada de saida (arquitetura 24-9-2).

Conforme apresentado na Tabela 2, verifica-se que a
arquitetura 24-9-2 foi capaz de reconhecer todos os
padrbes (indice de acerto de 100%), classificando-o0s
entre condi¢des normais de operacdo e situagbes de
faltas reversas e ou a frente de determinada ponto. Tais
resultados, bem como o conjunto de teste aplicado
sobre a configuragdo, serdo apresentados e discutidos
posteriormente.

3.2 A classificacdo da situacdo

Para este médulo, um total de 1380 diferentes situactes
de faltas sobre o sistema foram consideradas para
formar o conjunto de dados, tomando-se cinco janelas
de dados.

A Tabela 1 mostra as respostas esperadas por parte da
arquitetura de RNA2 relacionadas as fases A (C,), B
(C,) e C (Cy) e a conexdo a terra (C,) para todas a
condicBes de faltas consideradas. Como resposta, a
arquitetura de RNA2 implementada deve apresentar
valores iguais ou proximos a um (1) ou zero (0),
mostrando se a falta envolveu as fases A (C,), B (C,) e
C (C3),com ou sem conex&o aterra (C4).

Diferentes topologias de redes neurais MLP foram
avaliadas, buscando-se de maneira empirica a que
melhor representasse o problema de classificacdo em
questdo. A arquitetura escolhida apresenta 24 unidades
na camada de entrada, 16 unidades na camada
escondida e uma camada de saida com apenas 4
unidades de processamento (arquitetura 24-16-4).




TABELA 1- Respostas esperadas por parte das RNAs

MODULO DE MODUL O DE CLASSIFICACAO MODULO DE LOCALIZACAO
DETECCAO ANN2 (24-16-4)
Situagéo D: D, Tipo defalta cC, C C C Zona L, Ly Ls
Normal 0 0 A-E 1 0 0 1 1 1 0 0
Fatareversa 1 0 B-E 0 1 0 1 2 0 1 0
Fataafrente 0 1 C-E 0 0 1 1 3 0 0 1
AB 1 1 0 0
AC 1 0 1 0
BC 0 1 1 0 ANNS (24-48-44-3)
ANN1 (24-9-2) AB-E 1 1 0 1 ANNA4 (24-42-40-3)
AC-E 1 0 1 1 ANNS (24-24-20-3)
BC-E 0 1 1 1
ABC 1 1 1 0

A Tabela 2 mostra a percentagem de respostas corretas
da arquitetura empregada sujeita ao conjunto de teste
formado. Como pode ser observado, os resultados
obtidos sdo atamente satisfatérios e serdo comentados
no item 4.

3.3 A locdlizacdo do defeito

Nesta abordagem, tomando-se como referéncia a
Figura 1, as zonas de protecdo foram definidas com as
seguintes proporgdes:

 Zona de protecdo priméria: até 142,5 km a partir do
barramento E, o que corresponde a95% da L T2;

* Primeira zona de transi¢do: 142,5 + 2,85 km a partir
do barramento E, o que corresponde a um indice de
incerteza de + 2% para a zona de protegdo priméria;

* Zona de protecdo secundaria: até 195 km a partir do
barramento E, o que corresponde a 130% da L T2;

* Segunda zona de transi¢go: 195 + 3,9 km a partir do
barramento E (£ 2% de 195 km) e

» Zona de protecdo tercidaria: até 240 km a partir do
barramento E, o que corresponde a 150% da L T2.

As duas zonas de transicdo mencionadas resultam do
fato da mudanca de vaores proximos ou iguais a 0
(zero) para valores proximos ou iguais a 1 (um), ou
vice-versa, que devem ser apresentados pela RNA,
guando da passagem entre 0s pontos que caracterizam
as zonas de protecéo.

Astrésredes (RNA3, RNA4 e RNAS) que fazem parte
deste modulo (Figura 2), apresentam trés unidades de
processamento em suas camadas de saida, cada uma
sendo responsavel por uma zona de protecdo. A saida
L, relaciona-se a zona de protecdo priméria e as saidas
L, e L3 as zonas de protecfes secundéria e terciaria
respectivamente. Neste médulo, saidas com valores
préximos ou iguas a 0 (zero) indicam o néo
envolvimento da &rea de protecdo e saidas com valores
iguais ou proximos a 1 (um) o envolvimento, ou sgja, a
ocorréncia de uma situacdo de fata na zona de

protecdo indicada. As respostas esperadas por este
maodulo também estdo ilustradas na Tabela 1.

Para formular o conjunto de dados utilizado para o
treinamento da RNAS3, fez-se a combinacdo dos
pardmetros j& mencionados, resultando em 1225
diferentes situaces para cada um dos trés tipos de
fatas. Para esta rede em questéo, 4 janelas de dados
foram empregadas no processo. Ao total foram
avaliadas 63 arquiteturas e a RNA escolhida, apresenta
24 unidades de processamento em sua camada de
entrada, duas camadas intermedidrias com 48 e 44
unidades cada e uma camada de saida com 3 unidades.

Para as situagBes de faltas que envolvam duas fases
com ou sem conexdo a terra, a arquitetura escolhida
dentre varias tentativas apresenta as suas 24 unidades
de processamento da camada de entrada conectadas as
suas duas camadas intermedi&rias com 42 e 40
unidades e estas, a sua camada de saida com 3
unidades (arquitetura 24-42-40-3). As situagdes de
fatas entre duas fases sem conex&o a terra foram
representadas por 615 padrdes para cada uma dos trés
tipos de faltas, levando-se em conta 5 janelas de dados.
Ja as situacOes de fatas que envolvem duas fases com
conexdo a terra, 1075 condi¢bes de faltas foram
consideradas para cada tipo de falta, sendo as mesmas,
apresentadas através de 7 janelas de dados.

Com respeito a localizagéo das faltas trifasicas, quatro
janelas de dados foram empregadas no processo de
treinamento. O conjunto de dados foi formado por
1525 diferentes situacfes de faltas. Com o intuito de se
encontrar uma RNA gue melhor atendesse em resposta
as zonas de protecdo, 25 arquiteturas foram analisadas
e a escolhida apresenta 24 unidades de processamento
na camada de entrada e 3 unidades na camada de saida.
Para as duas camadas intermedidrias, foram aocados
24 unidades de processamento (primeira camada
intermediéria) e 20 unidades de processamento para a
segunda camada intermedi&ria (arquitetura 24-24-20-
3).




4. - TESTESREALIZADOS

Pelo que foi apresentado e observado nas
implementacOes dos médul os anteriores, nota-se que as
redes neurais empregadas convergiram rapidamente
para uma resposta esperada. No entanto, tomando-se
como exemplo um conjunto de cinco respostas do
modulo de classificagdo, muitas das vezes estas
respostas divergem em um numero de classificages
corretas e erbneas. Tendo este fato em andise,
procurou-se entdo melhorar a tomada de decisdo frente
aos mddulos implementados, optando-se em ndo
analisar unicamente uma resposta da rede neural e sim,
0 conjunto das respostas pertinentes a cada médulo de
detecc8o, classificacéo e de localizacdo.

Para 0 modulo de deteccdo, verificase que sdo
necessarios 3ms pos-falta para a tomada de decisdo,
logo, as respostas das trés janelas de dados ser&o
analisadas. Ja para 0 médulo de classificacdo o nimero
de janelas de dados necessérias varia de trés a cinco, 0
mesmo ocorrendo parao médulo de localizagao.

O algoritmo computacional implementado, obedece a
uma forma seqiiencia de ativagdo dos maodulos
considerados. Sendo assim, para uma fase de teste do
mesmo, 4050 novos casos de provave's situagdes que
possam avir ocorrer sobre o sistema de transmisséo em
andlise foram simulados e apresentados, caso a caso,
ao algoritmo em fase de experimento.

O conjunto de teste formulado compreende 405
diferentes casos para cada tipo de falta. As situacdes de
fatas analisadas sd0 compostas pela combinacdo das
seguintes variaveis:

* Locdizagdo da falta (km) - 88, 105, 115, 125, 135,
145, 155, 165, 175, 185, 195, 202, 208, 212, 218, 222,
223, 225, 238, 243, 248, 253, 258, 263, 268, 273, 278,
282, 288, 293, 298, 302, 308, 313, 318, e 320;

» Resisténcia de falta (Q) - fase a terra: 30, 60, 90 e
fase - fase: 0,3, 0,6, €0,9;

« Angulo deincidénciadafalta (°) - 20, 50, e 80.

Apresentando-se as situagfes simuladas caso a caso, as
respostas por parte do algoritmo foram registradas a
medida gque cada modulo implementado era ativado e
desativado, passando 0s sinais amostrados em andlise
para 0 modulo seguinte.

A Tabela 2 apresenta em sintese todos os resultados
registrados, onde o Tempo de Processamento (T.P.) em
destaque, provém basicamente da soma dos intervalos
de tempo entre cada valor amostrado do sinal
considerado (1 ms) A percentagem de Respostas
Corretas (R.C.) também est evidenciada, sendo que,
para as RNAs 1 e 2, valores proximos a 100% sdo
observados.

No que diz respeito a0 modulo de localizagdo,
relembra-se que duas &reas de incertezas (+- 2%)
foram definidas sobre o sistema em questdo. Este fato
vém e muito a esclarecer os indices apresentados, ja
gue, a grande maioria das respostas incorretas
apresentadas por este mdédulo recaem sobre estas
supostas éreas de transicao.

5. - CONCLUSOES

O uso de arquiteturas de RNAs como modelos
alternativos para a deteccao, classificacdo e localizagéo
de faltas em linhas de transmissdo foram investigadas
nesta pesquisa. Os modelos utilizam os valores de pré
e de posfadta das tensdes e correntes trifasicas
apresentados através de janelas de dados. Para este
estudo sdo consideradas faltas fase a terra, fase-fase,
fase-fase aterra e faltastrifasicas.

Referindo-se aos casos testados para o médulo de
deteccdo, as saidas da rede neural designadas a esta
funcdo convergiram rapidamente, para a grande
maioria dos casos, a niveis corretos dispondo-se de até
3 ms. apos a ocorréncia da falta. Além de monitorar as
condicbes normais de operacdo do sistema, este
modulo também trabalha como um  discriminador
direcional, reconhecendo entre situacbes de faltas a
frente ou em sentido reverso de um determinado ponto
sobre o sitema. Com respeito a0 modulo de
classificacdo, este foi capaz de corretamente
discriminar as fases envolvidas nas situacGes de faltas
apresentadas, em um tempo situado entre 4 e 9 ms.
apods a ocorréncia da falta. Finalmente, considerando as
trés zonas de protecdo e todos os tipos de faltas citados,
0s resultados claramente mostram que esta
aproximagdo conduz a niveis aceitaveis para a funcao
de localizar a situac@o de falta sobre o sistema, com
tempo situado entre 8 a 15 ms. apds a ocorréncia da
mesma.

Deve ser enfatizado, que uma extensdo da zona de
protecdo priméria foi alcangada para um valor de 95%
do comprimento da linha analisada. Ta acréscimo
desta zona de protecdo, vem a mehorar a
confiabilidade e o desempenho do sistema de protecéo
como um todo.
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TABELA 2 - Respostas corretas e tempo de processamento para os modul os de deteccéo, classificacéo e

localizag&o integrados

Respostas Corretas- RC (%) e o Tempo de Processamento - TP (ms.) para cada médulo

MODULO TP fase aterra fase-fase fase-fase aterra trifasicas
RC 100 100 100 100
DETECCAO 2 71,94 76,46 82,14 84,44
4050 padrdes testados 3 23,29 22,63 16,79 15,56
4-5 4,77 0,91 1,07 -
RC 99,92 100 99,26 98,52
4 24,20 - - -
5 5 37,94 4,44 6,18 -
CLASSIFICACAO 6 31,36 21,89 12,92 -
4050 padrdes testados 7 5,60 17,12 31,28 30,37
8 0,58 31,93 35,48 26,91
9 0,24 13,58 10,54 24,70
10- 17 - 11,04 2,86 17,54
RC 94,65 88,78 95,97 92,84
8 0,61 - 0,31 -
9 4,12 2,06 6,50 -
B 10 14,10 6,38 15,53 5,03
LOCALIZACAO 11 19,60 22,02 27,01 17,61
3240 padrdes testados 12 21,13 18,11 2346 21,07
13 17,39 20,06 13,89 28,63
14 12,34 8,54 5,02 13,59
15 4,42 741 2,76 3,72
16-18 0,94 4,20 1,49 3,19
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