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RESUMO

A identificagdo do local de um curto-circuito em uma
linha de distribuicdo de energia elétrica € muito
importante para um rapido restabelecimento do
suprimento de energia elétrica. Este trabalho mostra a
aplicag8o de uma arquitetura de Rede Neural Artificial
(RNA) tipo perceptron multicamadas, operando como
classificadora de padrfes, para identificar um ramo
(trecho) de uma linha de distribuicdo classe 15 kV,
submetida a um curto-circuito fase-terra. A
configuragdo (ver Figura 5) utilizada contém trés
trechos de comprimentos diferentes e as faltas (curtos-
circuitos) foram simuladas através do software
Alternative Transient Program (ATP) (1).

PALAVRAS-CHAVE: Localizag8o de falta, Linhas de
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1.0- INTRODUCAO

A crescente demanda de energia elétrica no Brasil
nas Ultimas duas décadas, bem como a quantidade e
rapidez da informac&o pelos meios de comunicagéo e
ainda a exigéncia e confiabilidade no fornecimento de
energia elétrica, impds novos rumos em ambito
nacional, com respeito aos programas de Geragéo,
Transmissdo e principalmente Distribuicdo de Energia
Elétrica.  Devido a0 aumento substantivo em
complexidade e diversidade do mercado consumidor, o
Sistema Elétrico de Poténcia (SEP) tem exigido uma
consideravel atualizagdo e também uma significativa
melhoria dos equipamentos de monitoramento,
controle e protegdo. Atualmente devido a escassez de
investimentos no setor elétrico, é sugerido a economia
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em equipamentos, controle de qualidade, méo-de-obra,
etc., porém o que nunca se deve perder de vista é o
comprometimento da qualidade que esta atrelada aos
indices minimos de confiabilidade e seguranca
desgjados no SEP.

Dentro de um SEP encontram-se as linhas de
distribuicéo, classe 15 kV, onde est@o a grande maioria
dos consumidores. Neste segmento do SEP, a
ocorréncia de fatas € muito grande, principamente
quando das alteracBes climaticas, tais como: temporais,
ventos e épocas de secas, as quais neste caso submetem
0 sSistema as consegiiéncias danosas das queimadas
(fogo sob a linha). No sistema de transmissdo, onde a
classe de tensdo é da ordem de dez ou mais vezes
superior a0 sSistema de distribuicdo, estes
inconvenientes também  ocorrem, porém O
restabelecimento de energia € mais rapido: primeiro
devido a configurac8o deste; e segundo, para encontrar
0 ponto de falta, os relés de protecdo destas linhas
possuem a funcgdo localizacéo de faltas.

Ultimamente tem-se observado um significativo
avango nas pesquisas em aplicar sistemas inteligentes
na resolucdo de problemas relacionados aos Sistemas
Elétricos de Poténcia (SEPs). Os sistemas inteligentes
utilizam as Redes Neurais Artificiais (RNAS) que é
uma metodologia confidvel, permitindo sua aplicacdo
em vérios estudos. Percebendo o potencial das RNAs
em resolver problemas desta natureza, conforme
mostra as publicacfes sobre o assunto, surgiu ent&o o
interesse de aplicklas em uma determinada
configuragdo (ver Figura 5) de um sistema de
distribuicdo de energia elétrica (SDEE), com o objetivo
de identificar um trecho (ramal) sob falta.
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2.1 - Introducéo

O proposito da computacdo neural é a obtengédo dos
principios gerais em que se baseiam as solugBes do
cérebro humano para estes problemas e aplicéa-los aos
sistemas computacionais. Os pesquisadores de RNAs
acreditam que o cérebro, congtituido de neurdnios,
constréi suas proprias estratégias de processamento de
informages, através do que € usua mente chamado de
“experiéncia’.

As RNAs tem sido utilizadas em vérias aplicacdes,
tais como: Reconhecimento de Padrdes, Processamento
de Sinais, Processamento de Fala, Robdtica,
Otimizacdo de Sistemas e em vérios setores dos SEPs
(2-4). As caracteristicas que tornam a metodologia das
RNAs interessante do ponto de vista da solucdo de
problemas séo:

a) Capacidade de “aprender” através da
experiéncia; diz-se que tal “aprendizado” ocorre
guando a rede consegue mapear solugdes generalizadas
para uma classe de problema;

b) Desempenho eficiente em processos onde ha
auséncia de conhecimento explicito sobre como
identificar uma solugéo factivel;

c) N&o necessita de identificagdo de eventuais
model os matematicos que descrevem o comportamento
do sistema analisado;

d) Elevada imunidade ao ruido, isto é o
desempenho da rede ndo entra em colapso em presenca
de eventuais informagdes incorretas ou ausentes.

2.2 - Neurbnio Biolégico

A origem da teoria das RNAs remonta aos modelos

matematicos e aos modelos de engenharia dos
neurdnios bioldgicos. A célula nervosa ou neurénio foi
identificado anatbmicamente e descrito com notavel
detalhe, pelo neurologista espanhol Ramény Caja no
século X1X. O neurdnio possui um corpo celular ou
soma, dentro do qual encontram-se a maioria dos seus
organulos. Do somador de cada neurbnio partem
prolongamentos que podem ser funcionalmente
divididos em conexfes denominadas dendritos e
axonios (5), conforme mostrado na Figura 1.
O neurbnio é uma célula altamente especializada,
capaz de receber impulsos elétricos a partir de seus
dendritos, process&los no somador e finalmente,
transmiti-los através de seu axdnio (geralmente Unico)
para os dendritos (ou mesmo para 0 somador) de outros
neurénios. A conexdo entre um axdnio de um neurénio
€ um dendrito de outro é denominado sinapse, como
mostrado na Figura 2. A sinapse é a unidade funcional
basica para a construgéo de circuitos neurais biol 6gicos
e envolve a posicdo das membranas plasmaticas de
dois neurénios de modo que forma uma jungdo pontual
(o tamanho de uma jun¢do sindptica é menor do que
neurdnio pds-sindptico.
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FIGURA 1 - Esquema simplificado de um neurénio
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FIGURA 2 - Esquema simplificado de uma conex&o
sindptica

Uma RNA é composta por um elevado nimero de
elementos processadores, também  denominados
unidades de processamentos, amplamente conectados
entre si. Cada uma das conexdes interliga somente dois
elementos processadores, geralmente em um Unico
sentido, e possui um valor que determina o grau de
conectividade entre estes, denominados pesos da
conexdo. Deste modo, todo o0 processamento €
readlizado distributivamente entre os elementos
processadores da rede, enviando 0 seu resultado para
outras unidades através das conexdes entre eles. Por
isso as RNAs sdo conhecidas como sistema de
processamento distribuido e paralelo (PDP). A forma
pela qual os elementos processadores estéo interligados
€ denominada topologia ou padréo de interconexdo. A
modificacdo dos pesos sindpticos de uma RNA ndo
representa um grande problema do ponto de vista
matematico, pode representar um sério problema na
prética, pois 0s recursos computacionais sdo limitados
e o tempo de processamento é proporciona a
guantidade de recursos necessarios.

O processo de treinamento de uma RNA deve ser
capaz de modificar gradualmente um padrdo de
interconexdo inicial, de modo a adapté-lo a resolucéo
deste problema. Para o treinamento de uma RNA
podem ser utilizados mecanismos distintos de
aprendizado: supervisionado, quando sdo fornecidos
integramente o0s resultados desgados e ndo
supervisionado, quando a propria RNA € capaz de
gustar 0 seu funcionamento. A maioria das RNAs



utiliza o aprendizado supervisionado que pode ser
considerado como a capacidade que a rede possui de
modificar o seu desempenho a partir da comparagéo
entre a resposta obtida e a resposta desgjada.

As RNAs sdo treinadas com dados experimentais
para aprendizagem. A qualidade dos dados é
importante para o aprendizado, exercendo forte
influéncia no desempenho das redes. O aprendizado é
uma etapa prévia e consiste em gjustar 0s pesos e bias
das RNAs cujas funcles de transferéncia e estrutura de
neurénios tenham sido pré-definidos. Uma vez a RNA
treinada, a mesma é utilizada para reproducdo de dados
de saida correspondentes a novos dados de entrada.
Nesta etapa verifica-se a performance da RNA.

Todas as RNAs sdo compostas por elementos
matematicos denominados neurfnios, que pode ser
entendido conforme a Figura 3.
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FIGURA 3 - Esquema de um neurdnio

Um neurbnio recebe como entrada um sina
(nimero) p multiplicado por um peso w e um termo
linear o bias b. Esta entrada é somada e tratada por
uma funcdo F do neurbnio, produzindo na saida o
sinal, ou sgja, 0 nimero a. Em termos mateméticos:

a=F(w.p+b) )

O peso w e 0 bias b s8o parametros gjustaveis do
neurénio e da RNA. Utilizando agora um modelo geral
do neurbnio artificial, conforme esta mostrado na
Figura4, temos:

X1, X2 ... Xy © SA0 0S Sinais de entrada.

Wi, Ws ...Wy : S0 OS pesos.

6 éapolarizagdo associada ao neurdnio.

u éasaidado combinador linear.

g(.) éafuncdo de ativagéo do neurdnio.

y € o0 sina de saida do neurbnio ou estado de
ativacdo do neurdnio.

Neste modelo, os snais de entrada x S3o
ponderados (multiplicados) pelos respectivos pesos w
(sinapses); se o valor de w; for positivo a sinapse sera
excitatoria, caso contrério a sinapse serd inibitéria. Em
seguida, o valor de polarizaco 0 e os sinais de entrada
X, ponderadas pelas respectivas sinapses w; do
neurdnio, sdo somados e o valor de u € aplicado a

funcdo de ativagcdo g(.) com o objetivo de limitar o
valor do sina de saida y do neurdnio. Em termos
mateméti cos tém-se:

u:iglwi.xi +0 (2

y=9(u) (3)
0
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FIGURA 4 - Modelo de um neurbnio artificial

A partir das egs. (2) e (3), verifica-se que a fungdo
de ativacdo g(.) simplesmente processa o conjunto de
entradas recebidas e o transforma em estado de
ativagdo. Norma mente, a faixa de variagdo da saida do
neurdnio pertence ao intervalo [0,1] ou [-1,1].

As funcdes de ativagdes mais tipicas sdo:
a) Funco degrau:

Neste tipo de funcdo de ativacdo tem-se:
1,seu=0

gu)=0J (4)
[10,seu<0

b) Funcdo sigmdide

Neste tipo de func&o de ativacdo tem-se:

1
g(u) = ——hu 5)

l+e
onde 3 é atangente no ponto de inflex@o

¢) Funcdo tangente hiperbdlica
Neste tipo de funcdo de ativacdo tem-se:

1-¢ P
g(u) = — & (6)
l+e
Para esta fungdo de ativagdo, a saida do neur6nio
pode assumir valores reais negativos e positivos no
dominiode-1el



3.0- LOCALIZACAO DE FALTASNO SEP

Um localizador de faltas pode ser implementado de

trés maneiras (6):

a Como um dispositivo stand-alone — o
localizador de faltas possui um hardware similar ao de
um relé digital;

b) Como parte de um relé de protegdo digital —
neste caso o agoritmo do localizedor de fatas é
incluido juntamente com o agoritmo do relé de
protecéo;

¢) Como um agoritmo independente — aproveita o
registrador de perturbacdo, usando os dados de pos-
falta obtidos através do mesmo.

Os localizadores de faltas podem até trabalhar off-
line. Isto é vantajoso, porque seu algoritmo pode ser
mais “pesado”, logicamente exigindo maior tempo de
processamento, contudo, obtém-se grandes melhorias
na precisdo. O hardware bésico de um localizador de
faltas consiste de:

a) Modulo de Interface - transformadores de
corrente e potencial e filtros passa-baixa visando
atenuar as altas freqliéncias e o afeito aliasing (8 e 10);

b) Modulo de Sincronizagdo -  contendo
multiplexador e sample and hold;

c) Conversor Analégico Digital (A/D);

d) Dispositivos de Memodria - possui a funcéo de
registrar os dados da falta apds a conversdo A/D;

€) Microcomputador - que ir4 processar o
algoritmo localizador de faltas, apds receber todas as
informac6es do registrador de faltas.

4.0 - SMULACOES NO SEP

A configuracdo utilizada neste trabalho consiste de
trés ramos (trechos) de comprimento diferentes: ramo
P-T com 16 km, ramo T-Q com 24 km e ramo T-R com
11,8 km. A alimentagdo é feita pela barra P, com uma
tensdo de 11,4 kV entre fases, aqui denominadas fases
A,B e C (ver Figurab).
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FIGURA 5 - Configurago de umalinhade
distribuicdo utilizada nas simulagdes

As grandezas elétricas obtidas das simulagdes
foram tensBes e correntes trifasicas. Na barra P foram
amostrados sinais de tensdes e correntes, enquanto nas
barras Q e R foram amostrados apenas sinais de

tensbes. Atualmente, efetuar medicBes de tensbes e
correntes em qualquer ponto de um aimentador de
distribuicéo € perfeitamente possivel com a utilizacdo
de sensores instalados nos isoladores das estruturas.
Concessionarias de Energia Elétrica como a
Companhia de Eletricidade do Parana (COPEL)
conjuntamente com a Universidade Federal do Parana
(UFPR) e a empresa Relm Chatral especiaizada em
tecnologia de radiocomunicacdo (7) desenvolveram e
estdo testando um tipo destes sensores. Na
configuragdo (Figura 5) estdo instaladas cargas
resistivas e indutivas nas barras T, Q e R. As faltas
simuladas foram fase-terra, com resisténcia de falta de
cinco ohms e angulo de incidéncia da falta de 90 graus.
Outro ponto a ser considerado foi a utilizagdo das
capacitancias shunt, calculadas através da rotina Line
Constants do software (ATP) (1).

4.1 - Formacao dos padrdes de treinamento

Na primeira etapa reaizou-se 12 simulagBes em
cada trecho (ramal), num total de 36 simulagdes. Os
sinais do ATP (1) foram amostrados a 50 kHz. Em
seguida estes sinais foram reamostrados a uma
fregiéncia de 3840 Hz. O tempo de simulacdo foi de
64 ms, (ver Figura 6). Utilizou-se uma rotina para
verificar o ponto de ocorréncia da falta: compara-se
uma amostra com a sua correspondente um ciclo
adiante. Se a diferenca entre elas ultrapassar um valor
previamente adotado, faz-se uma pesquisa com as trés
amostras seguintes para verificar se o nivel da corrente
continua subindo. Verificado isto tem-se a confirmagéo
do defeito. Tomase entdo uma janela com sete
amostras a partir do ponto de identificacdo dafalta.

A Tabela 1 apresenta o trecho de um arquivo,
contendo as colunas referente as correntes das fases A,
B e C, resultado de um curto-circuito fase A para terra,
medido na barra da subestac&o.

Com as 36 simulacOes realizadas a matriz de
treinamento ficou 252 linhas per 12 colunas.

TABELA 1 - Trecho de um arquivo contendo as
correntes de curto-circuito dasfases A, Be C.

9.8965 7.9712 0.9590
13.4640 7.5045 2.0242
22.6454 7.1869 3.2908
41.6638 7.1208 4.8462
72.5507 7.1968 6.5654

111.5936 7.0440 8.0617
149.5860 6.3568 9.0141
177.6815 5.3350 9.6065

A Figura 6 mostra os sinais de tensdes medidos na
barra Q para uma simulagéo de falta no ramo P-T.
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FIGURA 6 - Formas de ondas das tensdes das fases
A,B e C medidas no barramento Q, para uma falta no
ramo P-T

4.2 - Arquiteturada RNA utilizada

A arquitetura utilizada neste estudo foi a perceptron
multicamadas, com técnica de aprendizado tipo
backpropagation. A maioria das publicagdes nesta area
reconhecem este tipo de arquitetura com uma das que
mais se adaptam. O sofwtare utilizado para o
treinamento da RNA foi o Matlab (9) que tem como
opcdo de trabalho o algoritmo de Levenberg -
Marquardt (11) que € o algoritmo backpropagation
otimizado, ou sgja, a utilizagdo técnicas de otimizacao
afim de reduzir o seu tempo de convergéncia. O tempo
de processamento no periodo de treinamento foi
relativamente reduzido, sendo que para um erro
quadrético médio de 0.5*10° a RNA realizou 178
épocas. A topologia utilizada foi de 16 neurbnios na
primeira camada escondida, oito neurénios na segunda
camada escondida e trés unidades na camada de saida
(ver Figura 7).

FIGURA 7 - Arquitetura da RNA utilizada no
esquema de localizag@o de falta proposto.

Foram utilizadas as fungBes de ativagdo tansig,
tansig e purelin, do Matlab (9), nas 12 22 e 32 camadas,
respectivamente.

5.0- RESULTADOS OBTIDOS

Foi estipulado um padréo de resposta desejado para
cada trecho, conforme apresentado a seguir:

=  TrechoP-T: 100
= TrechoT-Q: 010
= TrechoT-R: 001

Para verificar o desempenho da RNA em localizar
o trecho defeituoso, esta foi submetida a uma série de
18 curtos-circuitos (diferentes dagueles utilizados no
treinamento). A RNA identificou corretamente todos
os trechos. A seguir sdo apresentados alguns destes
resultados.

TABELA 2 - Resposta da rna para umafalta no ramo
P-T

AMOSTRA
DO SINAL

14
22
3
42
57
6°.
7°

cODIGO
0

i I e e

(o] o] (o] (o] (e] (]
(o] o] (o] o] (o] (o] (o]

A Tabela 2 mostra a saida da RNA apds o
treinamento quando de uma falta fase A para terra na
configuragdo estudada (Figura 5), a uma distancia de
0.35 km da barra da subestacdo (barramento P). As
Tabelas 3, 4 e 5 apresentam, respectivamente, as
respostas para 0 mesmo tipo de falta, com as distancias
de 16,45 km do barramento T, trecho T-Q, 4,7 km do
barramento T, trecho T-R e 11,6 km do barramento T,
também do trecho T-R.

TABELA 3 - resposta da rna para uma falta no ramo

T-Q

AMOSTRA -

DO SINAL CODIGO
12 1 0 0
28 0 1 0
3 0 1 0
42, 0 1 0
52 0 1 0
62 0 1 0
7 0 1 0




TABELA 4 - resposta da rna para uma falta no ramo
T-R

AMOSTRA
DO SINAL

1%
28
3
4,
52
6°
78,

CcODIGO
0

o|o|o|o|o|o|o

olo|o|o|o|o
o i e e e

TABELA 5 - Resposta da rna para uma falta no ramo

T-R

AMOSTRA )

DO SINAL CODIGO
12, 0 0 1
28 0 0 1
3 0 0 1
42 0 0 1
5° 0 0 1
6% 0 0 1
7 0 0 1

6.0 - CONCLUSOES

A RNA, apds treinada, conseguiu uma boa
performance na localizacdo dos trechos em curto-
circuito. Em alguns casos ela ndo conseguiu acertar
todas as sete amostras, porém acertou mais que 86%,
como pode ser visto na 12 amostra da Tabela 3. Este
resultado é satisfatorio.

A escolha da quantidade de amostras pés-falta
contribuiu eficazmente no tempo de processamento
durante o treinamento da RNA.

O método utilizado independe das condi¢cBes da
falta, bem como das condi¢cdes do sistema. Destaca-se
deste modo a fécil adequagdo das RNAs nos estudos
deste tipo, ndo havendo a necessidade de lancar méo de
equacles das linhas aéreas de energia elétrica para o
ponto de localizagcdo da falta, necessitando apenas que
se faca uso de um software simulador de faltas de
excelente desempenho e uma boa andlise para extrair
as caracteristicas dos sinais.

Uma outra vantagem ¢é a facilidade de
implementac&o deste algoritmo localizador num Centro
de Operacéo e Controle.

A metodologia aqui empregada foi para uma
configuragdo contendo trés ramais, simulagdo de
defeito da fase A para a terra, impedancia de falta de
cinco ohms e angulo de incidéncia de falta de 90 graus.
A abordagem permite também generaizar o estudo
para outros tipos de configuragbes, bem como

variagOes no tipo de falta e valores das resisténcias de
falta e, ainda, localizar a distdncia do ponto de fata
relativo a subestacao, fatos estes pretendidos em outros
trabal hos.
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