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RESUMO sucessivamente testados no esquema de

Este trabalho apresenta o desenvolvimento de
um software classificador de faltas em linhas de
transmissado, utilizando redes neurais artificiais
(RNAs) e linguagem de programagédo C++ com
recursos de programacédo orientada a objeto. A
RNA usa valores amostrados de tensbes e
correntes trifasicas em situacdo de pré e pos-
falta, tanto na fase de treinamento quanto na fase
de teste. Foi construida uma base de
conhecimento utilizando o programa ATP [9]. O

trabalho ainda estd em andamento, mas
resultados muito promissores estdo sendo
obtidos.

PALAVRAS-CHAVE

Classificagdo de Faltas, Redes Neurais Artificiais,
Base de Conhecimento.

1.0 - INTRODUGAO

A complexidade atual do sistema elétrico, aliada
as novas cargas e a privatizagcdo do setor, tem
tornado o mercado de energia cada vez mais
competitivo, exigindo eficiéncia do sistema e
qualidade no servigo prestado. Nesse contexto, a
protecdo do sistema elétrico e em particular, das
linhas de transmissdo, passa a ter uma
importancia cada vez maior no cendrio atual do
setor elétrico.

Com o advento dos microprocessadores, varios
métodos analiticos vém sendo desenvolvidos e

protegdo de linhas de transmissdo, que deve
incluir as etapas de deteccdo, localizagdo e
classificacdo de faltas. Muitos desses métodos
apresentam desempenho comprometido por
alguns parémetros como influéncia do ruido nas
medicoes, presenga de harmdnicos na rede e até
mudangas nas condigdes de operagao do
sistema.

Com o avango das técnicas de Inteligéncia
Artificial, em especial as Redes Neurais Atrtificiais,
surgiu uma alternativa diferente de abordagem de
problemas de diagndstico de faltas em linhas de
transmissao [1], [2], [5], [6] e [7]. Esta
metodologia vem apresentando desempenho
superior aos métodos analiticos, principalmente
no que diz respeito a velocidade, precisdo e
robustez no diagnostico.

Esse trabalho tem como objetivo a
implementagdo do  médulo classificador,
utilizando RNAs, linguagem de programacao C++
e técnicas de modelagem orientada a objetos.
Da-se enfoque as redes perceptron de multiplas
camadas com algoritmo de treinamento de
Levenberg-Marquardt [3].

O software sera incorporado ao sistema de
analise de ocorréncias do sistema CHESF —
Companhia Hidroelétrica do S&o Francisco,
mediante um convénio firmado com o
Departamento de Engenharia Elétrica da
Universidade Federal de Campina Grande.

Outro objetivo deste trabalho é apresentar de
forma didatica, a construgdo do software
classificador.
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2.0 - REDES PERCEPTRON DE MULTIPLAS
CAMADAS

2.1 Descrigao

Em termos gerais, uma rede perceptron de
multiplas camadas é constituida de uma camada
de entrada, uma camada de saida e uma ou mais
camadas escondidas, cada qual composta por
unidades de processamento chamadas de
neurdnios. Um modelo usual para um neurdnio j é
apresentado na Figura 1 a seguir.

Entrada y =41,
Fixa “°
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Fungéo
o de ativacéo
Sinais de] Xz
Entrada

Somador
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Sinapticos

Figura 1 — Modelo do neurdnio.

Sendo: X={x1,X2,....Xxm)" O vetor de entrada; xo=1;
W;ji={Wj1,Wp,...,Wn} O vetor de pesos sinapticos; wj
€ chamado de bias e referenciado por b; v; o
potencial de ativacédo; ¢f.) a fungcdo de ativagdo
do neurdnio j e y;, a saida do neur6nio j.

O neurbnio calcula sua saida aplicando uma
fungdo de limiar & combinagdo linear dos
elementos do vetor de entrada apresentado,
juntamente com a entrada fixa, ponderados por
seus respectivos pesos sinapticos.

A saida do neurbnio é propagada ou para outros
neurdnios, ou para a saida da rede. Uma rede
perceptron de multiplas camadas sera, portanto,
um conjunto de neurbnios organizados em
camadas (Figura 2).

Sinais de Entrada
Sinais de Saida

Camada
de Entrada Escondida

Camada
de Saida

Camada

Figura 2 — Rede perceptron de multiplas camadas.

A informacdo de entrada da rede se propaga
camada a camada, até a saida. O vetor de saida
de uma camada k da rede pode ser calculado
como:

Y =o(Wx"" +b*). (1)
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Sendo: WX a matriz de pesos da camada k; b“ o
vetor de bias da camada k; x“ e yk os vetores de
entrada e saida da camada k, respectivamente.

2.2 Algoritmo de treinamento

Para fazer uma classificagédo correta, um conjunto
de dados representativos de todas as classes do
problema deve ser apresentado a rede. O
conjunto de dados consiste basicamente, dos
vetores de entrada e seus respectivos vetores de
saida desejados. Desta forma, € possivel realizar
um treinamento supervisionado da rede.

O algoritmo de treinamento mais usual para redes
perceptron de multiplas camadas € o algoritmo de
retropropagacédo proposto por Rumelhart [4]. A
regra de aprendizado, também conhecida como
regra do gradiente descendente, explora o
gradiente da fungéo de custo da rede, dada por:

&:%ieﬁ. @

Sendo: e; o erro entre a saida j da rede e seu
valor desejado; Sy o numero de neurbnios da
camada de saida da rede e M o0 numero de
camadas da rede.

A aproximagdo do reajuste dos pesos de uma
camada k na iteracédo n é dada por:

aw*(n) = — =) 3)
ow
%&(n)
Abf(n) = —a b7 (4)
sendo, a o coeficiente de aprendizagem.
Os termos ag('z) 62“(?) séo calculados
w ob;

Ji
aplicando a regra da cadeia:

0g(n)  9&(n) Ov;

= =8y (5)
ow, ov; ow; iYi
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com 8]* = 615 é denominado de delta local

.
J

e indica a sensitividade da funcdo de custo em
relagdo as variagdes no neurdnio j da camada k.
O fator y,-’” € a saida j da camada anterior.

O calculo do vetor delta local de uma camada

varia com seu tipo:
5 - {d)KWk”Tak”,se KM

. , (7)
—-d“e ,seK=M



sendo ®“ a matriz cujos elementos sio as

derivadas dos elementos da matriz ®“ com
relagdo a v;.
o(v,) 0 .. 0
oo O o) 0 ®)
0 0 o(vs,)
e
ez[elez...eSM]T. ©)

O reajuste dos pesos é feito de forma retroativa,
da ultima camada em direcdo a entrada da rede,
utilizando (7), (6), (5), (4) e (3) para todos os
elementos do conjunto de treinamento.

Esse algoritmo apesar de apresentar simplicidade
na implementacdo, possui uma convergéncia
muito lenta e pode chegar até a n&o convergir,
mesmo com a utilizagdo de algumas heuristicas
de melhoramento do método. Isto se deve ao fato
de que o método opera segundo uma
aproximacgao linear da fungao de custo da rede na
vizinhanga local do ponto de operagéo, descrito
pela matriz de pesos da rede W. Ou seja, baseia-
se apenas no vetor gradiente como a unica fonte
de informacgao local sobre a superficie de erro.
Uma melhora significativa no desempenho da
convergéncia de um perceptron de mudltiplas
camadas, comparado a aprendizagem pelo
gradiente descendente, é conseguida tomando
uma informacdo de ordem mais elevada no
processo de treinamento [4]. Em geral, se faz
uma aproximagdo quadratica pela utilizagdo de
métodos como o de Newton, gradiente conjugado
e Levenberg-Marquardt. Nesse contexto, o
treinamento da rede é visto como um problema
de otimizagdo numeérica.

Dentre os métodos mencionados acima, optou-se
pela utilizacdo do método de Levenberg-
Marquardt [3], que ¢é, na realidade, uma
aproximacao do método de Newton. Nesse caso,
a funcédo de custo é redefinida como:

N
E=>el.
p=1

Sendo: N=S;)Q e Q: o nuimero de padrdes de
treinamento em uma época de treinamento.

O objetivo € minimizar a fungdo de custo com
relacdo W:

_ 1 1 1 1 1 2
W=[w,w,, ..wg, b ...bg, W, ...

(10)

bUT. (11)

Sendo: wk,-,- 0 peso da ligagao sinaptica entre os
neurdnios i e j da camada k; b, a bias do
neurbnio j da camada k; Sy o numero de
neurdnios da camada k.
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A aplicagao do método de Newton resulta em:
AW = [V (W)] ' VE(W).

Sendo: Vzé(W) a matriz Hessiana e VE(W), o
vetor gradiente.

Como a fungdo de custo (10) € uma soma de
quadrados, é possivel mostrar que:

VE(W) = T (W)e(W)
VEE(W) = T (W)J(W)

J(W) é a matriz Jacobiana:

(12)

(13)
(14)

[ de (W) de (W) oe,(W)
ow, ow, ow,
oe,(W) oe,(W) e, (W)
JW) =1 ow, ow, ow, (19)
de, (W) de,(W) de, (W)
ow, ow, ow, |

Sendo w; o elemento j do vetor W e L, o numero
de ligagdes sinapticas da rede.

Dessa forma, o método de Newton pode ser
calculado a partir de (12), (13) e (14):

AW = —[JT(W)I(W)] "I (W)e(W).

O método de Levenberg-Marquardt € uma
modificagao do método de Newton [3],

AW = —[JT(W)J(W) + ul] " JT(W)e(W).  (17)

O parémetro p é multiplicado por um fator j,
quando o ajuste dos pesos provocar um aumento
da fungao de custo e é dividido por 8, quando ha
uma diminui¢do. Para valores grandes de p, o
método torna-se o0 método do gradiente
descendente, enquanto que para valores
pequenos de p, o método torna-se o método de
Newton.

O ponto principal na implementagao do método é
o calculo da matriz Jacobiana, que para uma rede
perceptron de multiplas camadas, é realizado a
partir de uma pequena modificagdo do algoritmo
de retropropagacéo.

No algoritmo de retropropagacéo o reajuste dos
pesos € calculado a partir do gradiente da fungao
de custo:

(16)

ey 2

k K
ow; ow;

(18)

De acordo com (15), os elementos da matriz

Jacobiana, que sdo necessarios para o algoritmo

de Levenberg-Marquardt, sdo dados por:
oe,(n)

k
Ji

19
W (19)



Esses termos podem ser calculados usando o

algoritmo de retropropagagdo, com uma
modificagdo na camada final:
5" =" (20)

Através de retropropagacéo pela rede, de cada
coluna da matriz 8", é determinada uma linha da
matriz Jacobiana.

Dessa forma, as mesmas expressoes utilizadas
para o treinamento por retropropagacao: (3), (4),
(5), (6) e (7), podem ser utilizadas no método de
Levenberg-Marquardt para o calculo dos
elementos da matriz Jacobiana. O reajuste dos
pesos é dado por (17)

3.0 - SISTEMA TESTE

Para se obter eficiéncia no treinamento da rede
foi necessario construr uma base de
conhecimento com caracteristicas préximas das
condigdes reais, porém imune aos ruidos, que
dificultam o treinamento da rede.

Tomou-se como sistema teste, o sistema utilizado
por [1]. O sistema de transmisséo constitui-se de
trés linhas de transmissao ftrifasicas, classe 440
kV, nao transpostas, com quatro condutores
geminados por fase e dois cabos para-raios
(Figuras 3 e 4).

Fonte 1 Barra 2 Barra 3 Fonte 2
1,050° 0952-10° pu.
et P Linha 1 Linha 2 Linha 3 ’ pu
60 Hz 60 Hz
80,0 km 150,0 km 100,0 km

Registrador Barra4

Barra 1

Figura 3 - Sistema de transmisséo trifasico, classe 440 kV,
utilizado para geragéo da base de conhecimento.

751 m 751 m
“—> i——>
. °
Fase 2
o0
oo J
o0 o0 0,40 m
o0 o0

9,27 m 927 m

36,00 m

Fase 1 Fase 3

27,67 m
Condutores das fases:
Rgo= 32,06 mQ/km
Diametro: 4,069 cm
Cabos para-raios:
Ryc= 286,45 mQ/km
Diametro: 1,105 cm
Resistividade do solo: 500,0 Q.m

T777777777777777777777777777777777777777777 7777

Figura 4 - Linha de transmissao trifasica classe 440 kV, ndo
transposta, com quatro condutores geminados por fase e dois
cabos para-raios.

24,07 m

Uma vez definida a topologia do sistema e
modeladas as linhas de transmissédo, o passo
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seguinte foi simular as condi¢des de falta, as
quais sao apresentadas na Tabela 1.

4.0 — IMPLEMENTAGAO DO METODO

4.1 Geracdo da base de conhecimento

Na geracédo da base de conhecimento, o
programa ATP [9] foi utilizado para simular as
ocorréncias, a partir da condigdo de pré-falta, até
alguns ciclos apds a ocorréncia da falta. Por
questdo de compatibilidade com o formato de
arquivo padronizado dos registradores digitais
(IEEE COMTRADE, [8]), foi implementado um
programa na linguagem Fortran para converter os
arquivos de saida do ATP para esse formato.

Tabela 1 - Conjunto de dados utilizados na simulagéo digital.

Variaveis das faltas | Conjunto de dados para

treinamento e teste
Entre as barras 1 e 2: 30 e 60

Entre as barras 2 e 3: 90, 120 e
150

Entre as barras 3 e 4: 180, 210,
240, 270 e 300

AT-BT-CT
AB-AC-BC

ABT - ACT - BCT - ABC -
ABCT

Fase-Terra: 0,1e 100

Localizagao das
faltas (em km)

Tipos de falta

Resisténcia de falta

(em Q) Fase-Fase: 0,1¢1,0
Angulo de incidéncia | 30 e 60 (Referéncia: fase A da
(em graus) fonte 1)

Visando automatizar a geragdo da base de
conhecimento, um arquivo “.bat” (batch file) foi
gerado, no qual sdo listados todos os casos a
serem simulados  (arquivos  “.atp”). 0]
procedimento desenvolvido:

= Ordena as tarefas a serem executadas pelo
programa ATP e pelo conversor de saida do
ATP para o padrao IEEE COMTRADE.

= Nomeia, de forma sistematica, cada arquivo
de saida.

Considerou-se que a classificacdo da falta
poderia ser feita através das primeiras amostras
pos-falta. Desta forma, utilizou-se uma janela
movel de dados com cinco amostras, a qual
percorre todo o arquivo de registro da ocorréncia.
Aplicou-se um esquema de janelamento em cada
arquivo da base de conhecimento no padrao
IEEE COMTRADE, criando assim, uma base de
conhecimento para a rede, onde cada padrao de
treinamento possui cinco amostras de tensédo e
de corrente para cada fase.



A Figura 5 ilustra a janela movel utilizada para a
construgéo dos padrdes de treinamento da rede.

12 r

/ 1a janela 5a janela
08 r %
\

04 r S r‘\

0,4

[

tensao, p.u
o
IS
oo
\.—l
To—

0,8

A

1,2 - -eo—fase A -=—fase B —4+—fase C

tempo, s

Figura 5 Processo de janelamento dos sinais de tens&o.

As Figuras 6 e 7 apresentam exemplos de faltas
simuladas no ATP.
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Outro ponto que merece destaque é o processo
de mistura aleatéria que foi aplicado aos padrdes
do conjunto de treinamento. Esse procedimento
evita tendéncias no treinamento da rede.

4.2 Implementacao do classificador

Para validacdo dos resultados obtidos na
implementacao do classificador em C++, esta
sendo utilizando o Neural Network Toolbox do
programa Matlab® [10], o que proporciona
facilidade na realizacdo de testes para varias
arquiteturas de rede.

Como ja citado, a classificagdo da falta deve ser
feita utilizando valores de tensdo e corrente
amostrados, dispostos em uma janela de dados
com cinco amostras de tensdo e de corrente
referentes a cada fase, o que contabiliza trinta
dados de entrada para rede. Como resultado da
classificagdo, a RNA deve apresentar uma saida
codificada que indica as fases envolvidas e se
houve ou ndo conexdo com a terra. A Tabela 2
apresenta as saidas desejadas para a RNA [2].

Tabela 2 — Respostas desejadas para a RNA.

400 . :
0 10 20 a0 40 a0 60 70 an

Tempo (ms)

Corrente (kA)

oD 10 20 40 a0 &0 70 80
Tempo (ms)

—+— Fase A —J— Fase B —% Fase C

Figura 6 - Falta tipo AB situada a 210 km da barra 1, com
resisténcia de falta de 0,1 Q e angulo de incidéncia de 30°.

10 20 30 40 50 60 70 80
Tempo (ms)

Corrente (kA)

1 L L 1 1

0 10 20 30 40 a0 60 7 80

Tempo (ms)

—e— Fase A —%— Fase B =¥ Fase C

Figura 7 - Falta tipo AT situada a 30 km da barra 1, com
resisténcia de falta de 0,1 Q e angulo de incidéncia de 30°.

Tipo de Respostas Desejadas
falta
Fase A FaseB FaseC Terra

S S, S3 Sy
AT 1 0 0 1
BT 0 1 0 1
CT 0 0 1 1
AB 1 1 0 0
AC 1 0 1 0
BC 0 1 1 0
ABT 1 1 0 1
ACT 1 0 1 1
BCT 0 1 1 1
ABC 1 1 1 0
ABCT 1 1 1 1
Normal 0 0 0 0

Como os dados de entrada da rede n&do estavam
normalizados, efetuou-se normalizacdo de modo
que os valores das entradas ficassem
uniformemente distribuidos entre -1 e 1. Com
isso, levou-se em consideragdo a natureza
senoidal dos sinais de entrada em condigbes
normais de operacdo. Desta maneira, evitou-se
mais uma vez, tendéncias no treinamento, o que
faz com que a rede conseguia identificar todas as
classes de maneira equivalente.

Alguns testes iniciais foram realizados visando
determinar a eficacia do método e a precisdo dos
resultados obtidos com a implementacdo em
C++, objetivo final da pesquisa.

Todos os testes que estdo sendo realizados
utilizam uma mesma arquitetura de rede: trinta
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neurbnios na camada de entrada, quatro na
camada de saida, uma camada oculta com
numero de neurdnios variavel para cada teste e
fungéo de ativagao tangente hiperbdlica.

Foram realizados dois testes. O primeiro teste
utiizou o algoritmo de treinamento por
retropropagagdo com momentum [4]. Nesse caso,
classificou-se apenas um tipo de falta (falta AT, a
30 km da barra 1, com resisténcia de falta de 1Q
e angulo de incepgéo de 60°).

Na implementacao utilizando o Neural Network
Toolbox do Matlab®, a arquitetura que obteve
melhor desempenho apresentou 10 neurénios na
camada intermediaria. Foi obtido desempenho de
100% na classificagdo, erro minimo de 0,009 na
etapa de validacdo e tempo de treinamento de 3
minutos.

Na implementacdo em C++, com a mesma
arquitetura utilizada no Matlab®, obteve-se
também desempenho de 100% na classificagéo,
erro minimo de 0,01 e tempo de treinamento de 2
segundos.

Como mencionado anteriormente, o algoritmo de
retropropacdo apresenta alguns problemas de
convergéncia no treinamento da rede. Optou-se
pela utilizacdo do algoritmo de Levenberg-
Marquardt, que apesar de exigir esforgo
computacional maior, apresenta desempenho
superior no treinamento. Utilizando o Neural
Network Toolbox do Matlab®, a arquitetura que
obteve melhor desempenho apresentou 18
neurdnios na camada escondida. Obteve-se
desempenho de 100% na classificagao 100%,
com erro minimo de validagédo de 0,0027 e tempo
de treinamento em torno de 30h.

A implementacdo do algoritmo de Levenberg-
Marquardt em C++ ainda esta sendo realizada.

5.0 — CONCLUSOES

A aplicagcdo de RNAs para a classificagao de
faltas em linhas de transmissdo, utilizando
valores amostrados de tensdo e corrente do
sistema, estd sendo avaliada nesse projeto de
P&D.

Para os casos avaliados obteve-se desempenho
de 100% na classificagao dos padrdes de falta.

A utilizacdo do Neural Network Toolbox do
softvare Matlab® estd tendo um papel
fundamental na validagcdo das implementacoes
que estdo sendo realizadas em C++, mesmo com
tempo de treinamento elevado.

Apesar da pesquisa estar em andamento os
resultados obtidos sdo animadores. O que se
deseja € que o programa desenvolvido possa ser
incorporado ao sistema de analise de ocorréncias
da CHESF, utilizando arquivos de dados
provenientes dos registradores digitais para
efetuar a classificagao das ocorréncias.
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