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Neste trabalho é desenvolvida uma metodologia para a deteccdo de defeitos
monofésicos com impedancia na média tensao de sistemas de distribuicdo e avalia-se 0
impacto da utilizacao de diferentes tipos de equipamentos no desempenho da deteccéo do
defeito. A escolha da detecgdo de defeitos monofésicos é baseada no fato de que estas séo
a grande maioria nos sistemas de distribuicdo. A metodologia proposta consegue
identificar defeitos monofasicos com resisténcia de arco variando entre 0 a 20 ohms,
porém, a metodologia ndo teve como objetivo a deteccdo de defeitos de alta impedancia.
Além disto, a metodologia proposta é capaz de detectar corretamente os defeitos
considerando a variacdo do carregamento do sistema. O indice de acerto da detec¢édo
alcancado pela metodologia proposta foi maior do que 95% em todos os casos simulados.
Sendo que, neste trabalho, para realizar a deteccdo de defeitos em sistemas de distribuicéo
foram utilizadas redes neurais artificiais, onde as entradas sdo grandezas elétricas de
tensdo e corrente, podendo ser medicGes fasoriais e/ou ndo-fasoriais. Esta variacdo serviu
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Capitulo 1 Introducao

1.1 Consideracdes Iniciais

No decorrer das ultimas décadas, os sistemas de distribuicdo de energia elétrica vém
passando por grandes transformacdes, com a evolucao tecnoldgica dos sistemas de comunicagédo
permitindo o desenvolvimento de sistemas inteligentes. O conceito da utilizacdo de redes
inteligentes, em inglés “Smart Grids”, visa dar mais autonomia e segurancga para 0 consumidor,
com menos interrupgdes de fornecimento de energia elétrica.

Este conceito tende a transformar a maneira como as concessionarias gerenciam seus ativos
de rede e se relacionam com seus clientes e com o mercado e a maneira como 0s Ultimos se
relacionam com as redes de energia elétrica. Em termos praticos o Smart Grid permitira a
automacdo integrada e segura das redes, maior emprego de sistemas de medicdo, aumento da
geracdo e armazenamento distribuido de energia, de modo a permitir que a rede, através de analises
e diagnosticos em tempo real, se reconfigure automaticamente para atender, de forma otimizada,
as necessidades da sociedade e do sistema elétrico.

O conceito inclui ainda o gerenciamento pelo lado da demanda que permitira aos
consumidores se beneficiarem de tarifas diferenciadas, que variardo de acordo com o horéario que
a energia € utilizada, tal como ja acontece com a telefonia. Ao adequar seu comportamento de
consumo de energia aos horarios de tarifas menores, o cliente poderé se beneficiar reduzindo seus
gastos com energia.

Tais beneficios podem ainda ser obtidos através da interacdo com fontes de geracdo e
armazenamento distribuidos de energia, conectados diretamente na rede ou nas unidades
consumidoras. Enfim, ganhos sinérgicos serdo alcancados através de interacGes entre diferentes
elementos do sistema elétrico tais como medicdo, dispositivos de rede, fontes de geracdo e
armazenamento de energia e carga. Isto se traduzira ao consumidor através da oferta de novas
tarifas, produtos, servicos e canais de interagéo.

O aumento da competitividade de mercado, as exigéncias impostas pelas agéncias
reguladoras e a crescente exigéncia na qualidade do produto recebido pelos usuarios contribuem
para a expansdo desse processo.

Porém, para atender as necessidades de qualidade e continuidade na entrega de energia
esperadas nos Smart Grids existem ainda diversos desafios a serem vencidos. Um deles é a

melhoria nas questfes associadas a detec¢do, localizacdo e mitigacdo de defeitos nos sistemas,



uma vez que os defeitos sdo inerentes ao seu funcionamento, mas podem impactar negativamente
nos indices do sistema causando grandes prejuizos de ordem econémica e até mesmo de seguranca.
Assim, torna-se de interesse estudos e desenvolvimentos nestas areas, sendo a deteccao de defeitos

o foco deste trabalho.

1.2 Motivacdes

De acordo com (WARREN,1996), as concessionarias que possuem sistemas elétricos
confidveis sdo aquelas que possuem maior controle dos fatores de defeitos que afetam os seus
sistemas. Define-se defeito como sendo a perda da habilidade de um item/equipamento realizar
uma funcdo requerida. Os defeitos em componentes provocam, dependendo da configuracdo
destes sistemas, a interrupcdo do fornecimento de energia elétrica a uma parcela ou totalidade de
consumidores, podendo causar as empresas detentoras destes sistemas, despesas com manutencao
de reparacdo, compensacao financeira aos consumidores, prejuizos com energia nao servida e,
ainda, com o pagamento de multas por violacdo dos indices de continuidade estabelecidos pelo
6rgdo do setor.

No Centro de Operacdo da Distribui¢do (COD), por exemplo, os controladores possuem um
programa que calcula o valor da compensacéo financeira que a Cemig pagara ao cliente pela falta

da prestacdo do servico como exemplificado na Figura 1-1:

(=2 Valor de Multa Prevista - Histérico - Windows Internet Explorer lﬂj

Histdrico de Multa Prevista do Servico: 142251125 =
Prazo de referéncia para os calculos: 5:41
Data de
Alteracio
142251125 R$ 0,46 SERVICO GERADO 18/05/2015 16:17
142251125 R$ 0,43 ATUALIZACAD APOS VENCIMENTO DO PRAZO 18/05/2015 21:49
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RE 3,82
R% 4,24
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18/05/2015 23:50
19/05/2015 00:50
19/05/2015 01:51
19/05/2015 02:51
19/05/2015 03:52
19/05/2015 04:52
19/05/2015 05:53
19/05/2015 06:53
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Figura 1-1 - Exemplo de Compensacéo Financeira em Cliente de Baixa Tenséo

Empresas distribuidoras de energia sempre contam com programas de manutencdes

preventivas para manter as redes e seus equipamentos em boas condi¢des de funcionamento por
um tempo quanto maior melhor. Normalmente essas manutencGes sdo planejadas utilizando as
experiéncias das equipes de manutencdo em campo e as orientagdes dos fabricantes dos

equipamentos. Porém, ainda assim, as redes de distribuicdo de energia elétrica sdo susceptiveis



aos diversos defeitos devido a sua topologia, €, por isso, torna-se impossivel se ter um sistema de
fornecimento ininterrupto.

Um defeito no sistema de poténcia pode ocorrer devido ao mau funcionamento de
equipamentos (que sofrem deterioracdo com o tempo), contato de animais com partes energizadas,
acoes do homem (vandalismo e acidentes de uma forma geral), queimadas, fendbmenos naturais
(tais como: descargas atmosféricas, fortes ventos, enchentes e etc). Conforme ja citado, estes
distdrbios impactam negativamente nos indices de qualidade de fornecimento de energia elétrica
das concessionarias e elevam seus custos operacionais.

A demanda por servigos de qualidade (com baixos indices de interrupgdo) e a fiscaliza¢éo
do 6rgdo regulador, a Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL), em relacdo aos Indicadores
de Continuidade e qualidade do servico prestado, pressionam as empresas de distribuicdo de
energia elétrica a investirem em programas de manutencdo preventivas para assegurar a
confiabilidade dos seus sistemas e em atuacOes rapidas em situacdes de defeitos.

A deteccdo e a localizacdo répida e precisa de um defeito € imprescindivel para uma
operacdo segura e econdmica de um sistema elétrico de poténcia. Os Indicadores DEC e FEC
avaliam a continuidade no fornecimento de energia, conforme descrito pela Resolucéo n° 024/2000
da ANEEL, e sua melhora nas empresas concessiondrias estd intimamente relacionada as
melhorias nos processos de detecgéo, localizacdo e mitigacdo dos defeitos. Indica-se que quanto
maior o tempo de deteccdo de um defeito no sistema, 0s custos associados (multas, imagem da
companhia, energia nao faturada) sdo cada vez maiores. Desta forma é de grande interesse a rapida
deteccdo destes defeitos.

Em décadas passadas, os alimentadores de distribuicdo de energia elétrica ndo possuiam um
nivel satisfatorio de monitoramento, comunicacdo, controle e automacdo de suas operagdes. O
estado operativo do sistema era monitorado a partir do mapeamento das reclamacdes realizadas
pelos consumidores (por telefone, agéncia ou midias sociais) e por meio de inspecdo visual das
oscilacBes de corrente e tensdo feitas no COD. Isto ainda € verificado em muitos alimentadores de
muitas concessionarias, porém, tem-se a tendéncia da maior utilizacdo de equipamentos de
medicao e métodos para melhorar esta situacao.

Atualmente, técnicas modernas e eficientes para identificacéo, localizacéo e classificacao de
defeitos tém sido desenvolvidas a fim de auxiliar na tomada de deciséo dos centros de operacéo
das concessionarias de distribuicdo. Como beneficio direto da aplicacdo de tais técnicas, pode-se
constatar o aumento da eficiéncia operacional das equipes de manutencdo quando da extincéo de
defeitos nos sistemas de distribuicdo, pois tais equipes serdo despachadas para o local bem

provavel da ocorréncia do defeito, reduzindo, portanto, o tempo de restabelecimento do servigo.



Devido a importancia do tema, tem-se a motivacao para trabalhar em aspectos relacionados
aos defeitos em sistemas de distribuicdo, e mais especificamente neste trabalho decidiu-se
trabalhar em metodologias para deteccdo das mesmas, e ainda avaliar a utilizacdo de diferentes

tipos de equipamentos de medicdo no auxilio a esta tarefa.

1.3 Reviséo Bibliografica

Analisando-se a literatura, pode-se verificar que metodologias baseadas em redes neurais
para deteccdo de defeitos em sistemas de poténcia sdo importantes ferramentas, alcangam bons
resultados, e constantemente sdo desenvolvidas diferentes metodologias nesta area, portanto
decidiu-se explora-las neste trabalho. Porém, foram necessarios maiores aprendizados de maneira
geral sobre analise de defeitos.

Logo, a seguir sera realizada uma revisdo bibliografica sobre metodologias recentes
relacionadas a analise de defeitos e posteriormente uma revisdo bibliografica de aplicacdes de

redes neurais para a deteccéo de defeitos em sistemas de distribuicao.

Anélise de Defeitos

Em SOUZA (2003) é apresentada uma analise de defeitos atraves de fluxo de poténcia
continuado baseado no método de injecdo de correntes trifasico, onde os pardmetros de
continuacdo adotados foram as impedancias de defeito. O método permitiu a analise de sistemas
desequilibrados na presenca de defeitos em derivacao, séries e simultaneos, permitindo também a
representacdo de ramais monofasicos e bifasicos. Neste método sdo necessarias diversas iteraces
para alcancar a convergéncia.

Em RIANI (2008) é apresentada uma continuacdo do método de anélise de defeitos
inicialmente proposto por SOUZA (2003), onde é realizada a modelagem do sistema trifasico a
quatro condutores, com a representacdo explicita do cabo neutro e impedancias de aterramento,
sendo também utilizado um fluxo de poténcia continuado. Neste método também s&o necessarias
diversas iteracOes para alcancgar a convergéncia.

Em ABDEL-AKHER e NOR (2010) é desenvolvido um método para analise de defeitos
para sistemas de distribuicdo desequilibrados. Neste método o autor chega a solucdo do curto-
circuito da maneira tradicional, através das conexdes das redes de sequéncia. Poréem, devido a

representacdo em componentes de sequéncias, diversas caracteristicas de sistemas de distribuicéo



como os ramais bifésicos, monofésicos, além de neutros, aterramentos ndo sdo corretamente
representados.

YAN et al. (2012) faz um estudo sobre linhas de transmissdo com grande nimero de fases,
neste caso, considerando doze fases. O autor destaca o atual interesse na tecnologia de sistemas
com altos numeros de fases, com a vantagem de maior capacidade de transmissdo de poténcia.
Neste trabalho foram considerados apenas os modelos de geradores e linhas, ndo sendo abordados
0s aspectos relativos aos sistemas de distribuicéo.

LEDESMA (2012) apresenta uma metodologia para analise de defeitos em sistemas de
distribuicdo pelo método de injecdo de correntes em coordenadas de fase retangulares, onde o
sistema elétrico € modelado a quatro condutores. O processo de solucdo se da através de dois
métodos: direto e iterativo. No método direto, as cargas do sistema sdo modeladas como
impedancia constante e assim a convergéncia do problema é alcancada com uma iteracdo. No
método iterativo, as cargas sdo inicialmente modeladas como impedéncias constantes, e sua
parametrizacdo varia de acordo com as tensdes nodais durante o processo iterativo.

Em OU (2013) é apresentado um método de analise de defeitos em coordenadas de fase
considerando a contribuicdo de microgrids, definido como um conjunto de geradores distribuidos,
podendo ser células solares, sistemas e6licos, dentre outros. A modelagem é realizada através de
matrizes de impedancias do sistema. O trabalho apresenta resultados interessantes, porém ndo é
capaz de modelar todas as caracteristicas dos sistemas de distribuicéo.

Em CARVALHO (2015) é apresentada uma metodologia de anélise de defeitos em sistemas
elétricos de distribuicdo pelo método de injecdo de correntes a n condutores em coordenadas de
fase retangulares, apresentando modelos bastante detalhados. Esta metodologia permite simular
todas as caracteristicas dos sistemas de distribuicdo, bem como praticamente qualquer tipo de
defeito, como exemplo, defeitos internos em equipamentos ou contatos entre a média e baixa
tensdo. Esta metodologia sera utilizada para a criacdo da base de dados de defeitos para os casos

que serdo analisados neste trabalho.

Identificacéo de Defeitos em Sistemas de Distribuicéo Utilizando Redes Neurais

Em BUTLER e MOMOH (1993) é proposta uma rede neural para detectar e classificar os
defeitos em sistemas de distribuicdo. Um recurso de pré-processamento, onde se extrai as
principais caracteristicas da onda referente a corrente de defeito, é apresentado. A mesma serve
como dados de entrada para rede neural, na qual busca a identificacdo de defeitos com resisténcia

de arco.



Em HUANG et al. (1997) é apresentado um método baseado em redes neurais para deteccao
de defeitos. O meétodo identifica a secdo em defeito e reconhece o tipo de defeito através de uma
rede neural perceptron multicamadas (MLP). Neste trabalho foram inseridas camadas
intermediarias de neurdnios nas MLPs e com isto, foi possivel tratar problemas ndo linearmente
separavel.

Em EBERL et al. (2000) é realizada uma comparacdo de rede neurais artificiais com
tradicionais algoritmos de deteccdo de defeito usualmente implementados em relés de protecéo.
As redes neurais apresentaram bons resultados.

Em SALIM et al. (2008) é proposto um sistema hibrido para a deteccéo e localizagdo defeitos
em sistemas de distribuicdo. No método proposto a deteccdo do defeito é realizada através da
transformada de wavelet e para estimar o local do defeito sdo utilizados sinais de tensao e corrente
fasoriais como grandezas de entrada de uma rede neural.

Em MICHALIK et al. (2008) sdo propostos dois métodos baseados em redes neurais para a
deteccdo dos defeitos de alta impedancia na média tenséo de redes de distribuicdo multiaterradas.
As entradas da rede neural séo constituidas de valores de tenséo e correntes instantaneos obtidos
de uma janela deslizante, sendo necessario com isto um pequeno nimero de neur6nios de entrada.

Em SARLAK et al. (2011) é proposto um algoritmo de reconhecimento de padrdes para
deteccdo de condutores partidos em sistemas de distribuicio. E utilizado o método de
multiresolucdo gradiente morfologico (MMG) para a extracdo dos dados para alimentar trés redes
neurais perceptron com base em trés meios ciclos da onda de corrente de pos-perturbacdo. A
resposta do algoritmo é a média das saidas das redes neurais.

Em NIKOOFEKR et al. (2013) séo utilizadas redes neurais do tipo Adaptive Resonance
Theory (ART) que possuem propriedades Uteis na area de reconhecimento de padrdes. Em um
ciclo de onda sdo extraidas informacdes da corrente de defeito e, entdo aplicada as estas redes para
a deteccdo de defeitos nos sistemas de distribuicéo.

Em BRETAS et al. (2012) é apresentado um método de diagndéstico de defeitos hibrido para
sistemas de distribuicdo subterraneos desequilibrados. A formulagdo proposta é uma abordagem
hibrida baseada em duas redes neurais artificiais e transformadas wavelet.

Em GARCIA et al. (2014) ¢é apresentada uma metodologia para a detecgdo de defeitos em
sistemas de distribuicdo com base em grandezas de um medidor de qualidade de energia (PQM),

tais como componentes harmonicas e a sequéncia das correntes medidas em uma subestacao.

1.4 Objetivos do Trabalho



Estima-se que os defeitos monofasicos sdo em torno de 80% dos defeitos observados nos
sistemas de distribuicdo. Deste modo, o objetivo principal desta dissertacdo é desenvolver um
método de deteccdo de defeitos monofasicos que venham a ocorrer na média tensdo de sistemas
de distribuicdo. A ferramenta utilizada nesta dissertacao para realizar a deteccdo de defeitos serdo
as redes neurais artificiais de reconhecimento de padroes.

O método proposto também sera capaz de detectar defeitos monofasicos com resisténcia de
arco variando entre 0 a 20 ohms, porém, a metodologia ndo tem como objetivo a deteccéo de falhas
de alta impedancia (resisténcia de falta maior que 20 ohms). Ressalta-se que a medida que ocorre
0 aumento da resisténcia de arco, torna-se mais dificil a detecgdo da falha. O valor de 20 ohms foi
utilizado, pois muitos trabalhos consideram este valor como o limiar entre falhas de média
resisténcia e alta resisténcia.

Além disto, o método proposto devera ser capaz de detectar corretamente as falhas
considerando a variacdo do carregamento do sistema. A variacdo do carregamento impacta
diretamente no desempenho dos métodos de deteccdo, tornando a deteccdo mais dificil, pois a
variacdo da corrente de carga pode ser da mesma ordem de grandeza que defeitos de média
impedancia. Muitos métodos que apresentam bons resultados ndo representam a variacdo do
carregamento, sendo isto uma outra contribuigdo desta dissertacao.

Também é realizada uma extensiva avaliagdo de topologias de redes neurais para comparar
como diferentes entradas de dados e tipos de redes neurais impactam na deteccdo de falhas, por
exemplo, sera avaliado o comportamento de uma rede neural quando submetida a apenas entradas
ndo-fasoriais, apenas entradas fasoriais e entradas em componentes de sequéncia, além de
modificacOes na estrutura da rede como o nimero de neurdnios da camada intermediéria.

Espera-se que 0 método proposto nesta dissertacdo contribua para melhorar as analises dos
sistemas, mais especificamente a analise de defeitos, buscando um melhor aproveitamento dos

dados disponiveis nos sistemas elétricos de distribuicéo.

1.5 Estrutura do Trabalho

Além deste capitulo introdutdrio, outros quatro capitulos compdem o trabalho.



No capitulo 2 sdo apresentadas as defini¢gdes e fundamentacéo teorica do trabalho.

No capitulo 3 sdo apresentadas metodologias baseadas em redes neurais para a deteccéo de

defeitos de baixa e média impedancia na média tensdo em sistemas de distribuicdo considerando

a variagdo do carregamento.

No capitulo 4 sdo apresentados os resultados e as andlises realizadas com a metodologia

desenvolvida, a partir de testes e simulagdes em sistemas elétricos.

No capitulo 5 sdo apresentadas as conclusdes gerais do trabalho e os trabalhos futuros.

1.6 Listade Simbolos

ANEEL:
ART:
COD:

CS:
DEC:
DNP3:
FEC:
GPS:
IA:
IBGE:
IED:
JFAD:
JFAQ:
JFAU:
GEMINI:
MED:

MLP:

Agéncia Nacional de Energia Elétrica

Adaptive Resonance Theory

Centro de operacéo da distribuicao

Componentes simétricas

Duragéo equivalente de interrupcéo por unidade consumidora
Distributed Network Protocol

Frequéncia equivalente de interrupcéo por unidade consumidora
Global positioning system

Inteligéncia artificial

Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica

Intelligent electronic device

Juiz de Fora 2

Juiz de Fora 4

Juiz de Fora 1

Sistema de geoprocessamento da Cemig

Medidor

Multi-layer perceptron



MMG:
ONS:
PMDC:
PMU:
PPS:
PQM:
PRODIST:
RMS:
RN:
RNA:
RT:
SCADA:
SEP:
SIN:
SMF:
TC:

TP:
UHJS:

UHMS:

Multiresolugéo gradiente morfologico
Operador nacional do sistema

Phasor measurements data concentrator
Phasor measurement unit

Pulse per second

Power quality meter

Procedimentos de Distribuicdo de Energia Elétrica no Sistema Elétrico Nacional

Root mean square

Redes neurais

Redes neurais artificiais
Regulador de tensdo
Supervisory control and data acquisition
Sistema elétrico de poténcia
Sistema interligado nacional
Sistema de medicao fasorial
Transformador de corrente
Transformador de potencial
Usina de Joasal

Usina de Marmelos



Capitulo 2 Definicoes e Fundamentacao Tedrica

2.1 Consideracg0es Iniciais

Ao longo deste capitulo serdo apresentados os principais conceitos e a fundamentacéo
teorica sobre alguns topicos que foram base de estudos para o desenvolvimento desta dissertacéo.

Serdo abordados conceitos basicos de redes neurais visando a formacdo de uma base minima
de conhecimento para compreenséo dos conceitos utilizados na detecgdo de defeitos. Algumas
caracteristicas tipicas dos sistemas de distribuicdo de energia elétrica do estado de Minas Gerais,
considerando subestacfes e alimentadores, e definicbes (por exemplo, de caracteristicas e
parametros dos equipamentos) adotadas na metodologia proposta neste trabalho também serdo
apresentadas. Para exemplificar seréo utilizados nas explicagdes os alimentadores da cidade de
Juiz de Fora. E além disso, serdo mostrados os tipos diferentes de medidores fasorias e néao
fasoriais implantados no sistema elétrico.

2.2 Redes Neurais

Nesta secdo 0s conceitos principais de redes neurais, baseados principalmente no descrito
em (SILVA, 2005), serdo apresentados junto aos seguintes topicos:
e Principais tipos de funcéo de ativagéo;
e Principais tipos de arquitetura de uma rede neural;
e Funcdo de treinamento;
e Rede perceptron;
e Rede de reconhecimento de padrdes.

A rede neural artificial € uma técnica de Inteligéncia Artificial (IA) que tenta simular em
computadores o funcionamento do cérebro humano, de uma maneira simplificada. Os sistemas
computacionais imitam as funcionalidades do sistema nervoso, através do uso de elementos
processadores interconectados, chamados neurdnios artificiais (HAYKIN, 2001).

As redes neurais sdo baseadas na biologia: neurdnios e conexdes entre eles. O neurbnio pode

ser dividido em trés partes: dendritos, soma (ou corpo celular) e axénio.
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Membrana celular

Nucleo celular

Citoplasma
Terminacoes sindpticas

Dendritos

Substancias
neurotransmissoras

/

Figura 2-1 - Esquema de um Neur6nio Biolédgico (SILVA, 2005)

Na Figura 2-1 é apresentado o esquema de um neurdnio bioldgico. Como se pode observar,
a partir do corpo celular, se projetam filamentos que sdo os dendritos e 0 axdnio. O funcionamento
de um neurdnio biolégico pode ser resumido basicamente da seguinte maneira: os dendritos
recebem sinais de entrada vindos de outra célula, o corpo celular processa estes sinais, a
informacdo é transmitida ao longo do axdnio para outros neur6énios por meio das sinapses, que sdo
as ligagOes entre os dendritos de neurdnios diferentes.

Modelos de redes neurais artificiais foram motivados pelo desejo de se entender e simular o
funcionamento do cérebro humano, e tém sido desenvolvidos através de generalizacdo via modelos
matematicos inspirados na cogni¢do humana ou na biologia neural (FAUSETT, 1994), com base
nas seguintes hipéteses genéricas:

e O processamento de informacdes ocorre em elementos simples chamados neurénios;

e Sdo transmitidos sinais entre 0s neur6nios atraves de conexdes (sinapses) existentes
entre eles;

e Cada conexdo tem associada a si uma ponderacdo, a qual, em uma rede neural tipica,
processa o sinal transmitido; o conjunto destas ponderacdes pode ser visto como 0
conhecimento armazenado na rede, contido em uma memoria distribuida;

e Neurdnios que desempenham fungdo semelhante durante o processamento da
informacdo recebida sdo dispostos em uma mesma camada; assim, camadas
sucessivas sdo criadas na rede neural com o intuito de se realizar em cada uma delas

uma fase distinta do processamento (redes multicamadas);
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e A cada neurdnio se aplica uma funcdo de ativacdo (geralmente ndo linear) que

computa seu sinal de saida a partir dos dados recebidos.

2.2.1 Redes Neurais Artificiais

Com base nos conhecimentos sobre o neurdnio bioldgico, dois pesquisadores Warren
McCulloch e Walter Pitts criaram o primeiro modelo de um neurdnio artificial (CHURCHLAND

e SEJINOWSKI,1992). O modelo inspirado nas células nervosas é ilustrado na Figura 2-2:

-0

Xy o= w,

X, == w, Y g() v

X, 00— w

n

Figura 2-2 - Modelo de um Neurénio Artificial (SILVA, 2005)

O modelo é descrito pelos elementos basicos:

e Sinais de entrada descrito pelos elementos - {x;, x5, ..., x, };

e Pesos Sinapticos - {w;,w,,...,w,}: sdo responsaveis pelo armazenamento das
informacdes. Definem o efeito que a saida de um neurdnio exerce sobre a entrada do
neuronio seguinte;

e Funcdo de soma - {Z } : soma todos os sinais de entrada ja ponderados pelos pesos
sinapticos;

e Funcdo de Ativacao {g(.)} : tem como funcdo restringir a amplitude de saida de um
neurdnio para algum valor finito;

e Existe também um Bias (6) ligado externamente a rede, que serve para diminuir ou

aumentar a entrada liquida da funcédo de ativacéo, dependendo do seu sinal.

Descrevendo o modelo neural em termos matematicos pelas equagdes (2.1) e (2.2):

n
Z (2.1)
u = Wi;X;
i=1

y =g(u) (2.2)
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A variével u recebe 0 nome de campo local induzido.
A funcdo de ativagdo calcula a saida do neurénio artificial com relacdo a varidvel u,
limitando a amplitude do intervalo do sinal de saida do neurbnio para algum valor finito,

geralmente no intervalo [0,1] ou [-1,1].

2.2.2 Principais Tipos de Funcao de Ativacao

Dentre as principais funcdes de ativacdo utilizadas, os tipos basicos sao:

a) Funcgdo Degrau: sua resposta pode assumir dois valores: 0 ou 1 conforme descrito
pela equacdo (2.3), e a sua curva é exemplificada pela Figura 2-3.

s ={§30s e
g(u)

1

1 > u

Figura 2-3 - Fungéo Degrau (SILVA, 2005)

b) Funcdo Linear: sua resposta serd um valor constante descrita pela equacdo (2.4), e

exemplificada pela Figura 2-4.

gw) =u (2.4)

g(u)

Figura 2-4 - Fung¢éo Linear (SILVA, 2005)
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c) Funcédo Sigmoide: esta funcdo assume valores em um intervalo continuo entre O e 1,

descrita pela equacéo (2.5), e exemplificada pela Figura 2-5.

1
g(u) = 1+ e(_ﬁu)

e = 2,718281 (Numero de Euler)
B = constante de inclinagido

(2.5)

alu) 4

™~ Ponto de inflex&o

B crescente

.
-

e u : u

Figura 2-5 - Func¢do Sigmoide (SILVA, 2005)

d) Funcdo Tangente Hiperbdlica: descrita pela equacdo (2.6), e exemplificada pela

Figura 2-6.

(2.6)

Figura 2-6 - Funcao Tangente Hiperbdlica (SILVA, 2005)
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2.2.3 Principais Tipos de Arquitetura de Redes Neurais

O tipo de conexdo, o numero de camadas de neurbnios e o tipo de treinamento sdo 0s
aspectos que diferem os tipos de redes neurais. Cada um é mais adequado para um tipo de tarefa

determinado. A Figura 2-7 e a Figura 2-8 mostram algumas topologias possiveis.

a) Redes feedforward com camada Unica

E a forma mais simples de redes neurais. Nesse tipo tem-se uma camada de entrada que se
projeta para a camada de saida. Estruturas como essa sdo capazes de resolver problemas
multivariaveis, mas com algumas restricbes por serem de uma Unica camada. Essa rede é

exemplificada na Figura 2-7:

Camada

de entrada Camada
de saida

Figura 2-7 - Rede alimentada com uma camada (SILVA, 2005)

b) Redes alimentadas com Multiplas Camadas

Essa arquitetura representa um segundo tipo de rede neural alimentada adiante, conforme
Figura 2-8. Se distingue da arquitetura apresentada anteriormente pela presenca de uma camada
de neurbnios ocultos. A camada intermedidria confere a RNA uma maior capacidade

computacional na aproximacao de fungdes continuas.

Camada
de entrada 12 Camada neural
escondida

Camada neural
de saida

27 Camada neural
escondida

Figura 2-8 - Rede Alimentada Adiante de duas camadas (SILVA, 2005)
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c) Redes Recorrentes

Este tipo de rede, conforme Figura 2-9, se diferencia das redes alimentadas adiante por ter
pelo menos um laco de realimentacdo, ou seja, um neur6nio pode receber entradas de qualquer
outra camada da rede. Essa estrutura de RNA € utilizada na resolucdo de problemas que envolvam

processamento temporal, como por exemplo, em previséo de eventos futuros.

Figura 2-9 - Rede com recorréncia entre saidas e camada intermediaria

2.2.4 Aprendizado — Funcao de Treinamento

A propriedade mais importante de uma rede neural é a sua habilidade de aprender por meio
de exemplos. Através de um processo iterativo, a RNA sofre ajustes aplicados a seus pesos
sinapticos, ou seja, ela consegue se modificar em funcdo de aprender a informacédo que lhe foi
apresentada (a essa etapa da-se o nome de treinamento). O aprendizado ocorre quando a rede
neural atinge uma representacédo generalizada de um determinado problema.

Assim como o cérebro humano, as redes neurais aprendem a partir de experiéncias e nao
através de programacéao.

Uma definicdo de aprendizagem é dada por Mendel e McLaren (CHURCHLAND e
SEJNOWSKI, 1992):

“Aprendizagem € o processo pelo qual os parametros de uma rede neural sdo ajustados
através de uma forma continuada de estimulos pelo ambiente no qual a rede esta operando, sendo
o tipo especifico de aprendizagem realizada definido pela maneira particular como ocorrem 0s

ajustes nos parametros. "

Os diversos métodos criados para aprendizagem de redes neurais sdo chamados de

paradigmas. Os paradigmas sdo classificados como:
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e Aprendizado Supervisionado (ou aprendizagem com professor):

Nesse paradigma existe um elemento, o professor, que conhece o sistema que a rede deve
descrever e € responsavel por estimular as entradas da rede. A rede sofre um estimulo e sua resposta
¢ analisada pelo professor que conhece o resultado certo. Se o resultado extraido da rede nao for
igual a uma resposta 6tima conhecida pelo professor, 0s pesos sinapticos da rede sdo ajustados de
maneira que a saida da rede se aproxime do resultado previamente conhecido, conforme Figura
2-10.

Saida
Professor

RNA

Entrada

Erro

Figura 2-10 - Aprendizado Supervisionado

e Aprendizado N&o Supervisionado (ou aprendizagem sem professor):

Nesse tipo de rede ndo existe um professor indicando a resposta desejada para os padrdes de
entrada. Neste esquema de treinamento somente se tem os padrdes de entrada, diferente do que
ocorre no aprendizado supervisionado, cujo conjunto de treinamento possui pares de entrada e
saida. A rede deve aprender a classificar os dados de entrada através dos estimulos que estes
provocam. Seus parametros sao alterados de forma a se obter as propriedades do espaco de entrada,
conforme Figura 2-11.

Resposta

Meio Externo > RNA —

Figura 2-11 - Aprendizado n&o Supervisionado
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2.2.5 Avaliacao de Performance

Existem quatro tipos possiveis de resultados de uma rede neural conforme exemplificado na

Figura 2-12. Estes séo descritos a seguir:

True

True Positive
Negative g FPF
(EYI 0.083

FNF g
(XY{] 0.911

False ' False
Negative Positive

Figura 2-12 — Possiveis resultados de uma rede neural (GOMES, 2012)

True Negative: E o verdadeiro negativo, no caso de deteccdo de defeito. Significa a rede
informar que nao existe defeito e realmente ndo existir defeito na rede. Neste caso é considerado
um acerto da rede.

True Positive: E o verdadeiro positivo, no caso de deteccdo de defeito. Significa a rede
informar que existe defeito e realmente existir defeito na rede. Neste caso é considerado um acerto
da rede.

False Negative: E o falso negativo, no caso de deteccdo de defeito. Significa a rede informar
que ndo existe defeito e existir defeito na rede. Neste caso é considerado um erro da rede.

False Positive: E o falso positivo, no caso de deteccio de defeito. Significa a rede informar
que existe defeito e ndo existir defeito na rede. Neste caso é considerado um erro da rede.

Neste trabalho, a eficiéncia de determinada rede sera definida conforme a equagéo (2.7):

TN + TP
Ef (%) = TIOO% (2.7)

Onde:
NS — E o nimero de casos que foram avaliados pela rede neural;
TN — E a quantidade de verdadeiros negativos nos casos avaliados;

TP — E a quantidade de verdadeiros positivos nos casos avaliados.
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Neste trabalho, para verificar a performance de cada rede foi realizada uma validagéo
cruzada do tipo k-fold (representada na Figura 2-13), onde o conjunto de dados é dividido em k
parti¢des (subconjuntos disjuntos) de mesma dimens&o. Para cada particao de teste i, a rede neural
foi treinada com as k-1 parti¢cdes restantes, e depois testada incluido a particdo i. O teste foi repetido
parai=1,...keoindice de performance da rede foi calculado conforme a equacéo (2.8). Nos testes

do trabalho utilizou-se k = 5 para todas as simulaces.

Ef(%);
Perf (%) = Z f(s ) (2.8)
i=1,.,5
teste treinamento
rreste \/ Treinar em (k -1) particdes \
r'
k-parti¢es
—

Figura 2-13 — Validagdo cruzada — k-fold (GOMES, 2012)

2.2.6 Rede Perceptron

O primeiro modelo de neurénio artificial é a rede Perceptron (Figura 2-14) proposta por
ROSENBLATT (1958). O perceptron é a forma mais simples de uma rede neural e s6 pode ser
usado para classificar padrfes linearmente separaveis. Essa é a condicao para que o algoritmo de
aprendizagem consiga convergir com um namero finito de iteragdes.

A rede é composta por um Unico neurbnio e seus pesos sinapticos e bias sdo ajustaveis.
Usualmente, devido as varias limitagfes dos perceptron, sua aplicacdo em sistemas de poténcia é
bastante limitada. Por critérios didaticos e para facilitar o entendimento do processo de separacéo
de um simples neur6nio, um exemplo do funcionamento do perceptron sera apresentado. Este

exemplo foi apresentado em (SILVA, 2005).
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Figura 2-14 - Rede Perceptron

2.2.7 Rede de Reconhecimento de Padrdes (Pattern Recognition Network)

Nos dias de hoje, as RNAs tém sido muito utilizadas na tarefa de reconhecer padrdes em um
conjunto de dados, que em termos gerais, € a ciéncia que compreende a identificacdo e
classificacdo da informacgdo em categorias. O objetivo desse processo é apresentar a rede um
conjunto de dados conhecidos de maneira que, através da técnica de aprendizagem, ela determine
subconjuntos de dados com caracteristicas semelhantes (ou seja, padrdes), e seja capaz de
reconhecer tais caracteristicas em um novo elemento, que a ela seja apresentado, de acordo com
um dos padrdes previamente fixados.

Em termos gerais, a RNA pode ser utilizada para monitorar o processo, tomar decisfes sobre
a operacao do sistema e ajustar controles apropriados para manter o0 processo operando com uma
eficiéncia 6tima. Isto pode ser aplicado para problemas de sistemas elétricos de poténcia. Além
disso, tem a vantagem de poder ser atualizada com novas informacGes através de uma
aprendizagem dinamica. Assim, esta rede pode apresentar especial interesse a area de detec¢do de
defeitos.

Devido a sua boa capacidade de aplicagéo, este tipo de rede foi o escolhido para ser utilizado
no desenvolvimento deste trabalho.

2.2.7.1 Técnicas para o Reconhecimento de Padrdes

O termo de reconhecimento de padrées é um processo de categorizar amostras de dados
observados ou medidos como sendo membros de uma dentre um conjunto de classes ou categorias.
Na pratica computacional, pode-se enumerar algumas areas:

e Analise, segmentacdo e pre-processamento de imagens;
e Reconhecimento de faces;

e ldentificacdo de impressodes digitais;
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e Reconhecimento de caracteres;
e Diagnostico médico.

Existem muitas praticas de reconhecimento de padrfes que se baseiam em técnicas
matematicas, estatisticas e/ou técnicas de Inteligéncia Artificial (sendo esse o foco da dissertacao).

Independentemente da técnica ou estrutura de rede neural usada no reconhecimento de
padrdo divide-se o problema em trés estagios ou espacos: o espaco do padrdo, o espaco das
caracteristicas e o espaco da classificacdo (Figura 2-15). O mundo fisico é representado por um
continuo de pardmetros que é essencialmente de dimensionalidade infinita. Porém, representa-se
0 problema do mundo real por R caracteristicas. Esta é a dimensionalidade do espaco dos padrdes.
Por exemplo, no caso da analise de defeitos, existem infinitas possibilidades, sendo uma variacéo
dos locais de defeitos (todo o comprimento dos alimentadores), variacdo do carregamento,
ocorréncia ou ndo de defeito, tipos de defeitos e valores da resisténcia de defeitos (0-c0 ohms). As
R caracteristicas serdo valores determinados da resisténcia de defeito e pontos discretos para
aplicacdo de defeitos (postes).

Como R é, geralmente, muito grande, é desejavel reduzi-lo (reducdo de dimensionalidade)
de forma que os dados resultantes ainda mantenham o poder discriminatorio dos padrdes que estao
inerentes aos dados. O espago das caracteristicas é postulado de dimensdo N (N < R) no qual as
regras de classificagdo podem ser executadas em tempo razoavel. Na anélise de defeito, o niUmero
de simulacédo é determinado, no caso, ndo superior a 5000, sendo o carregamento, a ocorréncia de
defeito, os postes com defeito e valores de defeitos escolhidos de forma aleatdria para tentar
representar R.

O espaco de classificagdo, entdo, simplesmente € o espaco de decisdo no qual K classes
podem ser selecionadas e, portanto, de dimensdo K. No caso desta dissertacdo, K sera apenas a
ocorréncia ou ndo de defeito.

Conceitualmente, o problema de reconhecimento de padrdes pode, entéo, ser descrito como
uma transferéncia do espaco de padrbes P (dimensdo R), para o espaco de caracteristicas F
(dimensao N) e finalmente para o espaco de classificacdo C (dimensdo K) conforme a equacao
(2.9):

P ->F->C 2.9)
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Estas transformacgdes sdo altamente ndo lineares e ndo inversiveis, mas o Unico objetivo é
manter o poder discriminatério dos padrdes. A Figura 2-15 ilustra um caminho razoavel para um
sistema de classificacdo de padroes.

Neste processo encontram-se duas transformacdes:

1°) Reducdo de dimensionalidade;

2°) Classificacdo dos dados em K classes.

Mundo Espaco Espaco Algoritmo Espago
Fisico » de > De > de L de
Infimitas | Colkta Padroes | RedusdoCaracteristical Proces-| Decisdo | Classi- |Classificacdo
Dimensdes samento ficagdo

Figura 2-15 - O problema de reconhecimento de padrdes (SOUZA, 1999)

O problema em reconhecimento de padrdes estd na sua definicdo ou composicéo, ja que
definir um conjunto de caracteristicas que o representa pode ndo ser uma tarefa trivial. A chave é
escolher e extrair um conjunto finito de caracteristicas que o represente totalmente e que possa ser
passivel de manuseio (SOUZA, 1999).

2.2.7.2 Modelos de RNA"s de Reconhecimento de Padrdes

Algumas aplicacdes de reconhecimento podem requerer que seja encontrada uma ocorréncia
exata de um padrédo, enquanto outras sdo satisfeitas por encontrar uma ocorréncia aproximada.
Existe na literatura a denominacdo de abordagens sintaticas ou estruturais e de abordagens
estatisticas ou numericas.

O reconhecimento contextual, conceitual e baseado em regras é uma tentativa de adicionar
contexto, conceito e conhecimento especializado no processamento, de maneira que aproveite a
pericia humana nas tarefas de reconhecimento (TODESCO, 1995).

O conhecimento normalmente consiste de dois tipos de informacao:

e O estado conhecido do ambiente, representado por fatos (informagao a priori);
e Observacoes (medicdes) sobre o ambiente obtidas em termos de sensores.
Existe um conjunto de regras intuitivas que explicam de forma geral a representacdo do

conhecimento em uma rede neural, como pode ser verificado conforme Figura 2-16.
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Regra 1 Regra 2 Regra 3 Regra 4

¢ Entradas ® Objetos que * Se uma ¢ Alinformacdo a
similares de serao caracteristica em priori e
classes similares classificados em particular é invariancias
devem classes diferentes importante, devem ser
normalmente devem receber entdo deve incorporadas ao
produzir representagoes existir um grande projeto de uma
representacdes amplamente ndimero de rede neural,
similares dentro diferentes dentro neuronios portanto
da rede neural, e da rede neural. envolvidos na simplificando o
devem portanto representacao problema de
ser classificadas daquela aprendizagem.
como sendo da caracteristica na
mesma classe. rede neural.

Figura 2-16 — Regras gerais para aplicacdo de reconhecimento de padrdes em RN

Sao varios os modelos de redes neurais que possibilitam o reconhecimento de padres, entre

estes destacam-se: perceptron de camada simples e perceptron de maltiplas camadas.

a) Perceptron de camadas simples

O perceptron de camada simples € a arquitetura mais simples de rede neural capaz de
classificar padrdes linearmente separaveis. Este modelo consiste em uma Unica camada de
neurbnios com pesos sinapticos e bias ajustaveis. Este algoritmo de treinamento é capaz de
encontrar um conjunto de pesos que classifica corretamente os dados (convergéncia garantida) se
o0s padrdes de entrada forem linearmente separaveis.

A funcdo de ativacdo é do tipo degrau e inclui bias e pesos associados.

Um exemplo da funcionalidade da rede perceptron e de suas limitacdes pode ser feito usando
as portas logicas considerando que a funcéo de ativagéo seja a funcao linear.

Ao analisar a porta logica OU (or), pode se perceber que possui um espago de decisdo

linearmente separavel como mostra o exemplo apresentado na Tabela 2-1.
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Tabela 2-1 - Exemplo de uma rede perceptron linearmente separavel (BORGES, 2013)
Sinal 1 Sinal 2 Saida (x1 OR x2)

(x1) (x2)
0 0 0 (vermelho)
0 1 1 (Vverde)
1 0 1 (Verde)
1 1 1 (verde)
1 . 1 [
0 0 .
S S
Representacdo dos Sinais, Saidas e
Representagio dos Sinais e Saidas Possiveis Retas (Solugfes)

Figura 2-17 - Solucdo para a porta I6gica OU (BORGES, 2013)

Como pode-se verificar através da Figura 2-17 é possivel tracar uma (ou mais) reta(s), que
divide o espago de decisdo em duas regides. De um lado, com os pontos em verde, tem-se a saida
1 (na metodologia proposta quando a saida da RN for 1, ha deteccdo de defeito) e do outro lado,
com o ponto vermelho, tem-se a saida 0 (ha metodologia proposta quando a RN for zero, significa
dizer que nao houve defeito). Essa mesma reta pode ser modificada para definir uma porta I6gica
E (and).

b) Perceptron multi-camadas (MLP)

Quando sdo utilizadas Redes Neurais Artificiais de uma s6 camada os padrdes de
treinamento apresentados a entrada sdo mapeados diretamente em um conjunto de padrées de saida
da rede, sendo assim ndo é possivel a formacdo de uma representacdo interna. Neste caso, a
codificacdo proveniente do mundo exterior deve ser suficiente para implementar esse
mapeamento.

Esta restricdo implica que padrdes de entrada similares resultem em padres de saida
similares, 0 que leva a este tipo de sistema a incapacidade de aprender importantes mapeamentos.
Como resultado, padrdes de entrada com estruturas similares (fornecidos do mundo externo) que
levem a saidas diferentes ndo sdo possiveis de serem mapeados por redes sem camadas

intermediarias. Um bom exemplo deste é a funcéo ou-exclusivo (XOR).

24



Analisado a porta OU-EXCLUSIVO (x-or) através da Tabela 2-2, nota-se que ndo ha
maneiras de dividir o espago de decisdo em duas partes. Neste exemplo a rede perceptron é ndo

linearmente separavel, conforme mostra a Figura 2-18.

Tabela 2-2 - Exemplo de uma rede perceptron ndo linearmente separavel (BORGES, 2013)

Sinal 1 Sinal 2 Saida (x1 XOR x2)

(x1) (x2)
0 0 0 (Vermelho)
0 1 1 (Verde)
1 0 1 (Verde)
1 1 1 (vermelho)
1 L]
0 X
0
resentacio dos Sinais, Saidas €
Representagdo dos Sinais e Saidas Impossivel Separar Linearmente

Figura 2-18 - Solucéo para a porta X-OR (BORGES, 2013)

Através de analise matematica do modelo do Perceptron realizada por Minsky e Papert,
chegou-se a conclusédo que redes de uma camada ndo séo capazes de solucionar problemas que nao
sejam linearmente separaveis.

Pode-se dizer que o desenvolvimento do algoritmo de treinamento backpropagation, por
Rumelhart, Hinton e Williams em 1986, mostrou que é possivel treinar eficientemente redes com
camadas intermedidrias, resultando no modelo de RNAs mais utilizado atualmente, as redes
Perceptron Multi-Camadas (MLP), treinadas com o algoritmo backpropagation.

Nesse modelo de redes cada camada tem uma funcao especifica. A camada de saida recebe
os estimulos da camada intermediaria e constr6i o padrdo que sera a resposta. As camadas
intermediarias funcionam como extratoras de caracteristicas (classificacdo), seus pesos sdo uma
codificagdo de caracteristicas apresentadas nos padrfes de entrada e permitem que a rede crie sua
propria representacdo (reconhecimento), mais rica e complexa, do problema.

E interessante comentar que existem algumas limitagdes em modelos de redes que utilizam
0 backpropagation, pois pode-se chegar a resultados em que os modelos ndo apresentam
justificativas do comportamento da rede para as respostas. Também questiona-se que o tempo de

treinamento das redes que utilizam o backpropagation tende a ser lento. (VON ZUBEN, 2003)
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2.3 Alimentador Tipico de um Sistema de Distribuicao

A partir desta secdo pretende-se, por meio da descri¢do das informacGes reais do sistema da

regido de Juiz de Fora, embasar questdes associadas aos alimentadores de distribuicdo, que séo o

foco deste trabalho.

O sistema de distribuicdo de energia elétrica em Juiz de Fora € operado por trés principais
subestacdes: Juiz de Fora 1 (JFAU), Juiz de Fora 2 (JFAD) e Juiz de Fora 4 (JFAQ). Essas trés

subestacOes atendem a aproximadamente 250.800 instalagOes ligadas para uma populagdo de

550.710 habitantes (valor estimado pelo IBGE da populacdo residente com data de referéncia 1°

de julho de 2014 publicada no Diario Oficial da Unido em 28/08/2014) e possuem uma carga total

instalada de 580MVA. A Figura 2-19 mostra os dados gerais das trés subestaces:

Subestacdn

Mome da Subestacdn
Telecomanda

Demanda Fase & [MVa)
Demanda Fase B [MVA)
Demanda Fage C [MVa)
Demanda Total [MVa)
Carga Distribuida (VA
Carga Primaria (Vi)
Carga Rural MV
Carga Total [Mya)
Consumidores Distribuidos
Consumidores Primarios
Consumidores Furals

Total de Consumidores

FAU

JUIZ DE FORAT
MNao
(5,534
015,242
04,91
(045,524
108,590
055,352
041,179
203241
BR421
13
3854
70420
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Subestagdn

Mome da Subestagdo
Telecomando
Demanda Fase & ()
Demanda Fase B [hd)
Demanda Fase C [hid)
Demanda Total [Mya)
Carga Distribuida [Mih)]
Carga Priméria [Mi/4)
Carga Rural [bfvid)
Carga Total [MyA]
Consuridores Distibuidos
Consurnidores Primarios
Consurnidores Rurais

Total de Consumidores

IFAD
JUIZ DE FORA 2

Sim

025,174
025,009
025,085
075,270
177414
038,524
003,251
219189
108823
12

445

103380



Subestagan EJF}’-'«Q

Mome da Subestagan JUIZ DE FORA 4
Telecomando Sim
Demanda Fase & [hya) 020,525
Demanda Fase B [hya) 020,475
Demanda Fase C [hya) 022,062
Demanda Total (Mi/4) 063,063
Carga Distribuida [MYA] 113183
Carga Primaria [MyA] 036 442
Carga Rural [bvid) (06,333
Carga Total [Mi/A) 150,963
Consumidares Distribuidas 71025
Consumidares Primérios 2
Consumidares Rurais 408
Tuotal de Consumidares 71521

Figura 2-19 — Dados técnicos das Subestacdes de Juiz de Fora (Gemini - Cemig)

A CEMIG desenvolveu o projeto Gemini. Este sistema de geoprocessamento possui um
banco de dados que engloba toda a rede de distribui¢do de energia elétrica da regido geografica de
sua concessdo. As telas apresentadas neste item fazem parte desse banco de dados e possibilita
estudar o sistema de distribuicdo. (CEMIG programa Gemini)

A subestacdo JFAU possui classe de tensdo 345kV:138kV:22kV, ja as subestacdes JFAD e
JFAQ possuem classe de tenséo 138kV:22kV.

A Figura 2-20 mostra a cidade de Juiz de Fora representada pelos seus alimentadores e por
todas as subestacfes. Cada ramo colorido representa um alimentador, os quadrados pretos sdo as
subestacdes e onde a “mancha” esta mais vermelho escuro significa maior densidade de carga.

Observa-se na Figura 2-20 (retirada do programa de fluxo de poténcia utilizado na Cemig -
CYME) que os alimentadores possuem tamanhos distintos e que alimentadores em locais com
maior densidade de carga geralmente sdo curtos e alimentadores em locais de pouca densidade de
carga sao longos. Por causa disto, usualmente o desempenho de métodos de identificagdo de
defeitos, com medicdes apenas nas subestacOes, apresentam eficiéncia distinta entre
alimentadores, pois € mais simples a deteccdo de defeitos em alimentadores curtos (menor

impedancia elétrica entre a subestacdo e o local de defeito).
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Figura 2-20 - Mapa dos alimentadores da cidade de Juiz de Fora (Programa CYME utilizado na Cemig)

Para analise de defeitos um fator importante é a analise do comprimento dos alimentadores.
Existe uma tendéncia de que na prote¢do convencional aconte¢ca como exemplificado na Figura
2-21:
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Alimentador LONGO Alimentador LONGO
FALTA PERTO DA SE FALTALONGE DA SE

Zrairs — Baixo, Média Zrrita — Baixo, Média

MAIS FACIL MAIS DIFICIL
DETECTAR Protecdo DETECTAR

Convencional

*ALTA- NAO DETECTA

Alimentador CURTO Alimentador CURTO
FALTA PERTO DA SE FALTA LONGE DA SE

Zrun — Baixo, Média Zemma—Baixo  MAIS FACIL
DETECTAR

Zemra — Média ~ MAIS DIFICIL
MAIS FACIL DETECTAR DETECTAR

Figura 2-21 - Analise de defeitos em alimentadores de diferentes comprimentos

Em um alimentador longo se o defeito ocorrer perto da subestacdo a tendéncia é que a
protecdo detecte defeitos de baixas e médias resisténcias. E se o defeito ocorrer longe da
subestacdo é mais dificil a deteccdo de defeito de baixas e médias resisténcias.

Analisando o alimentador curto, para o defeito que ocorre perto da subestacdo, a protecédo
detecta mais facilmente quando sdo defeitos de baixas e médias resisténcias. Se o defeito ocorrer
longe da subestacdo, em um alimentador curto, um defeito de baixa resisténcia sera mais facil de
detectar e o defeito de média resisténcia mais dificil. Defeito de alta impedancia é sempre muito
dificil de identificar e ndo é escopo desta dissertacéo.

Outra caracteristica das cargas no sistema de distribuicdo é o tipo de conexdo: estdo
conectadas através de transformadores e o tipo de conexao € delta no lado primario (22kV) e estrela
aterrada no lado secundario (127V — fase-neutro, 220V — fase-fase).

A subestacdo JFAQ possui dois transformadores, na Barra 1 e na Barra 2 e cada um possuli
uma poténcia nominal de 33,2MVA. A JFAQ atende 71.270 consumidores e uma carga total de
154,33 MVA. A Figura 2-22 mostra informacdes detalhadas e também a posicdo do alimentador
408 que sera analisado em mais detalhes a seguir.
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JFAQ

I“ Bana? Mome da Subestagin JUIZ DE FORA 4

Telecomando Sim

Demanda Fase A [My4)] 020525
Demanda Fase B [Myia) 021,300
Demanda Fase C [MVA] 022062
Demanda Total [Mya) 063889
Carga Distribuida (MyA] 1373
Carga Priméria (MVA] 36622

] Subestagio JFAQ - JUIZ DE FORAS
E%!'_”;:;:?” ! Caga Fural MV 106,308

i A Transfomador T2 Carga Tatal [My4) 154,31
H 8 Almentador JFAQ/405 "
7 Alimentador JFAQ/06 Consumidores Distrbuidos o7y

ador JFAQ/407

I
: & Consumidores Prim&rios a8
i eems B Mlimentador JFA0/408
¢ =10 Almentador JFA0/409 Cangumidares Rurais 405
o= 1 Aimerkador JPA0A10 Toleld Consumidoes 71zm

i b 8 AlmentadorJFA0/411
- Bana2

= Inentador 420
= 3 Almentador JFAR/422

= 4 Almentador JFAR/424
= B Alimentador FA/426

Figura 2-22 - Caracteristicas da subesta¢do JFAQ (Gemini - Cemig)

O alimentador 408 pertence a Barra 1 e possui aproximadamente um total de 7.000 clientes.
A Figura 2-23 mostra dados técnicos do alimentador (curto-circuito e fator de poténcia) e medicGes
de corrente nas fases A, B e C.

Dados do Alimentador

SE AAlimentad BanaMr) 1 Curto Circuito [4) Engulo—— Datas
( Ma] H‘ Tikdsico [#671__ [7.80 Atusizapso [FE706/2015 [04:40
TensEo Nominal kK] | Fase-Fase [#219  [B7.80

220 Fase-Tera W W Céleuo IEE"IEEQUIE |l1-1.:5?
[ Medicdo [Faze B Obtida da S. Tipica - & & C Informadas] 11 Tensdo [KY)
Cnr'rthe[.b.] 5 = 1 Data/Hora Medicio 1 Fator de Poténcia
Fonta 1o [os - 1os |IJ-4.|I'E5.-‘212I15 [1&:00 [ 096 [indutrve |223
FPonta | [45  [43  [43 |03/05/2015  [DS:00 [ 032 [indutive |225
~Semana Tipica
~Comente no Periodo Data Cama)
bi m  ComentelA)] Dia Hira
= 1 Yol [T | Porta |[Gea [0470572015 [1600 | [108
Periédo [16 = as [16"Hon | com Transterenc :[— | FPenta Joom [03705/2675 6500 | [43

Pesguiza | El |
Fatos de Contribuig 3o aphicado na demanda do Consumidor Primério guando:
Paraa | 1.00 Fora de Porta I 1.00

Figura 2-23 - Dados técnicos do alimentador JFAQ408 (Gemini - Cemig)

A Figura 2-24 mostra 0s dados gerais do alimentador, tais como, extensdo na rede urbana

e na rede rural, quantidade de equipamentos e carga instalada.
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Dados do Alimentador - JFAQ

“Dados Geras | Extensdo por Tipo de Rede  [Km]
Comprimento Total | 17.24 Km | [ Rede Uibana |~ Rede Ruwal

i : 65 || :ona [0,0
Comprimento do Tronco [743 Km | | Convencional ' | Convencional ’
Compeimento dos Ramais 9,80 Km | | Protegida [ 531 | Protegida [0

Nimero de Trafos 153 Isolada [008 !Isdada [0.0
Demanda Total [#141 wa||[Subtenanea  T'072° " |isitensnes [ 0.0
Perdas Totais 06 % ﬂ _

{07080 EIDERSHIOn ~ Carga Instalada (KYA] 1
Regisdoes [0 Copociores |2~ | Distibuida [15775 Rua [0
Roigadores. [ 2 Seccion [G | Concentiada [27  Toa 17996
CHFusived [ 35 CHTrpolares [ 0 | —Ndmero de Clientes
CHUnipolares [33 CHTrp-CR [0 | Secundédos [6990  Rwais [ 0
AuoTislo [0 PTelo345v [0 | Piméios [ Tod  [6395

Equipamentos com capacidade de interrupgiio ultrapassada |57337

Figura 2-24 - Dados gerais do alimentador JFAQ408 (Gemini - Cemig)

Os pontos de medicdo na média tensao séo representados pelos religadores. No alimentador
408 existem trés religadores que sdo destacados na Figura 2-25. Os indicadores em verde
significam religadores do tipo normalmente aberto (NA) e os indicadores em amarelo significam

religadores do tipo normalmente fechado (NF), conforme indicado na Tabela 2-3.

Tabela 2-3 - Exemplo de simbologia usada no Gemini (Gemini — Cemig)

Simbologia do Equipamento Tipo de Religador

NA

®
o
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Figura 2-25 - Representacdo dos religadores no alimentador JFAQ408 (Gemini — Cemig)

A éarea de planejamento operacional trabalha atualizando as curvas tipicas de corrente, diaria
e mensal, na média tensdo. A semana tipica retrata a curva de carga do alimentador, sendo
atualizada pelo operador ao fazer a analise dos dados gerais do alimentador, conforme apresentada
na Figura 2-26.
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— -Ano ant. fase maior

SE Juiz de Fora 4_Xomini - Alim 408 - Més 05 - 2015 Ao ant fase menor
Registrada : Maior corrente: A=218 B=215 C=228 Menor corrente: A=27 B=33 C=33 Maior fase B
Considerada: Maior te: A=112 B=109 C=110  Menor corrente: A=45 B=42 C-43 = aior fase C
Fator de carga=0,76 - Desequilibrio=311% - Corrente de neutro=189 A Menor fase B

250

200

150

Corrente (A)

100

50

Horas do dia

Figura 2-26 — Gréfico do alimentador 408 (SICMAT — Cemig)

Nessa curva tem-se os dados das correntes nas fases A, B, C e neutro do més de maio em

funcéo das horas do dia, com os expurgos de valores maximos e minimos.
Existem trés tipos de representacéo das cargas da semana tipica:
e curvado dia util;
e curva de sdbado;
e curva de domingo.

A Figura 2-27 mostra a representacao grafica de um dia em patamares de hora em hora.
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—Dia da Semana

€ Dia Ul ¢ Dominga

Selecionar por

& Comente () " Demanda (M) |

Corrente
150

o T T T T T T T T T T T T 1
002 4 6 & 101214 16 18 20 22 24
- Mormal Horas

—Selecionar por

" Conente [4) " Demanda [Mia]

Cormente
150

2 T T T T T T T T T T T T 1
0 02 4 6 & 101214 16 18 20 22 24
e Momal Horas

Alimentadores I Data da Medigdo I

JFARA0Z 04/05/2015

o |

|mprime |

Alimentadores | Data da Medigio |

JFALA03 04/05/2015

[ o |

|mprime |

Semana Tipica - JFAQ 408

rDia da Semana

" Dialtl ¢ Sibada &
Selecionar por

& Comente (&) " Demanda (4]
Cormrente

150

0 0 0 0 0 0

L T T T T T T T T T T T T 1
0 2 4 6 % 101214 16 18 20 22 24

== MNomnal Horas

Alimentadnresl [ata da Medigio |
JFAG403 04/05/2015

o ]

| prime |

a) Curva do dia Util

b) Curva do Sabado

c) Curva do Domingo

Figura 2-27 — Semana Tipica do Alimentador JFAQ 408 (Gemini — Cemig)

As Figura 2-28 e Figura 2-31 ilustram dois exemplos de alimentadores mais elaborados:

UHMS10 e UHJS10, onde hd uma quantidade maior de religadores, sendo esse ponto outra

diferenca entre alimentadores curtos e longos. O alimentador UHJS10 pertence a Usina Marmelos,

possui 8 religadores e passa pelas cidades de Juiz de Fora, Matias Barbosa, Santana do Deserto,

Chiador e Mar de Espanha. J& o alimentador UHJS10 é da Usina de Joasal, possui 12 religadores

e passa pelas seguintes cidades: Juiz de Fora, Pequeri, Guarara, Maripa de Minas e Senador Cortes.
Nas Figura 2-28 e Figura 2-31 todos os religadores dos alimentadores UHMS10 e UHJS10

estdo destacados. As Figura 2-29 e Figura 2-32 mostram os dados técnicos e as Figura 2-30 e

Figura 2-33 mostram os dados gerais dos alimentadores.

34




Figura 2-28 - Representa¢do dos religadores no Alimentador UHMS10 (Gemini - Cemig)
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EE/Aherutr‘ ~Bama M, Cuto Circuito [A) (RETE
( s o ! Titssico [3493 [79.30 Abuslizago [D770872018 [16:00
TensSo Nominal (kv FaseFase [3025  [79.30 _
{ 720 Fase-Tena [1076  [41.00 Cékuo 0770872015 [10:00
~Medicao [Fase B Obtida da 5. Tipica - & & C Infomadas) ~Tenzao (kV]-
3 = B ata/Hora Medicio——— ~Fator da P
Fonta | BB [E7 76 [ezrsszms [1800 [057  [Indutivo [228
FPowa | [ [ [& [I3/s205 [07:00 [052 [indutive [225
Semana Tlpics
~—Coarerte mo Periodo Data Com A
Dia m Dia Hora
™ Mo [ || Ponta |[Gab [06/06/z015 B0 | 57
Periéda [10° a5 [107 it} | Lo Transieceneis [ || F Ponta| [Bom [0770672075 [o700 | [24
_Pesgiiss |
—Fator de Contiibuic0 aplicads na demanda do Consumador Primétio quanda: '
Porta [ 018 Fora de Ponta [ 0.70

Figura 2-29 - Dados técnicos do alimentador UHJS10 (Gemini - Cemig)

ados do Alimentador - UHIS 10

—Dados Gerais —Extensdo por Tipo de Rede (K]
Comprimenta Total | 43381 km || Rede Uibana | Rede Rural
Comprmento do Tronco | 6.41 Km ||| Convencional [ 2383 || Convencional [3%3.20
Comprimento dos Famais 42719 Km || Protegida 588 Protegida 1.63
Nimero de Trafes 747 lsolada 00T |solada [ 008
Demanda Total EE kvA | Subtengnes [ 0.0 Subtenisnea | 0.0
Perdas Totais | 78 A B -

- Carga Instalada [Ky4]

- Mimera de Equipamertos j
Reguladcres IT Capacitores IT Diztribuida |5204 Fiural |HJ33
Religadores IT Caccicn IT Concentrada |‘|2‘5EI Tatal 15553
CH Fusivel [1% CH Tipolares [ 0 | —Ncmero de Clientes
CHUnipolares [ 84 CHTip.-CR [ O Secundéios  [3258 Furaiz [B72
Autar-Trafo I 0 PtTrafo 34 5k I i} Primérios | 5 Tatal | 333

Equipamentos com capacidade de interrupcio ufrapassada IZSQEE

Figura 2-30 - Dados gerais do alimentador UHJS10 (Gemini — Cemig)
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Figura 2-31 - Representac¢do dos religadores no alimentador UHMS10 (Gemini — Cemig)
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o5 do Alimentador
flimentador |-Ban.al‘lr.| Curli Circuito (4] anguo——  Dataz

Titssica [3532 [80.40 Ahssizagio [07/08/2015 10:18

—Tenz&o Mominal [k FaseFase |3=11:5 |~E|],4ﬂ _
o FaseTena [1253  [91.20 Cacuo 077027205 1018
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Figura 2-32 - Dados técnicos do alimentador UHMS10 (Gemini — Cemig)
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2.4 Medidores Fasoriais e Nao-Fasoriais

A modernizacédo do sistema elétrico, decorrente do aumento de carga, dentre diversos outros
fatores, tem estimulado estudos para a introducdo de novas tecnologias para atender as novas
demandas de gerenciamento, controle e monitoramento do sistema elétrico.

Os numeros de unidades geradoras tém aumentado, a topologia dos sistemas elétricos tem
se modificado, tornando-se mais interligada e extensa, abrangendo grandes areas geograficas.
Além disto, observa-se a continua incorporacdo de novas tecnologias de equipamentos, que
adicionam novos mecanismos a dindmica do sistema, ainda nao plenamente modelados.

Diante deste cenario, que impde severas restricdes operativas aos Operadores do Sistema,
percebe-se a necessidade de um constante aprimoramento dos métodos e instrumentos dedicados
a monitoracdo e ao controle da operagdo dos sistemas elétricos, em tempo real
(EHRENSPERGER, 2004).

Os medidores implantados no sistema elétrico podem ser fasoriais e ndo-fasoriais. A maioria
das concessionarias de energia usa as medi¢des ndo-fasoriais, da seguinte forma na média tenséo:
nas saidas de alimentadores sdo instalados conjuntos de medi¢do (Figura 2-34). Nos
transformadores de distribuicdo, os medidores s6 sdo instalados a pedido de cliente, devido a
reclamacdo de variacdo de tensdo (PRODIST 8, 2010) e medicGes amostrais da ANEEL. Outra
forma de medir na média tensdo sdo os religadores instalados em pontos estratégicos da rede

elétrica. Esses medidores medem tensdo, corrente, poténcia, fator de poténcia, entre outros.

Figura 2-34 — Conjunto de medicao instalado na rede (Equipamento homologado na Cemig)
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2.4.1 Medidores Fasoriais

A medicdo fasorial é conceituada como a estimacdo dos parametros de fase, amplitude e
frequéncia do componente fundamental.

As tecnologias de monitoramento do sistema elétrico de poténcia vém ganhando espago em
virtude do aumento da dificuldade de controle, do aumento da complexidade destes e do aumento
de exigéncia por confiabilidade. Nesta direcdo surgiram as unidades de medicdo fasorial
sincronizada chamada PMU (phasor measurement unit), que permitem ao operador saber o estado
do sistema elétrico em tempo real e com sincronismo. Consequentemente, a PMU pode ser
utilizada para permitir medidas corretivas antes que um colapso aconteca.

Atualmente, as PMUs se mostram bem eficientes no registro de perturbagdes, monitoragéo
de seguranca, controle de emergéncia e implementacdes de carater experimental. Sua funcédo é
coletar e registrar medicdes de tensdo e de corrente instantaneas, a fim de se calcularem os fasores
(mddulo e angulo) sincronizados no tempo, empregando a tecnologia do GPS (global positioning
system). Varios paises possuem estudos de implementagdes, tais como: Estados Unidos,
Dinamarca, Japdo, China, Islandia, Franca, entre outros.

No Brasil temos o Sistema Interligado Nacional (SIN) que é formado pelos sub-sistemas
Sul, Sudeste, Centro-Oeste, Norte e Nordeste, interligados por extensa rede de transmisséo de
energia. Em sistemas destas proporc¢des, distarbios originados por desequilibrios entre blocos de
geracdo e de carga podem ocasionar variaces expressivas na frequéncia do sistema, situacoes de
colapso de tensdo e até o desligamento de partes da rede e a perda de importantes centros
consumidores, 0 que representa enormes prejuizos financeiros (FILHO, 2005).

O ONS, com o objetivo de implantar o uso de medicao fasorial na operacdo do SIN, iniciou
em 2009 um projeto para instalar um sistema para registro do desempenho dindmico do SIN
durante perturbacdes. Este projeto, descrito no Plano de Acdo do ONS como projeto 6.2 —
“Implantag@o do Sistema de Oscilografia de Longa Dura¢ao”, teve como objetivo implantar um
Sistema de Medicdo Fasorial (SMF) e o desenvolvimento de aplicativos off-line.

A Figura 2-35 mostra o conceito de Sistemas de Medic&o Fasorial Sincronizada, os SMFS.
O SMFS ¢é um sistema de medicdo de fasores de grandezas elétricas, coletadas em instalages
geograficas distintas. O sinal denominado PPS (pulse per second) das unidades de Medigéo
Fasorial, denominadas PMDC (Phasor Measurements Data Concentrator), € obtido a partir da
sincronizacdo do GPS. Este sinal € a referéncia temporal, a partir da qual as fases dos fasores

remotos podem ser estimadas.
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A Figura 2-35 apresenta a configuracdo do SMFS. Os dados sdo conectados no SEP pelas
PMU, de forma sincronizada e enviadas a um Concentrador de Dados Fasoriais, estando, assim,

disponibilizadas para serem usadas de acordo com a necessidade do usuario (BORBA, 2006).

Satélite /&,
5 ‘.‘.‘u‘-\;‘:,.

Figura 2-35 — Representacdo de um sistema de medigéo fasorial sincronizado via GPS (BORBA, 2006)

A Figura 2-36 mostra de forma exemplificada a instalacdo de duas PMUs sincronizadas em
rede elétrica de duas barras. A medicdo dos fasores € feita simultaneamente. Observa-se também
que existe diferenca angular entre as barras, tanto nos graficos da forma de onda, quanto no

diagrama fasorial.
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A Figura 2-37 mostra a instalagdo em uma subestacéo de uma PMU
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Figura 2-37 — Instalacdo na subesta¢cdo (Mynam, 2011)
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2.4.2 Medidores Nao-Fasoriais

Os equipamentos auxiliares mais importantes para a medi¢do séo os transformadores para
instrumentos, que constituem parte essencial da maioria dos sistemas elétricos de medicdo, pois
possibilitam que tensbes ou correntes primarias, normalmente elevadas, sejam transformadas em
valores secundarios, apropriados para uso de medidores ou de instrumentos de medidas elétricas,
além de permitir o isolamento entre o circuito primario (alta tensdo) e o circuito secundario (baixa

tenséo) ou de medig&o. Existem dois tipos:

a) Transformadores de Corrente - TC

O transformador de corrente, mostrado na Figura 2-38, é um equipamento destinado a
produzir, proporcionalmente no circuito secundario, a corrente no circuito primario com a posi¢do
fasorial mantida, conhecida e adequada para uso em equipamentos de medicdo, controle e
protecéo.

Os TC’s tém basicamente trés finalidades em um Sistema Elétrico de Poténcia:

1. Isolar os equipamentos de medicdo, controle e prote¢éo do circuito de alta tensao;

2. Fornecer no secundario uma corrente proporcional a do primario;

3. Fornecer no secundéario correntes de dimensBes adequadas para serem usadas nos
equipamentos de medic&o e protecao.

A utilizacdo do TC é necessaria porque é impraticavel a utilizacdo de instrumentos e circuitos
eletrobnicos em altas correntes, sendo necessario reduzi-las a valores menores, passiveis de
utilizacdo normal. O TC é amplamente utilizado em sistemas elétricos (baixa, média e alta tensédo),
pois informa as condicOes reais de corrente em regime normal, picos e faltas de energia,
proporcionando um maior controle sobre o sistema. Também possui outra grande vantagem, que

é a isolacdo entre o medidor e o circuito a ser medido.
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Figura 2-38 — Transformador de corrente (Equipamento homologado na Cemig)

b) Transformadores de Potencial - TP

Os transformadores de tenséo, também conhecidos como transformadores de potencial (TP),
mostrados na Figura 2-39, sdo equipamentos que permitem aos instrumentos de medicdo e
protecdo funcionarem adequadamente sem que Seja necessario possuir tensdo de isolamento de
acordo com a da rede a qual estdo ligados.

Na sua forma mais simples, os transformadores de potencial possuem um enrolamento
primario com muitas espiras € um enrolamento secundario com poucas espiras. A tensdo
secundaria é normalmente padronizada em 115 V ou 115/V3 V.

Dessa forma os instrumentos de protecdo e medicdo sdo dimensionados em tamanhos
reduzidos com bobinas e demais componentes de baixa isolagéo.

Os transformadores de potencial sdo equipamentos utilizados para suprir aparelhos que
apresentam elevada impedancia, tais como voltimetros, reles de tensdo, bobinas de tensdo de

medidores de energia, etc.
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Figura 2-39 — Transformador de potencial (Equipamento homologado na Cemig)

A seguir serdo mostradas fotos de religadores (Figura 2-40) e chaves telecomandadas (Figura
2-41), que exemplificam equipamentos com medi¢Bes ndo-fasoriais na area de concessdo da
Cemig.

Reguladores de tensdo (RT) de alimentadores sdo bastante utilizados para ajustar a tensao
em alimentadores. Seu principal objetivo é manter a tensdo entre limites especificados por

mudangas de tapes sob carga.
Muitas concessionarias indicam que o caminho mais econémico para a regulacdo de tensdo

é a utilizacdo de reguladores e capacitores em derivagao.
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Figura 2-40 — Modelos de religadores instalados no sistema de energia elétrica (Equipamento
homologado na Cemig)

Figura 2-41 — Chave telecomandada (Equipamento homologado na Cemig)
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Capitulo 3 Metodologia Proposta para Detecgcao de
Defeitos

3.1 Introducéo

Apresenta-se neste capitulo a metodologia proposta para detec¢do de defeitos monofasicos
de baixa e média impedancia que utilizam a tecnologia de redes neurais artificias do tipo de
reconhecimento de padroes.

Grande parte das interrup¢cfes ndo programadas no fornecimento de energia elétrica pelo
sistema de distribuicdo provém da ocorréncia de defeitos ao longo da extensdo dos alimentadores.
Desta forma, técnicas modernas e eficientes para deteccdo e localizacdo de defeitos tém sido
desenvolvidas para auxiliar na tomada da decisdo dos Centros de Operacdo do sistema de
distribuicdo, conforme indicado na revisao bibliografica apresentada no capitulo 1, mas ainda ndo
foi apresentado um método infalivel na deteccdo de defeitos. Os grandes desafios na area de
deteccdo de defeito em sistemas de distribuicdo sdo: a variedade dos tipos de defeito, variacdo da
impedancia de contato, variacdo diaria do carregamento, alta impedancia dos alimentadores e
reduzidos pontos de medicéo.

Mesmo conhecendo-se todas as necessidades citadas, tem-se consciéncia da dificuldade de
soluciona-las, e, portanto foi necessario, em termos de desenvolvimento, restringir-se a uma das
necessidades. Logo, deixa-se claro que o desenvolvimento deste trabalho tem como objetivo
principal a deteccdo de defeitos de baixa e média impedancia considerando a variacdo da carga,
podendo também detectar defeitos de alta impedancia, mas este ndo é o foco principal desta
dissertacdo. Também se destaca que defeitos de baixa impedancia muitas vezes sao facilmente
detectados pela protecdo da subestacao.

A metodologia proposta neste capitulo considera a detec¢do de defeitos usando a tecnologia
de Redes Neurais Artificiais aplicadas as medic¢des ndo-fasoriais e medi¢oes fasoriais. Atualmente
a maioria dos equipamentos na distribuicdo fornecem apenas medi¢cdes ndo-fasoriais, mas ha uma
tendéncia de que existam, cada vez mais, equipamentos que permitam a obtencdo de medicdes
fasoriais nos sistemas. Logo, estas duas possibilidades foram exploradas no desenvolvimento da
metodologia.

Os estudos com RNAs buscam diminuir o erro de previsdo. Almeja-se uma precisdo, para
garantir que os resultados da previsdo sejam os mais proximos da realidade encontrada pelas

concessionarias.
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Assim, sera analisado como a quantidade de medices e os tipos das mesmas impactam em
uma rotina de deteccéo de defeitos utilizando as redes neurais. E ainda, sera realizada uma variagdo
na apresentacdo dos dados de entrada da rede, buscando avaliar se esta variacdo impacta nos
resultados da deteccéo.

Neste trabalho foram escolhidas as redes neurais do tipo Pattern Recognition Network. A
funcdo de treinamento utilizada foi Levenberg-Marquardt Backpropagation, e ndo foram

avaliadas outras funcgdes de treinamento.

3.2 Redes Neurais Considerando Medi¢c6es Nao-Fasoriais para
Deteccao de Defeitos

Uma arquitetura para deteccdo de defeitos é apresentada na Figura 3-1. Nesta arquitetura,
conforme citado no item 2.4.1, os dados de correntes sdo amostrados por medidores alocados nos
alimentadores dos sistemas de distribuicdo. Estes medidores podem ser religadores (Figura 2-40),
chaves telecomandadas (Figura 2-41) ou qualquer outro equipamento que possa realizar medicdes
e transmitir os dados para um centro de comando, como os TC’s e TP’s (Figura 2-38 e Figura
2-39).

Praticamente toda a amostragem de dados em sistema de distribuicdo é realizada utilizando
protocolos do tipo DNP3. Este protocolo apesar de ter um reldgio interno, ndo € suficientemente
preciso para fazer a amostragem de valores fasoriais. Deste modo, muitas vezes sdo
disponibilizados no centro de comando apenas valores RMS. Assim, é importante o
desenvolvimento de arquiteturas de deteccdo que considerem somente a utilizacdo de dados néo-
fasoriais.

Sendo assim, para casos de medicdes nao-fasoriais, foi proposta uma rede neural na qual as
entradas sdo apenas os valores de médulo das correntes amostradas no sistema de distribuicéo,
conforme apresentado na Figura 3-1.

Ressalta-se que a rede neural proposta na Figura 3-1 possui como saida apenas um neurdnio.
Caso seja detectado algum defeito, este neurdnio assume o valor 1.

Nesta rede neural, o nimero de entradas € igual a trés vezes o nimero de medidores de
corrente (TC’s). Considerando as tensdes das fases A, B e C, o nimero de entradas é igual a trés
vezes 0 nimero de medidores de tensdo (TP’s).

Considera-se gque a rede possui apenas uma camada interna de neurdnios.
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No capitulo de resultados serdo realizados diversos testes para verificar o comportamento da
rede neural quando houver as seguintes variagdes: diferentes nimeros de neurdnios da camada
interna, diferente nimero de entradas dos medidores de corrente.

Testes, em algumas aplicacdes, indicam que o aumento de entradas semelhantes prejudica o
desempenho de redes neurais. Sendo este um ponto importante, deve-se informar para redes
neurais um conjunto de dados relevantes para o objeto em estudo e com pouca redundancia de
informacdes. Isto foi uma consideracdo para se realizar os testes com diferentes nimeros de

entradas de medidores.
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Figura 3-1 — Esquema de detec¢do considerando medigdo néo-fasorial

3.3 Redes Neurais Considerando Medi¢Oes Fasoriais para Deteccao
de Defeitos

Outra arquitetura considerada para detecgéo de defeitos € apresentada na Figura 3-2, que sdo
redes neurais considerando medicdes fasoriais.
Como citado no item 2.4.1, a medicdo fasorial é conceituada como a estimacdo dos

parametros de fase, amplitude e frequéncia do componente fundamental. A Figura 2-35 mostra o
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conceito de Sistemas de Medigdo Fasorial Sincronizada e a Figura 2-36 mostra, de forma
exemplificada, a instalacdo de duas PMUSs sincronizadas em rede elétrica de duas barras.

A consideracao realizada para o desenvolvimento desta rede é que a informacao dos dados
¢ obtida atraves de GPS, sendo este componente o principal diferencial em termos de
possibilidades do que foi utilizado no esquema proposto na Figura 3-1. Neste caso, os dados de
correntes sdo amostrados por medidores alocados nos alimentadores dos sistemas de distribuigéo,
juntamente com um sinal de tempo sincronizado via satélite. Deste modo é possivel conseguir
estimar o angulo da corrente, o que pode ser considerado no desenvolvimento da topologia desta
rede.

Ressalta-se que para utilizar a metodologia com medigdes fasoriais sdo necessarios dados
RMS do modulo da corrente e dados do angulo em relagcdo a uma referéncia angular. Deste modo,
cada medidor deve amostrar pontos da curva de corrente com sua respectiva estampa de tempo e
enviar os dados para um computador central para o calculo do componente angular utilizada na
rede neural.

Um ponto de estudo futuro € identificar um protocolo de comunicacdo que seja apto a
trabalhar com os requisitos necessarios para esta aplicacdo de forma otimizada. O protocolo DNP3
apresenta consideravel espaco de tempo entre a comunicacdo de uma unidade de medicéo e o
servidor. Isto pode diminuir a preciséo dos resultados e tornar as estimacdes de angulo improprias
para a metodologia. Neste trabalho é considerado que existe 0 acesso aos dados corretos de modulo
e angulo, uma vez que estudos sobre protocolos de comunicagdo nao sdo o foco desta dissertacéo.

Sendo assim, para casos de medicOes fasoriais, foi proposta uma rede neural na qual as
entradas sdo os valores de médulo e angulo das correntes amostradas no sistema de distribuicao,
conforme apresentado na Figura 3-2.

Ressalta-se que a rede neural proposta na Figura 3-2 possui como saida apenas um neurdnio,
e caso seja detectado algum defeito, este neurdnio assume o valor 1 e se ndo houver nenhum defeito
0 neurodnio assume o valor 0.

Novamente, como mencionado no item 3.1, o objetivo principal desta rede € a deteccédo de
defeitos monoféasicos de baixa e média impedancia, podendo também detectar defeitos de alta
impedéancia, ndo sendo este o foco principal desta dissertacao.

Nesta topologia de rede neural, o nimero de entradas é igual a seis vezes 0 nimero de
medidores de corrente (trés informacdes de modulo e trés informagdes de angulo).

Considera-se gue a rede possui apenas uma camada interna de neurdnios.

No capitulo de resultados serdo realizados testes para verificar o comportamento desta rede

neural semelhante ao indicado para redes neurais com medi¢des ndo-fasoriais.
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Figura 3-2 — Esquema de deteccdo considerando medicéo fasorial

3.4 Redes Neurais Considerando Componentes de Sequéncia para
Deteccao de Defeitos

Procurando avaliar outra possibilidade de estrutura de rede neural, na Figura 3-3 é
apresentada uma arquitetura de rede neural para deteccdo de defeitos, na qual os dados de correntes
em coordenadas de fase sdo transformados em dados de componentes de sequéncia (atualmente
todos os dispositivos inteligentes, Intelligent Electronic Device — IED, modernos fazem esta
transformacdo). Nesta arquitetura, os dados de correntes também sdo amostrados por medidores
alocados nos alimentadores dos sistemas de distribui¢do, conforme j& indicado.

Ressalta-se que para utilizar a metodologia com valores de componentes de sequéncias sao
necessarios dados em valores eficazes (RMS) da corrente de sequéncia, que sdo obtidos facilmente
a partir dos dados de fases. Sendo assim, foi proposta uma rede neural na qual as entradas sdo 0s
valores de modulos de correntes amostradas e calculadas pelos IEDs no sistema de distribuicéo,
conforme apresentado na Figura 3-3.

Nota-se que a rede neural proposta na Figura 3-3 possui como saida apenas um neurénio.

Caso seja detectado algum defeito, este neurdnio assume o valor 1.
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Nesta arquitetura de rede neural, o nimero de entradas é igual a trés vezes o numero de
medidores de corrente (trés informagdes de modulo em componentes de sequéncia).

Considera-se que a rede possui apenas uma camada interna de neurdnios.

No capitulo de resultados seréo realizados testes para verificar o comportamento desta rede

neural, semelhante ao indicado para redes neurais com medigdes ndo-fasoriais.
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Figura 3-3 — Esquema de detec¢ao considerando medi¢do em dados de componentes de sequéncia

3.5 Algoritmo Proposto para a Detec¢céo de Defeitos utilizando Redes
Neurais

Nesta se¢do serd apresentado o algoritmo para a criacdo da base de dados de simulagéo e o
algoritmo proposto para a deteccdo de defeitos de baixa e média resisténcia em sistemas de
distribuic&o.

Na Figura 3-4 é apresentado o algoritmo para a criacdo da base de dados de simulagdo. A
necessidade desta base de dados consiste devido as inimeras situagdes aleatorias de defeitos no

sistema elétrico.
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Figura 3-4 — Fluxograma da criacéo da base de dados

No passo F.0 séo lidos os dados de barras, cargas, transformadores e alimentadores relativos

a0 caso base.

No passo F.1 é feito um sorteio aleatorio para definir se 0 caso apresentara um defeito ou

ndo. Objetivo deste sorteio é inserir sistemas sem defeitos na base de dados para evitar "viciar" o

Ultima simulag&o?

l sim

F.9

Salvar resultados em base de
dados

treinamento da rede neural. 10% dos casos ndo apresentam defeitos.
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Caso seja simulado um defeito, no passo F.2 é sorteado uma barra e uma fase para a
aplicacdo de um defeito fase-terra. Os defeitos s sdo aplicados em barras de média tensdo. No
passo F.3 é sorteado a resisténcia de falta do defeito, cujos valores variam aleatoriamente de 0 a
20 ohms.

No passo F.4 € analisado o tipo de tratamento de carga. Este tipo é definido antes da
execucdo do algoritmo. Podem ser trés tipos de tratamento de carga:

e Retirar as cargas: Todas as cargas séo retiradas no passo E.5. Este tipo de situacéo
leva aos melhores resultados, mas esta ndo é uma condig&o real do sistema.

e Carga fixa: As cargas ndo séo alteradas, e todas as simulagdes apresentam 0 mesmo
carregamento.

e Carga variavel: No passo F.6 é sorteado um valor entre 0,8 e 1,20 para multiplicar as
cargas. Esta € uma condi¢do mais préxima dos sistemas reais (variagdo horaria da
carga X momento de ocorréncia do defeito), porém a deteccdo do defeito é mais
complexa de ser realizada.

No passo F.7 é realizada a execucdo de um programa de fluxo de poténcia ou analise de
defeito de acordo com a decisdo feita no passo F.7. O programa de fluxo de poténcia utilizado é
apresentado em (PENIDO, 2013) e o programa de andlise de defeitos utilizado é apresentado em
(PENIDO, 2015).

No passo F.8 é verificado se foi simulado o nimero de casos definidos para a criagdo da
base de dados. Neste trabalho foram definidos 5000 casos.

No passo F.9, os resultados sdo gravados em um arquivo em formato texto para ser utilizados
no algoritmo de deteccédo de defeitos. O formato da base de dados criado é apresentado na Figura

3-5, onde cada linha do arquivo é o resultado de uma simulag&o de defeito.
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Fase Barra Area R Ta-ml Ta-ml Ih-ml  Th-ml Ic-ml Tc-ml  Ia-m2 Ta-m2

C

1 2 18 2 6.820 557.887 -68.464 785.919 -173.375 531.651 56.652 537.930 -68.173 758.396
1 2 108 6 0.839 554.683 -72.050 1724.872 165.576 49B8.784 60.653 535.162 -71.801 1703.990
1 1 29 7 11.588 730.934 -61.559 469.382 178.032 539.442 56.535 712.465 -61.130 444.129
1 2 78 5 16,187 557.056 -68.394 593.145 -177.244 530.428 7.446 537.911 -68.072 563.387
1 2 61 4 11.489 556.641 -68.825 641.429 -175.705 531.144 7.465 538,384 -68.510 613.953
1 2 21 2 16.713 564.893 -68.162 590.906 -176.726 530.967 7.443 546.201 -67.910 564.719
1 3 61 4 16,109 555.872 -68.389 472.449 178.141 666.313 61.364 535.712 -68.116 442.255
1 3 25 7 9.100 546.559 -68.224 478.129 178.068 762.165 63.368 527.211 -67.833 450.039
1 1 7 3 13,494 701.629 -62.869 469,389 178.13> D545.761 56.424 683,534 -62.490 443.719
1 2 29 7 11,963 367.641 -68.272 652,226 -176.047 53B.391 7.120 548,833 -68.061 624.244
1 2 7 6 10,099 566.184 -69.392 664.661 -175.551 536.513 7.747 346,343 -69.062 637.020
1 2 7 3 1,550 574,923 -71.576 1483.116 176.507 512.589 59,136 535.067 -71.391 1457.867
1 1 42 3 1,156 1844.585 -67.299 438.994 -179.837 547.938 52.090 1827.561 -67.182 411.820
1 3 30 7 16,114 563.363 -68.364 469,357 177.513 065.425 62.044 548,643 -68.134 441.567
1 1 56 4 13.754 703.331 -62.674 458,062 178.820 545.254 7.114 684,779 -62.254 429.126
0 2 7 1 15,739 543.322 -68.391 456.842 179.253 533.785 7.168 525.631 -68.232 428.258
1 3 1 1 18,731 5537.717 -68.408 463.992 178.084 647.607 62.637 539.210 -68.078 437.155
1 3 60 4 0.348 493.373 -63.908 458.558 171.094 2307.854 42,261 478,850 -63.508 431.597
1 2 152 4 19,931 556.437 -68.198 579.637 -176.909 534.789  56.944 536.628 -67.902 549.059
1 2 99 6 4,676 576.779 -69.459 886,357 -176.284 529.806 7.622 557.297 -69.204 B57.476
0 2 55 4 5.756 558.744 -68.779 462.756 178.802 543.934 7.679 541.012 -68.512 437.294
1 3 56 4 14,677 551.931 -68.022 475.450 177.633 675.312 62.093 533.473 -67.736 448.472
0 1 63 4 7.033 562.589 -68.268 467.444 178.042 539.954 7.759 544,247 -67.976 441.794
1 2 54 4 16.753 555.482 -67.975 588.754 -176.274 520.679 57.101 537.300 -67.769 559.114

Figura 3-5 — Exemplos de dados de entrada.

Onde (identificadores localizado no cabecalho do arquivo da Figura 3-5):
e CC —Indica a existéncia ou ndo de defeito na simulacao;

e Fase — Indica a fase em que foi aplicado o defeito;

e Barra - Indica a barra na qual foi aplicado o defeito;

e Area- Indica a parte do sistema entre dois religadores na qual foi aplicado o defeito,
(este dado n&o foi utilizado neste trabalho);

e Rf—Indica a resisténcia de arco (falta) do defeito;

e la-ml - Mddulo da corrente medida no medidor 1 na fase a;

e Ta-m1— Angulo da corrente medida no medidor 1 na fase a;

e Ib-m1 - Moddulo da corrente medida no medidor 1 na fase b;

e Tb-m1 - Angulo da corrente medida no medidor 1 na fase b;

e lc-m1— Mddulo da corrente medida no medidor 1 na fase c;

e Tc-ml— Angulo da corrente medida no medidor 1 na fase c;

e Ta-m2— Angulo da corrente medida no medidor 2 na fase a.
Na Figura 3-6 é apresentado o algoritmo para maltiplos treinamentos das redes neurais

apresentadas nas secdes 3.2, 3.3 e 3.4, utilizando a base de dados construida de acordo com o

algoritmo apresentada na Figura 3-4.
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Ler base de dados
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Identificar medidores para uso
nas Redes Neurais e extrair
dados

o 4

Definir farmato de dades para
Rede Meural

. . Mao
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F.3 Seuu&nclal asona l Fasaorial F.4

Transformar valores de
fase em componentes
simétricas

F5 ¥ L 4 l

Definir nimero de neurdnios

Retirar informagdes de
angulo

nava conjunto

de medidares,

Selecionar
F6 l

Mantar matriz de entrada e

vetor de saida para stzer até
treinamento terminar todos
o5 conjuntos
F.7 i

Treinar Rede Neural .
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F.&

Testar Rede Meural

o |

Caleular valores limites de
acerto e calcular k-fold

F.10 i

Finalizar processo e
apresentar resultados

Figura 3-6 — Fluxograma das etapas implementadas no software Matlab®.

No passo F.0 é lida a base de dados de barras que foi gerada conforme procedimento
apresentado na Figura 3-4. Os dados lidos sdo separados da seguinte forma: 70% para treinamento,

15% para testes durante o treinamento e 15% para validacdo do treinamento.
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No passo F.1, o usuario escolhe quais medidores trifasicos de corrente serdo utilizados como
entrada da rede neural. A principio cada ramo do sistema elétrico pode ter um medidor de corrente.
Pode ser escolhido desde 1 medidor até o nimero total de ramos do sistema elétrico.

No passo F.2 é escolhido qual o tratamento de dados sera realizado nos valores das medicoes
de correntes indicados no passo E.1. Caso seja utilizada a rede com dados de medic¢des néo-
fasoriais (secdo 3.2), os valores de mddulo serdo informados e os valores dos angulos das correntes
ndo serdo informados para a rede neural (passo F.4). Caso seja utilizada a rede com dados de
medices fasoriais (secdo 3.3), os valores de correntes e angulos serdo informados para a rede
neural. Caso seja utilizada a rede com dados de sequéncia (se¢do 3.4), os valores de fase serdo
transformados para componentes simétricas e apenas os valores de médulo das grandezas serdo
informados para a rede neural (passo E.3).

No passo F.5 é definido o nimero de neurdnios da camada oculta da rede neural.

No passo F.6 é montada a matriz de entrada da rede neural, onde cada linha informa os
valores de correntes dos medidores definidos no passo F.1 para um determinado caso. O numero
méaximo de casos para treinamento é definido pelo usuario e ndo pode ser maior que o numero de
casos existente na base de dados. Também é informado um vetor coluna binario, onde é indicado
se existe defeito no caso atual (valor 1) ou ndo existe defeito (valor 0). Este vetor é considerado o
professor da rede neural.

No passo F.7 é treinada a rede neural de reconhecimento de padrdes. No Matlab 2015 é
utilizada a funcédo newpr.

No passo F.8 € testada a rede neural com dados da base de dados que ndo foram utilizados
para o treinamento.

Os passos F.7 e F.8 sdo repetidos 5 vezes para verificacdo da eficiéncia da estrutura da rede
proposta. Esta repeticao é necessaria, pois a escolha de dados de treinamento é aleatoria e isto pode
impactar no desempenho da rede. Por exemplo, podem ser escolhidos como dados de treinamento
apenas casos que ndo representem defeitos. Deste modo, a rede errara quando analisar um dado
que ndo representa defeito.

No passo F.9 séo calculados os fatores de desempenho conforme apresentacdo na secéo
2.2.5. Dessas cinco execucdes anotam-se: *melhor resultado, *pior resultado, *média entre o0s
resultados das cinco execucdes e *média entre os resultados das cinco execugdes retirando o pior
valor encontrado.

Os resultados séo apresentados no passo F.10, sendo criado um arquivo em Excel com os

resultados das simulagdes executadas.
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Capitulo 4 Resultados

4.1 Introducéo

Nesta secdo serdo apresentados resultados obtidos com os métodos propostos para deteccao
de defeitos utilizando as RN’s propostas no Capitulo 3.

O sistema IEEE 123 barras (IEEE123), mostrado na Figura 4-1, apresenta diversas
caracteristicas de sistemas reais e foi utilizado para os testes. Porém, para tornar o sistema IEEE123
mais parecido com os sistemas brasileiros, foram acrescentados diversos transformadores
abaixadores e diversas cargas foram alocadas nos secundarios dos transformadores de distribuicéo,
como pode ser observado na Figura 4-2. Os circulos vermelhos indicam barras com cargas e 0s
transformadores de corrente, representados em dourado, indicam equipamentos de medic&o.
Observa-se que o sistema é composto de doze medidores (M-1, M-2, M-3, M-4, M-5, M-6, M-7,
M-8, M-9, M-10, M-11 e M-12).

Figura 4-1 - Sistema IEEE123
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SUBESTACAO

.___

M-1

Figura 4-2 — Sistema IEEE123 com cargas alocadas no secundério

A base de dados de casos de defeitos utilizada nos testes foi criada da seguinte forma:

(i) Foram simulados 5000 casos no sistema IEEE123 utilizando o método proposto em
(PENIDO, 2015);
(i) Para cada simulagdo, o carregamento foi representado de trés formas distintas:

(ii.a) as cargas foram desconsideradas. Com estes casos espera-se uma maior taxa

de acerto com a utilizacdo da rede neural, mas esta situacdo ndo ocorre em sistemas

reais;

(ii.b) as cargas sdo consideradas constantes. Apesar de ser considerada uma
razodvel aproximacdo do sistema real para varios estudos, esta condi¢do pode
influenciar nos resultados da aplicacéo da rede neural, tornando a deteccdo mais
facil, porém, resultarda em um aumento da taxa de erro da rede neural quando
aplicada em outros sistemas reais. Sendo assim, ndo é indicada para o problema

tratado nesta dissertacao;
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(ii.c) as cargas sdo variadas de forma aleatdria. Nestes casos, cada carga

individualmente possui seu valor base multiplicado por um valor escolhido
aleatoriamente entre 0,8 a 1,2 para cada simulacédo realizada. O objetivo disto é
representar alguma variacdo da carga durante o dia e com isto tentar evitar o
problema de particularizacdo da rede neural para apenas um determinado patamar

de carregamento.

(iii) Para cada caso, foi considerada uma chance de 10% de ndo ser simulado um

defeito. O objetivo disto é fornecer subsidios para que a rede neural definida com

estes casos possa diferenciar condi¢cdes normais das condicGes de defeito;

(iv) Para os casos de simulagdo da rede com defeito, uma fase e uma barra séo

escolhidas aleatoriamente para a aplicacdo do defeito;

(v) A impedancia de defeito é escolhida aleatoriamente entre 0 a 20 ohms.

Nas proximas secOes serdo apresentados diversos tipos de testes realizados para definir

qual tipo de rede neural apresenta melhor desempenho para a detec¢do de defeitos monofasicos no

sistema IEEE123. Para tanto foram propostos nove tipos de redes neurais (redes com

caracteristicas diferentes), sendo os tipos enumerados a seguir, e representados na Figura 4-3, com

a descricao de suas principais caracteristicas.

1)
2)
3)
4)
5)
6)
7)
8)
9)

Dados de entrada ndo-fasorial — 20 neurdnios na camada interna
Dados de entrada ndo-fasorial — 30 neurdnios na camada interna
Dados de entrada ndo-fasorial — 40 neurdnios na camada interna
Dados de entrada em sequéncia — 20 neurdnios na camada interna
Dados de entrada em sequéncia — 30 neurdnios na camada interna
Dados de entrada em sequéncia — 40 neurdnios na camada interna
Dados de entrada fasorial — 20 neurénios na camada interna
Dados de entrada fasorial — 30 neurénios na camada interna

Dados de entrada fasorial — 40 neurdnios na camada interna

Apenas para facilitar o entendimento, a arvore indica a utilizagcdo de nove redes, porém,

como para cada uma havera ainda a variagdo de medidores (2 ou 3), as redes testadas na realidade

serdo um total de dezoito redes (9 tipos de redes x 2 quantidades de medidores consideradas).

Para as redes neurais com entrada de dois medidores, serd feita uma combinacdo de

medidores 2x2, na qual os locais de instalacdo sdo indicados na Figura 4-1. Ressalta-se que 1
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medidor sera sempre a subestacdo. Neste caso, para cada rede neural de dois medidores, serdo

realizadas 11 simulages distintas.

Para as redes neurais com entrada de trés medidores, serd feita uma combinacdo de

medidores 3x3, na qual os locais de instalacdo sdo indicados na Figura 4-1. Ressalta-se que 1

medidor sera sempre a subestacdo. Neste caso, para cada rede neural de trés medidores, serdo

realizadas 55 simulages distintas.

Figura 4-3 — Arvore de simulagdo

Em que:

Né&o-Fasorial — Nas redes desenvolvidas nesta linha de caracteristica séo utilizados
dados de entrada ndo-fasoriais (considera-se somente os mddulos das grandezas nas
entradas da rede neural). Essas consideragdes foram basicamente realizadas para
atender a situacdo mais comum atualmente, na qual os medidores instalados nos
sistemas de distribuicdo disponibilizam informacdes de mddulos das grandezas para
serem utilizados nas detecgoes;

Fasorial — Nas redes desenvolvidas nesta linha de caracteristica sdo utilizados dados
de entrada fasoriais (consideram-se 0s mddulos e angulos das grandezas nas entradas
da rede neural). A principal ideia é a possibilidade de termos, cada vez mais,
equipamentos nos sistemas de distribuicdo que disponibilizem as grandezas de forma
fasorial para serem utilizadas nas deteccGes;

Sequéncia — E uma opgéo de utilizacdo dos dados da linha na forma fasorial. Porém,
nesta abordagem os dados de entrada sdo representados em componentes de

sequéncia (exemplo: Iy, I, 1_);
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e Fase — Também é uma opcdo de utilizacdo dos dados da linha na forma fasorial.
Nesta abordagem, os dados de entrada sdo dados dos medidores do sistema trifasico
em coordenadas de fase (exemplo: Iy, I, I¢);

e n-—indica a variacdo do nimero de neurdnios na camada interna testada.

Para realizar a validacdo das redes neurais desenvolvidas foi utilizado o método de
validagdo cruzada k-folder, conforme teoria ja indicada no capitulo anterior, onde o conjunto de
dados de teste foi dividido em cinco partes. Na apresentacdo de dados, também foi utilizado o k-
folder-1, onde o pior resultado € retirado do conjunto em andlise. Também serdo apresentados o
melhor e o pior resultado em todas as analises.

A seguir serdo mostrados os testes, apresentando o desempenho dos métodos propostos nesta
dissertacdo.
Em todos os graficos apresentados, o eixo das ordenadas indica o erro em percentual da

atuacdo da rede para cada caso especifico.

4.2 Testes com o Sistema IEEE 123 — Sem Carga

Neste item serdo apresentados os resultados obtidos através do método desenvolvido para
detectar defeitos no sistema de energia, onde no caso as cargas foram desconsideradas.

Seré realizada a varia¢do do numero de camadas ocultas, conforme indicado na arvore de
simulacBes da Figura 4-4. Para cada situacdo indicada na arvore também haverd a variagdo do
namero de medidores considerados como entrada da rede neural, sendo dois ou trés medidores.
Além disso, ndo serdo utilizados sempre os mesmos medidores, sendo feitas combinacdes dois a
dois ou trés a trés dos medidores M2 ao M12 na Figura 4-1, com excecdo do medidor M1 que sera

sempre considerado.
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Sistema sem carga
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Figura 4-4 — Arvore de simulagdes do sistema sem carga

4.2.1 Avaliacdo do Desempenho do Método Aplicado ao Sistema Sem

Carga

1. Dados ndo-fasoriais:

(i) 2 Medidores

Seguem as Figura 4-5, Figura 4-6 e Figura 4-7 referentes as simulacfes do sistema sem

carga, considerando dados de entrada de 2 medidores, com variagdo do nimero de neurdnios na

rede.
Analise das Simulag¢des para 2M/20n
12
10
8
]
a
2
0 - —

pa2 o MimM3 o Mim4 . pLIas o M1IMa MIM7 o MIME S MLM9 S ML L0
Carga do sistema desconsiderada

2 Medidores/ 20 Meurénios

e Do ] 2| or | f oo e folder-1

Figura 4-5 - Nao-fasorial / sem carga/ 2 medidores/ 20 neur6nios
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Analise das Simula¢des 2M/30n
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Carga do sistema desconsiderada
2Medidores/ 30 Meurénios
—Pior e elhior e——|folder  e——|-folder-1
Figura 4-6 - Nao-fasorial / sem carga/ 2 medidores/ 30 neurénios
Analise das Simula¢des 2M/40n
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Carga do sistema desconsiderada
2 Medidores/ 40 Meurdnios

e Do ] 2| or e f oo | folder-1

Figura 4-7 - Nao-fasorial / Sem Carga/ 2 medidores/ 40 neur6nios

A Tabela 4-1 mostra um resumo de resultados encontrados nas simulagdes feitas em
relagdo a variacdo de neur6nios nas redes, todas com dados ndo-fasoriais, considerando variagdes
de medicBes de dois medidores, sem consideracdo de carga. As percentagens indicam a incidéncia
de erros nulos em cada situacéo.

Analisando-se os resultados, a rede que apresentou melhor comportamento foi aquela com
uma menor quantidade de neurdnios na camada interna. Nessa situacdo, 100% das execucdes,
independentemente dos dois medidores usados, possuem erros nulos como melhor resultado. Além

disso, 36% dos piores resultados possuem erros nulos.
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Tabela 4-1 — Comparativo da variacdo de neurdnios — Dados ndo-fasoriais / Sem Carga / 2M

2 Medidores
Quantidade de neurdnios 20 30 40
Pior 36% 18% 18%
Melhor 100% 90% 90%
k-folder 36% 18% 18%
k-folder-1 64% 64% 64%

(if) 3 Medidores

Seguem as Figura 4-8, Figura 4-9 e Figura 4-10 referentes as simulagdes do sistema sem
carga, considerando dados de entrada de 3 medidores, com variacdo do nimero de neurdnios na

rede.

Anadlise das Simulagdes 3M/20n
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LM EM 12

MLIMZMLO

M1
M1

MIMILML12

=
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Carga do sistema desconsiderada
3 Medidores/ 20 Neurdnios

—8—rFior —@—NMelhor —@—k-folder —@—k-folder-1

Figura 4-8 - N&o-fasorial / sem carga/ 3 medidores/ 20 neurdnios
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Analise das Simulagoes para 3M/30n
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Figura 4-9 - N&o-fasorial / sem carga/ 3 medidores/ 30 neurdnios
Analise das Simulagoes para 3M/40n
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Figura 4-10 - N&o-fasorial / sem carga/ 3 medidores/ 40 neurdnios

A Tabela 4-2 mostra um resumo de resultados encontrados nas simulacdes feitas em
relagdo a variacdo de neur6nios nas redes, todas com dados ndo-fasoriais, considerando variagdes
de medicdes agora de trés medidores, sem consideracdo de carga. As percentagens indicam a
incidéncia de erros nulos em cada situacao.

Analisando-se os resultados, a rede que apresentou melhor comportamento foi aquela com
uma maior quantidade de neurdnios na camada interna. Isto era esperado, pois como ha o aumento
do ndmero de entradas, entdo € normalmente necessario um maior nimero de neurdnios para

processamento das informagdes.
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Com 40 neuronios, 93% das execugdes, independentemente dos trés medidores utilizados
nas combinagdes, possuem erros nulos como melhor resultado, enquanto 7% das execucoes
apresentam valores de erro bem proximos a zero. Além disso, 29% dos piores resultados e 56%

dos resultados considerando k-folder-1 apresentaram erros nulos.

Tabela 4-2 — Comparativo da variacdo de neurdnios — Dados ndo-fasoriais / sem carga / 3M

3 Medidores
Quantidade de neurdnios 20 30 40
Pior 36% 29% 29%
Melhor 84% 93% 93%
k-folder 36% 29% 29%
k-folder-1 51% 55% 56%

Comparando-se as Tabela 4-2 e Tabela 4-1, verifica-se que, de forma geral, 0 aumento do
namero de medidores utilizados ndo melhorou os valores globais. Contudo, isto ndo significa que
a rede com trés medidores é pior, uma vez que apresentou diversas configuracbes de entrada que
levaram a erros nulos.

Analisando-se as execucdes pode-se supor que a posi¢do dos medidores deve influenciar
nos resultados das redes neurais. Este tipo de analise ndo faz parte do escopo desta dissertacéo,

ficando como um trabalho futuro.

2. Dados Fasoriais em Fase:

(i) 2 Medidores
Seguem as Figura 4-11, Figura 4-12 e Figura 4-13 referentes as simulacdes do sistema sem

carga, considerando dados de entrada de 2 medidores, com variacdo do nimero de neurdnios na

rede.
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Analise das Simulagdes 2M/20n
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Figura 4-11 - Fasorial em fase / sem carga/ 2 medidores/ 20 neurénios

Andlise das Simulagdes 2M/30n
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Figura 4-12 - Fasorial em fase / sem carga/ 2 medidores/ 30 neurdnios

68



Analise das Simula¢des 2M/40n
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Figura 4-13 - Fasorial em fase / sem carga/ 2 medidores/ 40 neurdnios

A Tabela 4-3 mostra um resumo de resultados encontrados nas simulactes feitas em
relagdo a variacdo de neurdnios nas redes, todas com dados fasoriais, considerando variagfes de
medic¢des de dois medidores, sem consideragéo de carga. As percentagens indicam a incidéncia de
erros nulos em cada situacéo.

Analisando os resultados, a rede que apresentou melhor comportamento foi aquela com
uma menor quantidade de neurdnios na camada interna. Nessa situacdo, 100% das execucdes,
independentemente dos dois medidores usados, possuem erros nulos como melhor resultado. Além
disso, 45% dos piores resultados e k-folder-1 possuem erros nulos.

Verifica-se que as entradas fasoriais detectam os defeitos no sistema com um melhor
desempenho quando comparadas com as redes que utilizam as entradas ndo fasoriais,

desconsiderando a carga do sistema.

Tabela 4-3 — Comparativo da variacdo de neurdnios — Dados fasoriais em fase / sem Carga / 2M

2 Medidores
Quantidade de neurdnios 20 30 40
Pior 45% 27% 45%
Melhor 100% 100% 100%
k-folder 45% 27% 0%
k-folder-1 91% 73% 45%
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(i1) 3 Medidores

Seguem as Figura 4-14, Figura 4-15 e Figura 4-16 referentes as simulacdes do sistema sem
carga, considerando dados de entrada de 3 medidores, com variacdo do nimero de neurdnios na

rede.

Analise das Simulagdes para 3M/20n
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Figura 4-14 - Fasorial em fase / sem carga/ 3 medidores/ 20 neur6nios
Analise das Simulagdes para 3M/30n
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Figura 4-15 - Fasorial em fase / sem carga/ 3 medidores/ 30 neurdnios
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Analise das Simulagoes para 3M/40n
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Figura 4-16 - Fasorial em fase / sem carga/ 3 medidores/ 40 neurbnios

A Tabela 4-4 mostra um resumo de resultados encontrados nas simulagdes feitas em
relagdo a variacdo de neur6nios nas redes, todas com dados fasoriais em fase, considerando
variacOes de medicbes agora de trés medidores, sem consideracdo de carga. As percentagens
indicam a incidéncia de erros nulos em cada situacao.

Analisando-se os resultados, a rede que apresentou melhor comportamento foi aquela com
uma menor quantidade de neur6nios na camada interna. Nessa situacdo, 100% das execucdes, nas
trés variacOes de quantidade de neurdnios (20, 30 ou 40), independentemente dos trés medidores
utilizados nas combinacdes, possuem erros nulos como melhor resultado. Com 20 neur6nios, 40%

dos piores resultados apresentaram erros nulos.

Tabela 4-4 — Comparativo da variacdo de neurdnios — Dados fasoriais em fase / sem carga / 3M

3 Medidores
Quantidade de neurdnios 20 30 40
Pior 40% 36% 25%
Melhor 100% 100% 100%
k-folder 40% 36% 25%
k-folder-1 69% 75% 64%
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3. Dados Fasoriais em Sequéncia:

(i) 2 Medidores

Seguem as Figura 4-17, Figura 4-18 e Figura 4-19 referentes as simulagdes do sistema sem
carga, considerando dados de entrada de 2 medidores, com varia¢cdo do nimero de neurdnios na

rede.

Analise das Simula¢odes para 2M/20n
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Figura 4-17 - Fasorial em sequéncia / sem carga/ 2 medidores/ 20 neurdnios

Analise das Simulacdes para 2M/30n
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Figura 4-18 - Fasorial em sequéncia / sem carga/ 2 medidores/ 30 neurdnios
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Analise das Simula¢des para 2M/40n
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Figura 4-19 - Fasorial em sequéncia / sem carga/ 2 medidores/ 40 neurdnios

A Tabela 4-5 mostra um resumo de resultados encontrados nas simulagdes feitas em

relagdo a variacdo de neurdnios nas redes, todas com dados fasoriais em sequéncia, considerando

varia¢oes de medicdes de dois medidores, sem consideragéo de carga. As percentagens indicam a

incidéncia de erros nulos em cada situacéo.

Analisando-se os resultados, a rede que apresentou melhor comportamento foi aquela com

uma quantidade de 30 neurdnios na camada interna. Nessa situacdo, 100% das execucoes,
independentemente dos dois medidores usados, possuem erros nulos como melhor resultado. Além

disso, 73% dos piores resultados e 100% dos resultados considerando k-folder-1 apresentaram

erros nulos.

Tabela 4-5 — Comparativo da variacdo de neurdnios — Dados fasoriais em sequéncia / sem carga / 2M

2 Medidores
Quantidade de neurdnios 20 30 40
Pior 73% 73% 55%
Melhor 100% 100% 100%
k-folder 73% 73% 55%
k-folder-1 91% 100% 91%
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(i1) 3 Medidores
Seguem as Figura 4-20, Figura 4-21 e Figura 4-22 referentes as simulagdes do sistema sem

carga, considerando dados de entrada de 3 medidores, com variacdo do nimero de neurdnios na

rede.

Analise das Simulagdes para 3M/20n
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Figura 4-20 - Fasorial em sequéncia / sem carga/ 3 medidores/ 20 neurdnios
Analise das Simulagdes para 3M/30n
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Figura 4-21 - Fasorial em sequéncia / sem carga/ 3 medidores/ 30 neurdnios
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Analise das Simulag¢6es para 3M/40n
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Figura 4-22 - Fasorial em sequéncia / sem carga/ 3 medidores/ 40 neurdnios

A Tabela 4-6 mostra um resumo de resultados encontrados nas simulagdes feitas em
relagdo a variacdo de neur6nios nas redes, todas com dados ndo-fasoriais, considerando variagdes
de medicdes agora de trés medidores, sem consideracdo de carga. As percentagens indicam a
incidéncia de erros nulos em cada situacéo.

Analisando-se os resultados, a rede que apresentou melhor comportamento foi aquela com
uma menor quantidade de neurbnios na camada interna. Nessa situacdo, 100% das execugdes, nas
trés variacOes de quantidade de neurdnios (20, 30 ou 40), independentemente dos trés medidores
utilizados nas combinacdes, possuem erros nulos como melhor resultado. Com 20 neurdnios, 56%

dos piores resultados apresentaram erros nulos.

Tabela 4-6 — Comparativo da variagédo de neurénios — Dados fasoriais em sequéncia / sem carga / 3M

3 Medidores
Quantidade de neurdnios 20 30 40
Pior 56% 51% 38%
Melhor 100% 100% 100%
k-folder 56% 51% 38%
k-folder-1 91% 89% 71%

A utilizacdo de dados fasoriais levou a um maior indice de acerto, e as redes se comportaram

melhor que aquelas que usaram dados ndo-fasoriais. Nos casos simulados considerando a
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utilizagdo de dados fasoriais, observa-se erro nulo de detec¢cdo como melhor resultado. O conjunto
de execucdes utilizando dados em componentes de sequéncia (modulos) gerou resultados melhores
que com a utilizacdo de dados considerando as coordenadas de fase. Isto é uma informacao

relevante, uma vez que todos os medidores podem fornecer dados em componentes de sequéncia.

4.3 Testes com o Sistema 123 — Com Carga Fixa

Neste item serdo apresentados os resultados obtidos através do método desenvolvido para
detectar defeitos no sistema de energia, onde no caso as cargas foram consideradas constantes.

Seré realizada a variacdo do numero de camadas ocultas, conforme indicado na arvore de
simulacBes mostrada na Figura 4-23. Para cada situacdo indicada na arvore também havera a
variacdo do nimero de medidores considerados como entrada da rede neural. Nesta variacéo do
namero de medidores serdo considerados dois ou trés medidores utilizados. Além disso, ndo serdo
utilizados sempre os mesmos medidores, sendo feitas combinagdes dois a dois ou trés a trés dos
medidores M2 a M12 na Figura 4-1, com excecdo do medidor da subestacdo M1 que sera sempre

considerado.

Figura 4-23 — Simulages do sistema com carga fixa

4.3.1 Avaliacdo do Desempenho do Sistema com Carga Fixa
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1. Dados ndo-fasoriais:

(i) 2 Medidores

Seguem as Figura 4-24, Figura 4-25 e Figura 4-26 referentes as simulagdes do sistema sem

carga, considerando dados de entrada de 2 medidores, com varia¢cdo do nimero de neurdnios na

rede.
Analise das Simulagdes de 2M/20n
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Figura 4-24 - N&o-fasorial / carga fixa/ 2 medidores/ 20 neuronios
Analise das Simulacdes de 2M/30n
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Figura 4-25 - N&o-fasorial / carga fixa/ 2 medidores/ 30 neur6nios
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Analise das Simulagdes de 2M/40n
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Figura 4-26 - Nao-fasorial / carga fixa/ 2 medidores/ 40 neurdnios

A Tabela 4-7 mostra um resumo de resultados encontrados nas simulagdes feitas em

relagdo a variacdo de neur6nios nas redes, todas com dados ndo-fasoriais, considerando variagdes

de medicGes de dois medidores, com consideracdo de carga constante. As percentagens indicam a

incidéncia de erros nulos em cada situacéo.

Analisando-se os resultados, 100% das execucdes, independentemente dos dois medidores

usados e da quantidade de neurbénios na camada interna, possuem erros nulos como melhor

resultado. Analisando os piores resultados e os dados de k-folder-1, nota-se que o sistema se

comporta melhor com uma menor quantidade de neurdnios na camada interna.

Tabela 4-7 — Comparativo da variacdo de neurdnios — Dados ndo-fasoriais / carga fixa / 2M

2 Medidores
Quantidade de neurdnios 20 30 40
Pior 9% 0% 9%
Melhor 100% 100% 100%
k-folder 9% 9% 9%
k-folder-1 45% 36% 36%
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(i1) 3 Medidores

Seguem as Figura 4-27, Figura 4-28 e Figura 4-29 referentes as simulacdes do sistema sem
carga, considerando dados de entrada de 3 medidores, com variacdo do nimero de neurdnios na

rede.

Analise das Simulagdes para 3M/20n
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Analise das Simulagoes para 3M/30n
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Figura 4-28 - Nao-fasorial / carga fixa/ 3 medidores/ 30 neurdnios
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Analise das Simulagoes para 3M/40n
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Figura 4-29 — Nao-fasorial / carga fixa/ 3 medidores/ 40 neurénios

A Tabela 4-8 mostra um resumo de resultados encontrados nas simulacdes feitas em
relagdo a variacdo de neur6nios nas redes, todas com dados ndo-fasoriais, considerando variagdes
de medicOes de trés medidores, com consideracdo de carga fixa. As percentagens indicam a
incidéncia de erros nulos em cada situacéo.

Na Tabela 4-8 como nas demais tabelas dessa sec¢do, nota-se que os resultados 6timos séo
obtidos, mas os valores de k-folder e k-folder-1 sdo mais baixos que os valores obtidos em redes
elétricas na qual as cargas ndo sao representadas. Isto mostra a dificuldade de achar bons resultados

com representacdo de cargas.

Tabela 4-8 — Comparativo da variacdo de neurdnios — Dados ndo-fasoriais / carga fixa / 3M

3 Medidores
Quantidade de neurdnios 20 30 40
Pior 13% 4% 5%
Melhor 91% 87% 89%
k-folder 13% 4% 5%
k-folder-1 33% 18% 25%
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2. Dados Fasoriais em Fase:

(i) 2 Medidores

Seguem as Figura 4-30, Figura 4-31 e Figura 4-32 referentes as simulac¢des do sistema com
carga fixa, considerando dados de entrada de 2 medidores, com variacdo do numero de neur6nios

na rede.

Andlise das Simulagdes 2M/20n
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Figura 4-30 - Fasorial em fase / carga fixa/ 2 medidores/ 20 neurénios

Analise das Simula¢des 2M/30n
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Figura 4-31 - Fasorial em fase / carga fixa/ 2 medidores/ 30 neurénios
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Analise das Simula¢des 2M/40n
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Figura 4-32 - Fasorial em fase / carga fixa/ 2 medidores/ 30 neurdnios

A Tabela 4-9 mostra um resumo de resultados encontrados nas simulagdes feitas em

relagdo a variacdo de neurdnios nas redes, todas com dados fasoriais em fase, considerando

variacOes de medicbes de dois medidores e carga fixa. As percentagens indicam qual foi a

incidéncia de erros nulos em cada situacéo.

Analisando-se os resultados, a rede que apresentou melhor comportamento foi aquela com

uma quantidade de 30 neurdnios na camada interna. Nessa situacdo, 100% das execucdes,

independentemente dos dois medidores usados, possuem erros nulos como melhor resultado. Além

disso, nenhuma variacdo dos piores resultados possuem erros nulos.

Tabela 4-9 — Comparativo da variacdo de neurdnios — Dados fasoriais em fase / carga fixa / 2M

2 Medidores
Quantidade de neurdnios 20 30 40
Pior 9% 0% 9%
Melhor 82% 100% 73%
k-folder 9% 0% 9%
k-folder-1 27% 27% 27%
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(i1) 3 Medidores

Seguem as Figura 4-33, Figura 4-34 e Figura 4-35 referentes as simulacdes do sistema com
carga fixa, considerando dados de entrada de 3 medidores, com variagdo do nimero de neurénios

na rede.

Analise das Simulagdes para 3M/20n
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Figura 4-33 - Fasorial em fase / carga fixa/ 3 medidores/ 20 neurénios
Analise das Simulagoes para 3M/30n
12
10
g
i
4
2

MLM2M 3
MLIM2M5
MLM2MA7
LMz e
MLIM2MLL
MLIMAM G
MLIMAM 3
MLIMANM L0
rMLIMAM 12
MLMEMT
MLIMSEM 9
MLIMSIALL
rMLIMamM7
rMLManMa
MLIMEM 1L
MLIM7IE
MLIMTIALO
MIM7I 12
MLIM AN L0
MLIM AN 12
MLIMAML1L

MIMIOM 1L
MIMI1M12

Carga FIXA
I Medideres/ 30 Meurénios

— 0 (] 2[FOr et foldler g folder-1

Figura 4-34 - Fasorial em fase / carga fixa/ 3 medidores/ 30 neurénios
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Analise das Simulagoes para 3M/40n
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Figura 4-35 - Fasorial em fase / carga fixa/ 3 medidores/ 40 neurénios

A Tabela 4-10 mostra um resumo dos resultados encontrados nas simulagdes feitas em
relagdo a variacdo de neur6nios nas redes, todas com dados fasoriais em fase, considerando
variagOes de medicOes de trés medidores e carga constante. As percentagens indicam a incidéncia
de erros nulos em cada situacéo.

Analisando os resultados, a rede que apresentou melhor comportamento foi aquela com
uma maior quantidade de neurdnios na camada interna. Isto era esperado, pois como ha o aumento
do nimero de entradas, entdo é normalmente necessario um maior nimero de neurbnios para
processamento das informacdes.

Com 40 neur6nios, 76% das execuc¢des, independentemente dos trés medidores utilizados
nas combinagdes, possuem erros nulos como melhor resultado. Nota-se que os resultados 6timos
séo obtidos, mas os valores de k-folder e k-folder-1 s&o baixos. Isto mostra a dificuldade de achar

bons resultados com representacdo de cargas.

Tabela 4-10 — Comparativo da variacao de neurdnios — Dados fasoriais em fase / carga fixa / 3M

3 Medidores
Quantidade de neurdnios 20 30 40
Pior 0% 2% 0%
Melhor 65% 69% 76%
k-folder 0% 2% 0%
k-folder-1 2% 5% 9%
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3. Dados Fasoriais em Sequéncia:

(i) 2 Medidores

Seguem as Figura 4-36, Figura 4-37 e Figura 4-38 referentes as simulag¢fes do sistema com

carga fixa, considerando dados de entrada de 2 medidores, com variacdo do numero de neur6nios

na rede.
Analise das Simulagdes de 2M/20n
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Figura 4-36 - Fasorial em sequéncia / carga fixa/ 2 medidores/ 20 neur6nios
Analise das Simulacdes de 2M/30n
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Figura 4-37 - Fasorial em sequéncia / carga fixa/ 2 medidores/ 30 neurénios
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Analise das Simulagdes de 2M/40n
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Figura 4-38 - Fasorial em sequéncia / carga fixa/ 2 medidores/ 40 neurénios

A Tabela 4-11 mostra um resumo de resultados encontrados nas simulacdes feitas em
relagdo a variacdo de neurdnios nas redes, todas com dados fasoriais em sequéncia, considerando
variagoes de medi¢des de dois medidores e carga constante. As percentagens indicam a incidéncia
de erros nulos em cada situacéo.

Analisando-se os resultados, a rede que apresentou melhor comportamento foi aquela com
uma menor quantidade de neurdnios na camada interna. Nessa situagdo, 100% das execucoes,
independentemente da quantidade de neurénios e dos dois medidores utilizados nas combinacoes,
possuem erros nulos como melhor resultado. Com 20 neurbnios, 36% dos piores resultados
apresentaram erros nulos.

Neste tipo de sistema, com representacdo de cargas, as redes fasoriais em sequéncia
apresentaram os melhores resultados. Uma possivel explicacdo consiste na existéncia da sequéncia
zero, pois a rede diferencia a sequéncia zero (referentes ao defeito) dos valores de carga. Nas redes
fasoriais, apesar de possivel realizar esta verificacdo, seriam necessarios mais neurénios (seria

como transformar dados em fase para sequéncia, e entdo analisar).

Tabela 4-11 — Comparativo da variagdo de neurénios — Dados fasoriais em sequéncia / carga fixa / 2M

2 Medidores
Quantidade de neurdnios 20 30 40
Pior 36% 18% 9%
Melhor 100% 100% 100%
k-folder 36% 18% 9%
k-folder-1 82% 82% 45%
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(i1) 3 Medidores
Seguem as Figura 4-39, Figura 4-40 e Figura 4-41 referente as simulagdes do sistema com

carga fixa, considerando dados de entrada de 3 medidores, com variacdo do numero de neur6nios

na rede.

Analise das Simulagdes para 3M/20n
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Figura 4-39 - Fasorial em sequéncia / carga fixa/ 3 medidores/ 20 neurdnios
Analise das Simulagdes para 3M/30n
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Figura 4-40 - Fasorial em sequéncia / carga fixa/ 3 medidores/ 30 neurdnios
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Andlise das Simulag¢des para 3M/40n
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Figura 4-41 - Fasorial em sequéncia / carga fixa/ 3 medidores/ 40 neurénios

A Tabela 4-12 mostra um resumo de resultados encontrados nas simulagdes feitas em
relacdo a variacdo de neurdnios nas redes, todas com dados fasoriais em sequéncia, considerando
variacdes de medicdes de dois medidores e carga constante. As percentagens indicam a incidéncia
de erros nulos em cada situacéo.

Analisando-se os resultados, a rede que apresentou melhor comportamento foi aquela com
uma menor gquantidade de neurdnios na camada interna. Nessa situacdo, 100% das execucdes,
independentemente dos trés medidores usados, possuem erros nulos como melhor resultado. Além

disso, 33% dos piores resultados possuem erros nulos.

Tabela 4-12 — Comparativo da variacio de neurdnios — Dados fasoriais em sequéncia / carga fixa / 3M

3 Medidores
Quantidade de neurdnios 20 30 40
Pior 33% 16% 15%
Melhor 100% 100% 100%
k-folder 33% 16% 15%
k-folder-1 69% 53% 44%

Nas andlises feitas, as cargas dos sistemas foram consideradas constantes, sendo esta
situacdo uma boa aproximacéo do sistema real. Nota-se uma maior taxa de acerto nos dados em

sequéncia. 100% dos dados em sequéncia possuem erros nulos como melhor resultado, ou seja, a
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deteccdo de defeito utilizando esta rede é mais eficiente. Observa-se também que uma quantidade

menor de neurdnios apresentou uma melhor performance no sistema IEEE 123.

4.4 Testes com o Sistema 123 — Com Carga Variavel

Neste item serdo apresentados os resultados obtidos através do método desenvolvido para
detectar defeitos no sistema de energia, onde no caso as cargas consideradas sao variaveis.

Seré realizada a variagcdo do nimero de camadas ocultas, conforme indicado na arvore de
simulagcfes na Figura 4-42. Para cada situacdo indicada na arvore também havera a varia¢éo do
naimero de medidores considerados como entrada da rede neural, sendo dois ou trés medidores
utilizados. Além disso, ndo serdo utilizados sempre os mesmos medidores, sendo feitas
combinagdes dois a dois ou trés a trés dos medidores existentes no sistema M2 ao M12 na Figura
4-1, com excec¢do do medidor M1 que sera sempre considerado.

Figura 4-42 — Simulac@es do sistema com carga fixa

4.4.1 Avaliacdo do Desempenho do Sistema com Carga Variavel

1. Dados ndo-fasoriais:

(i) 2 Medidores
Seguem as Figura 4-43, Figura 4-44 e Figura 4-45 referentes as simulag¢fes do sistema com

carga variavel, considerando dados de entrada de 2 medidores, com variacdo do numero de

neurdnios na rede.
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Analise das Simulagdes de 2M/20n
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Figura 4-43 - Nao-fasorial / carga variavel/ 2 medidores/ 20 neurénios
Andlise das Simulagdes de 2M/30n
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Figura 4-44 - N&o-fasorial / carga variavel/ 2 medidores/ 30 neurdnios
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Analise das Simulagdes de 2M/40n
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Figura 4-45 - N&o-fasorial / carga varidvel/ 2 medidores/ 40 neurénios

A Tabela 4-13 mostra um resumo de resultados encontrados nas simulacdes feitas em

relacdo a variacdo de neur6nios nas redes, todas com dados ndo-fasoriais, considerando variac6es

de medic¢es de dois medidores e variagéo de carga. As percentagens indicam a incidéncia de erros

nulos em cada situagé&o.

Analisando-se os resultados, a rede que apresentou melhor comportamento foi aquela com

30 neurdnios na camada interna. Nessa situacdo, 82% das execuc¢des, independentemente dos dois

medidores usados nas combinagdes, possuem erros nulos como melhor resultado.

Nota-se que os valores de k-folder e k-folder-1 s&o baixos, o que demonstra a dificuldade

de achar bons resultados com representacdo de cargas variaveis.

Tabela 4-13 — Comparativo da variacdo de neurdnios — Dados néo-fasoriais/ carga variavel/ 2M

2 Medidores
Quantidade de neurdnios 20 30 40
Pior 0% 0% 9%
Melhor 55% 82% 73%
k-folder 0% 0% 9%
k-folder-1 9% 18% 9%
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(i1) 3 Medidores

Seguem as Figura 4-46, Figura 4-47 e Figura 4-48 referentes as simulacdes do sistema com
carga variavel, considerando dados de entrada de 3 medidores, com variacdo do numero de

neurdnios na rede.

Analise das Simulag¢des para 3M/20n
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Figura 4-46 - Nao-fasorial / carga variavel/ 3 medidores/ 20 neurénios
Analise das Simulag¢des para 3M/30n
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Figura 4-47 - Nao-fasorial / carga variavel/ 3 medidores/ 30 neurdnios
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Andlise das Simulag¢des para 3M/40n
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Figura 4-48 - N&o-fasorial / carga varidvel/ 3 medidores/ 40 neurénios

A Tabela 4-14 mostra um resumo de resultados encontrados nas simulagfes feitas em
relacdo a variacdo de neur6nios nas redes, todas com dados ndo-fasoriais, considerando variacfes
de medicoes de trés medidores e variacdo de carga. As percentagens indicam a incidéncia de erros
nulos em cada situagé&o.

Analisando-se os resultados, a rede que apresentou melhor comportamento foi aquela com
uma maior quantidade de neurdnios na camada interna. Com 40 neurénios, 53% das execucdes,
independentemente dos trés medidores utilizados nas combinacGes, possuem erros nulos como
melhor resultado.

Nota-se que os valores de k-folder e k-folder-1 sdo baixos, o que demonstra a dificuldade

de achar bons resultados com representacdo de cargas variaveis.

Tabela 4-14 — Comparativo da variacao de neur6nios — Dados ndo-fasoriais / carga variavel/ 3M

3 Medidores
Quantidade de neurdnios 20 30 40
Pior 0% 2% 0%
Melhor 40% 36% 53%
k-folder 0% 2% 0%
k-folder-1 0% 5% 2%
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2. Dados Fasoriais em Fase:

(i) 2 Medidores
Seguem as Figura 4-49, Figura 4-50 e Figura 4-51 referentes as simulag¢fes do sistema com

carga variavel, considerando dados de entrada de 2 medidores, com variacdo do ndmero de

neurdnios na rede.

Analise das Simulagdes de 2M/20n
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Figura 4-49 - Fasorial em fase / carga variavel/ 2 medidores/ 20 neurdnios
Andlise das Simulagdes de 2M/30n
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Figura 4-50 - Fasorial em fase / carga variavel/ 2 medidores/ 30 neurdnios
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Analise das Simulagdes de 2M/40n
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Figura 4-51 - Fasorial em fase / carga variavel/ 2 medidores/ 40 neurdnios

A Tabela 4-15 mostra um resumo de resultados encontrados nas simulacdes feitas em

relacdo a variacdo de neurdnios nas redes, todas com dados fasoriais em fase, considerando

variacOes de medicdes de dois medidores e variacdo de carga. As percentagens indicam a

incidéncia de erros nulos em cada situag&o.

Analisando-se os resultados, a rede que apresentou melhor comportamento foi aquela com

30 neurdnios na camada interna. Nessa situacdo, 18% das execuc¢des, independentemente dos dois

medidores utilizados nas combinac6es, possuem erros nulos como melhor resultado.

Nota-se que os valores de k-folder e k-folder-1 s&o baixos, o que demonstra a dificuldade

de achar bons resultados com representacao de cargas variaveis.

Tabela 4-15 — Comparativo da variacao de neurdnios — Dados fasoriais em fase / carga variavel / 2M

2 Medidores
Quantidade de neurdnios 20 30 40
Pior 0% 9% 0%
Melhor 9% 18% 9%
k-folder 0% 9% 0%
k-folder-1 9% 9% 9%
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(i1) 3 Medidores

Seguem as Figura 4-52, Figura 4-53 e Figura 4-54 referentes as simulac¢des do sistema com
carga variavel, considerando dados de entrada de 3 medidores, com variacdo do numero de

neurdnios na rede.

Analise das Simulag¢des para 3M/20n
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Figura 4-52 - Fasorial em fase / carga variavel/ 3 medidores/ 20 neur6nios
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Figura 4-53 - Fasorial em fase / carga variavel/ 3 medidores/ 30 neurdnios
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Analise das Simulagoes para 3M/40n
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Figura 4-54 - Fasorial em fase / carga variavel/ 3 medidores/ 40 neurénios

A Tabela 4-16 mostra um resumo de resultados encontrados nas simulacdes feitas em
relagdo a variacdo de neur6nios nas redes, todas com dados fasoriais em fase, considerando
variacoes de medicOes de trés medidores e variagdo de carga. As percentagens indicam a incidéncia
de erros nulos em cada situacéo.

Analisando-se os resultados, a rede que apresentou melhor comportamento foi aquela com
uma maior quantidade de neurdnios na camada interna. Nessa situacdo utilizando 40 neur6nios,
18% das execucgdes, independentemente dos trés medidores utilizados nas combinagdes, possuem
erros nulos como melhor resultado. Além disso, 5% dos piores resultados possuem erros nulos.

Nota-se que, para cargas variaveis, a taxa de acerto na simulacéo diminui muito. Os valores
de k-folder e k-folder-1 séo baixos, o que demonstra a dificuldade de achar bons resultados com

representacdo de cargas variaveis.

Tabela 4-16 — Comparativo da variagdo de neurdnios — Dados fasoriais em fase / carga variavel/ 3M

3 Medidores
Quantidade de neurdnios 20 30 40
Pior 5% 2% 5%
Melhor 13% 18% 18%
k-folder 5% 2% 5%
k-folder-1 11% 9% 11%

3. Dados Fasoriais em Sequéncia:
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(1) 2 Medidores

Seguem as Figura 4-55, Figura 4-56 e Figura 4-57 referentes as simulac¢des do sistema com
carga variavel, considerando dados de entrada de 2 medidores, com variacdo do ndmero de

neurdnios na rede.

Andlise das Simulagdes de 2M/20n
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Figura 4-55 - Fasorial em sequéncia / carga variavel/ 2 medidores/ 20 neurdnios

Analise das Simulagdes de 2M/30n
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Figura 4-56 - Fasorial em sequéncia / carga variavel/ 2 medidores/ 30 neurdnios
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Analise das Simulagdes de 2M/40n
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Figura 4-57 - Fasorial em sequéncia / carga variavel/ 2 medidores/ 40 neurdnios

A Tabela 4-17 mostra um resumo de resultados encontrados nas simulacdes feitas em
relacdo a variacdo de neurdnios nas redes, todas com dados fasoriais em sequéncia, considerando
variagcbes de medicOes de dois medidores e variacdo de carga. As percentagens indicam a
incidéncia de erros nulos em cada situag&o.

Analisando-se os resultados, a rede que apresentou melhor comportamento foi aquela com
30 neurdnios na camada interna. Nessa situacdo, 73% das execucgdes, independentemente dos dois
medidores utilizados nas combinac6es, possuem erros nulos como melhor resultado.

Nota-se que, para cargas variaveis, a taxa de acerto na simulagdo diminui muito. Os valores
de k-folder e k-folder-1 séo baixos, o que demonstra a dificuldade de achar bons resultados com

representacdo de cargas variaveis.

Tabela 4-17 — Comparativo da variagé@o de neurénios — Dados fasoriais em sequéncia / carga variavel/ 2M

2 Medidores
Quantidade de neurdnios 20 30 40
Pior 0% 0% 0%
Melhor 64% 73% 64%
k-folder 0% 0% 0%
k-folder-1 9% 9% 0%

99



(i1) 3 Medidores

Seguem as Figura 4-58, Figura 4-59 e Figura 4-60 referentes as simulacgdes do sistema com
carga variavel, considerando dados de entrada de 3 medidores, com variacdo do numero de

neurdnios na rede.

Analise das Simulag¢des para 3M/20n
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Figura 4-58 - Fasorial em sequéncia / carga variavel/ 3 medidores/ 20 neur6dnios
Analise das Simulag¢des para 3M/30n
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Figura 4-59 - Fasorial em sequéncia / carga variavel/ 3 medidores/ 30 neur6nios
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Analise das Simulacoes para 3M/40n
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Figura 4-60 - Fasorial em sequéncia / carga variavel/ 3 medidores/ 40 neurdnios

A Tabela 4-18 mostra um resumo de resultados encontrados nas simulagdes feitas em
relagdo a variacdo de neurdnios nas redes, todas com dados fasoriais em sequéncia, considerando
variacdes de medicOes de trés medidores e variacdo de carga. As percentagens indicam a incidéncia
de erros nulos em cada situacéo.

Analisando-se os resultados, a rede que apresentou melhor comportamento foi aquela com
uma menor quantidade de neurdnios na camada interna. Nessa situagéo utilizando 20 neurdnios,
53% das execucdes, independentemente dos trés medidores utilizados nas combinacdes, possuem

erros nulos como melhor resultado.

Tabela 4-18 — Comparativo da variagéo de neurdnios — Dados fasoriais em sequéncia / carga variavel/ 3M

3 Medidores
Quantidade de neurdnios 20 30 40
Pior 0% 0% 5%
Melhor 53% 42% 16%
k-folder 0% 0% 5%
k-folder-1 0% 0% 13%

Nas analises feitas com cargas dos sistemas variaveis, notou-se que a deteccao ficou muito

mais dificil, com valores muito baixos de acertos e k-folder quase nulos em todas as simulagdes.
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4.5 ConstatacOes pelas comparacdes entre as estruturas analisadas

Depois de realizadas diversas simulacfes no sistema IEEE123 para deteccao de defeitos de

baixa e média impedancia, considerando nos dados de teste a resisténcia de curto-circuito variavel,

notou-se fatos relevantes que serdo resumidos a seguir. Porém, cabe ressaltar que ndo podem ser

considerados constatacdes generalizadas, uma vez que mais testes seriam necessarios. No entanto,

considera-se importante salienta-los, uma vez que sdo informacOes interessantes e Uteis para

maiores investigagoes.

O aumento do nimero de medigdes, utilizadas como entradas das redes, ndo conduz
sempre para uma maior taxa de acerto das redes neurais do tipo reconhecimento de
padrdes utilizadas neste trabalho. Um motivo seria que dois medidores podem
apresentar informacdes semelhantes e confundir a rede neural;

O aumento ou reducéo do nimero de neurbnios da camada oculta da rede neural ndo
se generalizou como uma caracteristica que leva a uma melhor eficiéncia da rede
neural. Nos casos testados, notou-se que, para cada tipo de rede neural, uma
determinada configuracdo de camada oculta seria indicada. Portanto, devem ser
feitos testes para tomar a decisdo quanto a este quesito em cada situacao;
Verificou-se que as redes com dados de entrada informados em componentes de
sequéncia apresentaram, em geral, melhores resultados que aqueles obtidos com
redes cujos dados de entrada eram informados em coordenadas de fase. Este
resultado contrariou expectativas iniciais nas quais esperava-se que as entradas em
coordenadas de fase, considerando os fasores diretamente, apresentariam melhores
resultados;

Notou-se também que as localiza¢6es das unidades de medicgdo utilizadas nos dados
de entrada apresentaram grande impacto na eficiéncia dos métodos propostos.

Contudo, ndo foram realizados estudos aprofundados neste quesito.
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Capitulo5  Conclusoes

5.1 Conclusdes Gerais

Neste trabalho foi desenvolvido um método utilizando redes neurais para a deteccdo
de defeitos monofasicos na media tensdo envolvendo o solo, com baixa e meédia
impedancia de curto-circuito, em sistemas de distribuicéo.

Foram propostas e analisadas diversas configuracfes de redes neurais para esta
tarefa. Foram utilizadas no desenvolvimento as redes neurais artificiais de
reconhecimento de padrées, onde as entradas sao grandezas elétricas de tensdo e corrente,
podendo ser medicdes fasoriais e/ou nao-fasoriais.

O meétodo proposto conseguiu identificar defeitos monofasicos com resisténcia de
arco variando entre 0 a 20 ohms, e para isto foram testadas a utilizacdo de dados de
medi¢des em diversos pontos da rede de distribuicéo.

Também foi realizada uma extensiva avaliacdo para comparar diferentes
caracteristicas para as redes utilizadas para a deteccdo, considerando variagcbes nas
entradas de dados e arranjos de redes neurais para a deteccdo de defeitos. Resumindo, foi
avaliado o comportamento da uma rede neural quando submetida a apenas entradas nao-
fasoriais, apenas entradas fasoriais e entradas em componentes de sequéncias, além de
modificacOes na estrutura da rede como o nimero de neurdnios da camada intermediaria.

Notou-se, para a detec¢cdo do tipo de defeitos e sistema estudados, que medicdes
com base em componentes de sequéncia utilizadas como dados de entrada auxiliaram
consideravelmente na detec¢do, mas notou-se também que uma alocacdo otimizada dos
pontos de medicdes ndo-fasoriais pode melhorar a deteccdo. Uma questdo que
permaneceu em aberto é a comparacao do aumento da qualidade das medic¢Bes (aumento
de medicdes fasoriais) x aumento da quantidade de informacdes (medi¢cbes ndo-fasoriais).

Considera-se os resultados obtidos interessantes, porém, tem-se a clareza de que
muito mais trabalho (mais simulagdes, mais correlagcdes, mais casos analisados) é
necessario para poder generalizar as observacdes e conclusdes aqui obtidas para outros

sistemas também.
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5.2 Trabalhos Futuros

Pode-se pensar em melhorias para os métodos propostos e além disso, existem
andlises relativas a deteccdo de defeitos que podem também ser mais exploradas
utilizando o método proposto e estratégias diferenciadas de simulacéo de redes neurais.

Assim, ficam como sugestfes para trabalhos futuros:

v' Comparacdo do aumento da qualidade das medicOes (aumento de medicGes
fasoriais) x aumento da quantidade de informagdes (medic¢des ndo-fasoriais).

v Desenvolvimento de redes neurais para detec¢do de outros tipos de defeitos, como
fase-fase.

v’ Consideracdo da deteccdo de defeitos em redes de distribuicdo na presenca de
geracdo distribuida.

v’ Utilizacdo do método proposto em um sistema de distribuicao real.
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