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RESUMO

Neste trabalho, foi proposto um método que utiliza redes neurais artificiais (RNAs) para
detectar e localizar faltas de alta impedancia em sistemas de distribui¢do de energia elétrica.
Para a realizacdo deste estudo, foram utilizadas medi¢des de corrente como dados de entrada
das RNAs, e como forma de avaliar o desempenho, foram usados trés tipos de medigdes: nao
fasoriais, de sequéncia e fasoriais. Além disso, foi utilizado o algoritmo genético para otimizar
a alocagdo dos medidores. A implementagdo do método se deu pelo desenvolvimento de dois
conjuntos de RNAs: um composto por redes neurais associadas a cada um dos barramentos do
sistema de distribui¢do e outro formado por trés RNAs, sendo cada uma exclusiva a uma fase
do circuito, e dessa maneira, a deteccao das faltas e a localizacao das barras ¢ fases defeituosas
puderam ser determinadas. Os testes para validagdo do método foram conduzidos em trés
sistemas: IEEE 13 barras, IEEE 34 barras e IEEE 123 barras. Os resultados mostraram que,
apesar das dificuldades impostas, o método foi eficaz na maioria dos cendrios propostos. As
RNAs se mostraram robustas na detec¢ao de faltas e na localizacdo da fase com defeito,
apresentando eficiéncias acima de 90% na maioria dos casos testados. A localizacdo do
barramento com falta foi indicada por um grupo de barras provaveis, o que reduziu o campo de
busca e mostrou eficiéncia superior a 90% quando a otimizagdo foi usada. Os locais onde os
medidores foram instalados foram cruciais para o desempenho do método, e o algoritmo
genético provou ser uma ferramenta eficaz para essa otimizagdo. Para implementagdo

computacional do método, foram utilizados os softwares OpenDSS® e Matlab®.

Palavras-chave: Sistemas de distribui¢do; Faltas de alta impedancia; Detecgao e localizagao

de faltas; Redes neurais artificiais; Algoritmo genético.



ABSTRACT

In this work, a method utilizing artificial neural networks (ANNs) was proposed to
detect and locate high-impedance faults in power distribution systems. Current measurements
were used as input data for the ANNs, and to evaluate performance, three types of
measurements were used: non-phasor, sequence, and phasor. Additionally, the genetic
algorithm was employed to optimize the placement of the meters. The method was implemented
by developing two sets of ANNs: one composed of neural networks associated with each bus
of the distribution system, and another formed by three ANNSs, each exclusive to a phase of the
circuit, and this allowed for the detection of faults and the identification of defective buses and
phases. The validation tests for the method were conducted on three systems: IEEE 13-bus,
IEEE 34-bus, and IEEE 123-bus. The results showed that, despite the challenges imposed, the
method was effective in most proposed scenarios. The ANNs proved to be robust in fault
detection and defective phase localization, achieving efficiencies above 90% in most tested
cases. The faulty bus location was indicated by a group of probable buses, which reduced the
search field and showed efficiency above 90% when optimization was used. The placement of
the meters was crucial for the method's performance, and the genetic algorithm proved to be an
effective tool for this optimization. For the computational implementation of the method, the

software OpenDSS® and Matlab® were used.

Keywords: Distribution systems; High-impedance faults; Fault detection and location;

Artificial neural networks; Genetic algorithm.
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1 INTRODUCAO

1.1 CONSIDERACOES INICIAIS
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Um sistema elétrico de poténcia (SEP) ¢ responsavel por produzir, transportar e

distribuir energia elétrica dos centros de geracdo até os consumidores finais, tendo como

principal objetivo atender a demanda dos clientes com qualidade. Sua estrutura ¢ composta por

uma rede de componentes elétricos interligados, como geradores, linhas de transmissao,

subestacdes e sistemas de distribuicdo, que trabalham juntos para suprir o consumo de

eletricidade de maneira eficiente e segura (KAGAN, OLIVEIRA e ROBBA, 2000). A Figura 1

ilustra um diagrama de blocos representativo de um sistema elétrico de poténcia.

Figura 1 — Diagrama de blocos representativo de um sistema elétrico de poténcia

GERAGAO
* Hidrdulica
Transforma energia  * Térmica em Elétrica
* Qutra

Y

SE Elevadora de transmisséo
Eleva a tensdo de geragdo para a
tensdo de transmissao

Y

Sistema de transmissao
Transporta a energia dos centros de produgao
aos centros de consumo

L4

SE Abaixadora de subtransmissao
Reduz a tensdo de transmissdo para a
de subtransmissao

¥

Sistemas de subtransmissao
Distribui a energia elétrica em
tensao de subtransmissao

A 4

Consumidores em tensao
de transmissao

Y

SE de distribuicao
Reduz a tensdo de subiransmissao para a
de distribuicao priméria

Y

Sistema de distribuicdo priméria
Distribui a energia em tensao de
distribuicdo primdria

A 4

Consumidores em tensao
de subtransmissdo

¥

Transformadores de distribuicao
Reduz a tensao primdria para a de
distribuigdo secundaria

¥

Sistema de distribuicao secundaria
Distribui a energia em tenséo de
distribuicdo secunddria

Consumidores em tensao
de distribuicao primaria

Fonte: Kagan, Oliveira e Robba (2000).

Consumidores em tenséo
de distribuicao secundaria
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No Brasil, o Sistema Interligado Nacional (SIN) ¢ a rede de grande porte encarregada
pela maior parte da geracgdo e transmissao de energia elétrica em, praticamente, todo o pais. O
Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS) ¢ responsavel por coordenar e controlar a
operagao dessas instalacdes, junto as transmissoras, atuando com a finalidade de: promover a
otimizacao dos procedimentos do sistema, visando a redugdo de custos; assegurar que todos os
agentes do setor elétrico possam utilizar a rede de transmissdo de forma justa e igualitaria;
colaborar, conforme suas atividades, para que a expansao do SIN ocorra com menor custo e

tenha como foco a perspectiva de melhores condigdes operacionais (ONS, 2024).

Em relagdo ao Sistema de Distribui¢do (SD), tem-se um sistema composto por
subestacdes, transformadores, cabos e equipamentos de controle e prote¢do, sendo projetado
para operar em diferentes niveis de tensdo e fornecer energia elétrica diretamente aos
consumidores finais, em uma topologia caracterizada por diversas ramificagdes ao longo da
zona urbana e rural de uma cidade. Para assegurar o funcionamento adequado desse tipo de
sistema, os agentes do setor elétrico destinados a realizar a operacdo do SD sd3o as

concessionarias de energia de elétrica.

A garantia do abastecimento continuo, seguro e confiavel, é crucial no desenvolvimento
economico e social de uma sociedade, assim, a presenca um 6rgao regulador faz-se necessaria
para implementar politicas e diretrizes federais, fiscalizar e regular as atividades de geracao,
transmissao, distribui¢ao e comercializagao de energia elétrica, estabelecer tarifas, etc. No setor
elétrico brasileiro, a ANEEL (Agéncia Nacional de Energia Elétrica) cumpre este papel de
executar tais atividades, a fim de proporcionar condi¢des favoraveis para que o mercado de
energia elétrica se desenvolva com equilibrio entre os agentes e em beneficio da populagao.

(ANEEL, 2023).

Ainda no ambito de qualidade de fornecimento de eletricidade, ¢ importante pontuar
que o SD ¢ uma rede suscetivel a defeitos, acidentes e interrup¢des, devido a causas naturais,
falhas de equipamentos ou erros humanos. Diante desse cenario, o sistema de protegdo
desempenha uma fun¢do fundamental ao propiciar a confiabilidade e a seguranga da
distribuicao, promovendo a deteccdo e o isolamento das faltas elétricas, uma vez que os riscos
associados podem comprometer a infraestrutura, os equipamentos, os consumidores € a
seguranca publica. Além disso, a mitigacao dos efeitos adversos produzidos por tais faltas
minimiza os custos da distribuidora com manuteng¢des, reparos, troca de equipamentos € multas

(NASCIMENTO, 2020).
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1.2 MOTIVACAO

O Sistema de Distribui¢do (SD) atualmente ¢ composto em sua grande maioria por redes

aéreas, as quais sao divididas em trés tipos: convencional, compacta e isolada.

Dentre esses tipos, a Rede Aérea Convencional se destaca pela alta adesdo por parte das
concessionarias, motivada pelo baixo custo e facilidade de instalacdo, sendo caracterizada por
cabos nus, apoiados sobre isoladores de vidro ou porcelana, fixados horizontalmente sobre
cruzetas de madeira, nos circuitos de média tensdo e, verticalmente, nos de baixa tensdo
(INBRAEP, 2022). O grande desafio enfrentado por essa rede € a alta taxa de faltas, em razdo
dos condutores estarem expostos sem qualquer tipo de isolamento, favorecendo, por exemplo,
o contato com galhos de arvores, o rompimento dos cabos, os contatos indiretos devido a
proximidade com edificagdes, incidéncia de descargas atmosféricas, acidentes com animais,

entre outros. Ou seja, ha uma consideravel possibilidade de falhas neste tipo de rede.

Desse modo, embora com um custo maior, as redes compactas tém ganhado
popularidade, por ser um tipo de alimentador que ocupa menos espaco e apresenta protecao nos
cabos, proporcionando uma alternativa a melhoria da confiabilidade do sistema elétrico por
diminuirem as incidéncias de contato nas partes vivas da rede (RIBEIRO, 2008). Porém,

também ha falhas nessas redes.

Existem também as redes aéreas isoladas que consistem em condutores isolados
eletricamente e trangados ao redor de um cabo mensageiro de sustentagcdo. Nesse sentido, esse
tipo de rede também apresenta como vantagem a prevengao contra contatos acidentais devido
ao isolamento das partes vivas, e diferentemente dos demais tipos, a presenga do cabo
mensageiro pode evitar o rompimento dos cabos eletrificados ao proporcionar maior resisténcia
mecanica. Entretanto, a rede isolada requer maiores investimentos e, dessa forma, sua aplica¢ao
¢ recomendada em projetos especificos nos quais as redes convencionais e compactas podem
ser consideradas perigosas ou suscetiveis a maior incidéncia de falhas (RIBEIRO, 2008). E
importante destacar que, apesar de apresentar taxas reduzidas, as redes isoladas também estao

sujeitas aos defeitos, como a queda de postes.

Exemplos da rede aérea convencional, da rede aérea compacta e da rede aérea isolada

sdo apresentados na Figura 2.
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Figura 2 — Redes Aéreas de Distribuicdo: (a) Convencional, (b) Compacta e (c) Isolada

Fonte: (a) Caetfest (2016), (b) VGS Group([s.d.]) e (c) Adaptado de Adeel (2017).

Assim, independentemente do tipo de rede empregado, as linhas de distribui¢do estdo

sujeitas a falhas, especialmente nas aéreas que sdo mais expostas.

Nesse contexto, torna-se essencial o investimento em tecnologias que aprimorem a
continuidade do fornecimento de energia elétrica, permitindo o atendimento dos padrdes de
abastecimento e aumentando a qualidade do servico. A rapida e precisa localizagdo de faltas ¢
crucial para viabilizar a solucdo dos problemas, otimizando todo o processo de reparo e
restauragdo da rede. Isso ndo apenas ajuda a reduzir o tempo de interrupcao dos clientes e a
diminuir multas perante a ANEEL, mas também contribui para o aumento dos lucros das
concessionarias € promove maior seguranga aos equipamentos e, acima de tudo, a vida humana

(NASCIMENTO, 2020).

No que diz respeito aos sistemas de prote¢do convencionais, o cendrio mais geral ¢ que
eles sdo capazes de identificar com eficacia sobrecorrentes nos ramais de alimentacdo, através
da atuacdo conjunta de disjuntores e relés, e o emprego de fusiveis, desde que estejam bem
dimensionados e coordenados. Porém, nos SD, ainda existem dificuldades para detectar e
localizar a ocorréncia de uma falta, especialmente se for uma Falta de Alta Impedancia (FAI),
a qual ¢ definida por uma baixa corrente de defeito quando comparada com as correntes normais
solicitadas pelas cargas do SD (GHADERI, GINN ¢ MOHAMMADPOUR, 2017). Na
distribuicdo ha uma enorme variagao de cargas durante os dias, desequilibrios acentuados entre
as fases, muitas ramificagdes nos circuitos € poucos equipamentos de protecdo com elementos

de medigdo, comparativamente com outras partes dos SEP.
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No atual momento, muitos casos de localizagdo de faltas s3o realizados pela
comunicagdo dos consumidores a ouvidoria da concessiondria, ou pela inspecao visual feita
pelas equipes de manutencao (CAVALARI, 2023), sendo que essas maneiras ndo sao as mais
eficientes para a tarefa e podem gerar transtornos a populagdo e custos adicionais para a
concessionaria. Dessa forma, diversas pesquisas se propdem a colaborar com o
desenvolvimento de métodos que auxiliem o processo de identificacdo de faltas e proporcionem
que os sistemas de protecao se tornem mais sofisticados, utilizando algoritmos de detec¢ao mais
precisos € comunicacao em tempo real. Além disso, a automagdo e a integracao dos sistemas
de protecdo com outros dispositivos de monitoramento e controle estdo progredindo para se
tornarem cada vez mais comuns, permitindo uma gestao mais eficiente e coordenada do sistema

de distribui¢do em situacdes de falta (ALJOHANI e HABIBALLAH, 2020).

1.3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

A revisao bibliografica neste trabalho se fundamentou em outros trabalhos que
contribuiram para o desenvolvimento de métodos de localizagdo de faltas em sistemas de

distribuicao.

Em Aljohani e Habiballah (2020) ¢ feita uma revisdo das metodologias de deteccdo,
classificacdo e localizacdo de faltas de alta impedancia. Além disso, técnicas de diagndstico sdo
categorizadas, avaliadas e comparadas entre si. Dentre os métodos analisados tem-se:
tradicionais, que utilizam as componentes simétricas das correntes para atuacao dos relés de
prote¢dao; modelo em tempo real, o qual simula condi¢des reais de falta em laboratério; técnicas
de processamento de sinais, como a analise de harmonicos por meio da transformada de Fourier
e a decomposi¢ao dos sinais pela transformada de Wavelet; aproximagdes matematicas, que
envolvem estimacao da localizacdo precisa das faltas por meio de equacdes que modelam o
comportamento da rede; e inteligéncias artificiais, que sdo métodos formados por trés processos
principais: aquisi¢ao de dados, extra¢do das caracteristicas de faltas e aprendizado de maquina.
Por fim, sdo discutidas as desvantagens das abordagens atuais e uma visdo para o futuro do

diagnostico de faltas.

O trabalho de Oliveira ef al. (2016) desenvolveu uma metodologia para a deteccao e

classificacdo de faltas em sistemas de distribui¢do de energia elétrica, utilizando redes neurais
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artificiais. Como dados para a camada de entrada das RNAs, a técnica propdoe moddulos de
tensdo, fasores de corrente e um fator de sequéncia negativa, o qual ¢ um indice de sensibilidade
desenvolvido a partir das correntes de sequéncia negativa e zero, em condigdes de pré-defeito
e defeito, e normalizadas pela corrente de pré-defeito de sequéncia positiva. Dessa forma, os
resultados obtidos mostraram que a utilizacao do novo fator, associado aos angulos de corrente
de falta, permitiu que as RNAs fossem altamente eficazes na identificagdo de faltas e capazes
de diferenciar faltas em derivacao, série e simultaneas, com cabo caido do lado da fonte ou da
carga. Além disso, os resultados indicam que modifica¢des na rede de distribui¢do, tais como
niveis de carregamento, desequilibrio, valor da impedancia de defeito ou local do defeito, ndo

afetaram a eficacia do método proposto.

A técnica desenvolvida por Daisy e Dashti (2016) propde um método combinado para
localizar faltas monofésicas para a terra em redes de distribuicdo de energia. Nessa
metodologia, inicialmente, sdo registradas as tensdes e correntes no inicio do alimentador no
momento da falta, e assim com esses dados executa-se um algoritmo de localizagdo de faltas
baseado em impedancia, o qual fornece uma estimativa da distancia e da resisténcia de faltas.
Como esse algoritmo pode estimar a mesma distancia em ramais diferentes da rede, um novo
algoritmo ¢ necessario para determinar a localizagdo exata do trecho defeituoso. Assim, o
mesmo tipo de falta ¢ simulado na secdo de possiveis locais de falta com incrementos de 0,1
km e a variagdo do angulo de fase e a diferenca de magnitude das tensdes no inicio do
alimentador sdo calculadas em relagdo a distancia da falta e posteriormente armazenadas para
a formagao de um banco de dados online. Ao final, a localizagdo real da falta é especificada

pelo valor correspondente ao banco de dados que indica os possiveis locais.

Os autores de Santos et al. (2017) apresentam um algoritmo de detecgdo de faltas de alta
impedancia em redes de distribui¢do utilizando a técnica da transformada discreta de Wavelet
para analisar as diferentes componentes de tensdo em varias frequéncias ao longo do sistema.
Isso permite identificar a 4rea mais provavel em que a falta ocorreu, sem a necessidade de
sincronizagdo de dados ou informacdes detalhadas sobre os parametros do sistema. O método
proposto foi testado através de simulacdes utilizando programas de transientes
eletromagnéticos em um sistema de 13,8 kV, modelado com base em dados reais da rede de
distribuicdo brasileira. Além das faltas de alta impedancia, o estudo também considerou a
simulagao de outros eventos, como o chaveamento de bancos de capacitores e a energizagao do

alimentador, considerando o sistema com e sem geragdo distribuida. Os resultados
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demonstraram que o algoritmo ¢ eficaz em reduzir consideravelmente a 4rea de busca das faltas

de alta impedancia, diferenciando-as de outras perturbagdes com precisdo.

O estudo de Aziz, Hassan e Zahab (2012) apresenta uma metodologia capaz de detectar,
localizar e classificar faltas de alta impedancia em sistemas de distribui¢ao utilizando um
Sistema de Inferéncia Neuro-Fuzzy Adaptativo (ANFIS). Nesse método, trés conjuntos
diferentes de dados podem ser utilizados como entrada para o treinamento e teste do ANFIS,
0s quais sao obtidos no inicio do alimentador nos momentos de falta, ou ndo, e aplicados na
transformada discreta de Fourier. Os conjuntos de entrada podem ser fasores das componentes
fundamentais das correntes trifasicas, magnitudes das componentes fundamentais e terceiras
harmoénicas das correntes trifasicas ou fasores das componentes de terceira harmoénica das
correntes trifasicas. As faltas aplicadas no sistema teste tiveram seus valores de resisténcia
variando de 100 a 2000 ohms e todos os tipos de falta foram testados (fase-terra, fase-fase, fase-
fase-terra e fase-fase-fase-terra). No processo de treinamento, o ANFIS ¢ ajustado para
identificar os padrdes das correntes de falta e de operagdo normal, e assim, quando testados,
sdo capazes de determinar a localizagdo e a classifica¢do das faltas na rede de distribui¢do. Os
resultados mostraram que as componentes de terceira harmonica desempenham um papel
essencial na detecg¢do e localizacdo de FAI, ao passo que as componentes fundamentais sdo

importantes para a classificagao.

A metodologia desenvolvida por Moloi, Jordaan ¢ Hamam (2018) propde uma técnica
para diagnostico de faltas de alta impedancia em uma rede de distribuicdo de energia. Um
segmento de um sistema de energia real de 22 kV ¢é testado para varios casos, incluindo
operagao normal, faltas de alta impedancia e chaveamentos de carga e de capacitores. O método
utiliza dois ciclos da corrente de falta medida no inicio do alimentador, ¢ faz uso da
Transformada Discreta de Wavelet (TDW) como técnica de extrac¢do de caracteristicas de falta.
As caracteristicas extraidas sdo posteriormente inseridas em uma Rede Neural Artificial (RNA)
e em esquemas de Regressao por Processo Gaussiano (RPG) para diagnosticar efetivamente as
FAIs. A RNA ¢ usada para classificacdao e deteccao de faltas em outras condigdes do sistema
de energia. Além disso, o esquema RPG ¢ usado para estimar a localizagdo da falta. Assim,
uma técnica hibrida composta por TDW-RNA-RPG ¢ proposta para diagnostico das faltas. Os
resultados obtidos mostram que o esquema ¢ bastante preciso e tem erro minimo de estimativa

para a localizagdo da falta.

Em Trindade, Freitas e Vieira (2014) ¢ desenvolvida uma abordagem para localizagao

de defeitos baseada em medidores inteligentes com capacidade de monitoramento de variagcdes
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de tensdo. A ideia principal é explorar as aferi¢des de tensdo de medidores colocados em
diferentes pontos de conexdo de sistemas de distribuicao para estimar onde ocorreu o defeito.
A estimativa ¢ obtida relacionando a mudanga de tensdo medida por cada medidor a corrente
de defeito calculada com base na matriz de impedancia do sistema, considerando o defeito em
varias localizagdes. Para aprimorar a precisio do método, as cargas sao modeladas como
impedancias constantes e incluidas na matriz de impedancia. A eficdcia do método ¢
demonstrada em um ambiente de distribui¢ao real, com a ocorréncia de faltas monofasicas e
trifasicas. Os resultados dos estudos de sensibilidade indicam que o método ¢ robusto,
apresentando desempenho satisfatorio para diferentes valores de resisténcia do defeito e para

varias quantidades e posi¢des dos medidores inteligentes.

No trabalho de Chakraborty e Das (2019) as FAls sdo identificadas com base na
presenca de harmonicos pares nas formas de onda de tensao obtidas por medidores inteligentes.
Além disso, o método foi aplicado em um medidor de energia comercial para demonstrar sua
viabilidade. A avaliacdo do desempenho do método também levou em consideracao a presenca
de flutuacdes de tensdo, comutagdo de capacitores/cargas, energizacdo de transformadores,
alimentacao de circuitos, cargas eletronicas de poténcia, cargas de forno a arco e geragao

distribuida (GD), apresentando desempenho satisfatorio.

O método proposto por Fanucchi (2014) utilizou transformadas Wavelet (TW) e redes
neurais artificiais para detec¢ao e localizagao de faltas de alta impedancia em sistemas de
distribuicao. Um sistema de distribui¢do real foi modelado para possibilitar analise do método
proposto e validar os resultados obtidos. A metodologia proposta se dividiu em trés mddulos
para o processo de identificagdo das faltas. O Modulo 1 foi designado para monitorar de forma
continua os sinais de corrente e, através da utilizagao da transformada de Wavelet, detectar uma
possivel ocorréncia de falta devido a uma descontinuidade. O Modulo 2, por sua vez, foi
desenvolvido para ser ativado na ocorréncia de um evento de descontinuidade e ser capaz de
diferenciar, por meio de RNAs, as FAIs dos demais eventos. Por fim, com a verificagdo positiva
de falta no modulo anterior, inicializava-se o0 Modulo 3, o qual foi responsavel por estimar a

localizagao das FAIs através de RNAs diferentes das anteriores.

Os autores de Iurinic ef al. (2016) apresentam uma formulagdo analitica para a detec¢ao
de faltas de alta impedancia em redes elétricas de distribui¢do. O método ¢ desenvolvido no
dominio do tempo, utilizando um modelo de falta composto por dois diodos em antiparalelo.
Através deste modelo, logo nos ciclos iniciais do defeito e através de um unico sinal de tensao

e corrente, a distancia e os parametros da falta sdo determinados por intermédio de um problema
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de otimizacdo. A técnica possibilita a inclusdo ou ndo da capacitancia da linha. Se a capacitancia
nao for considerada, um conjunto linear de equacdes ¢ resolvido utilizando uma abordagem de
Minimos Quadrados Lineares (MQL). Ja se a capacitancia for levada em conta, um conjunto
ndo linear de equagdes deve ser solucionado. Para validar o método, foram realizadas

simulagdes utilizando o sistema IEEE 13 barras.

O estudo de Ledesma et al. (2020) propde um método para localizar e identificar as
faltas de alta impedancia em redes de média tensdo de sistemas de distribuicao desbalanceados,
o qual utiliza medigdes sincronizadas e dois conjuntos de redes neurais artificiais para esse fim.
O sistema elétrico ¢ dividido em areas de observacao através da posicdo dos medidores, ¢ a
primeira RNA ¢ empregada para determinar se ha uma falta nas possiveis areas, enquanto a
segunda RNA ¢ responsavel por calcular a distancia da falta até o primeiro medidor da area de
observagdo. Essa abordagem leva em consideragdo diversas caracteristicas das redes de
distribuicdo, tais como a variagdo de carga, reconfiguracdo, presenca de geragdo distribuida,
variagdo da resisténcia da falta, imprecisdo nos dados dos alimentadores e operagdes dos
dispositivos de prote¢do. Para validar o método proposto, foram realizados testes utilizando
como sistema teste o IEEE 123 barras, que foi modificado para incluir geracdes distribuidas.
Ao utilizar dados de unidades de medigao sincronizadas e¢ duas redes neurais artificiais, o
método proposto demonstrou ser eficaz na localizagdo de faltas de alta impedancia, mesmo em

redes de distribui¢ao desbalanceadas e com diversas condigdes variaveis.

A metodologia desenvolvida por Acacio (2017) aborda a influéncia da alocagdo de
medidores em sistemas de distribuicdo para detec¢@o e localizagdo de faltas monofasicas. O
estudo empregou algoritmos genéticos (AG) para otimizar o posicionamento dos medidores,
formando areas de observagdo para deteccdo de defeitos, ao passo que redes neurais artificiais
foram utilizadas como rotina interna para calcular a eficiéncia do processo de identificagao das
faltas em cada area. As entradas das RNAs consistiram em dados de tensdes e correntes obtidas
por cada medidor alocado, podendo ser medicdes fasoriais ou apenas medi¢des das magnitudes
das grandezas. Para validagdo da metodologia foram utilizados como sistemas teste o IEEE 13
barras e o IEEE 123 barras. Os resultados obtidos demonstraram uma boa precisao e robustez
para a localizagdo das faltas, mesmo considerando diferentes condi¢des operativas, como

variagdes na carga e presenca de capacitores e reguladores de tensao.

No trabalho de Nascimento (2020) foram implementados métodos para deteccdo e
identificacdo de faltas em sistemas de distribuicdo baseados em redes neurais artificiais.

Diversos tipos de faltas monofasicas foram examinados, como defeitos de contato com alta
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resisténcia, abertura de condutores e faltas simultaneas. Para atingir esse objetivo, o método foi
dividido em duas abordagens distintas. Na primeira, foram utilizadas informacdes de corrente
provenientes de medidores instalados no sistema, como entrada para as redes neurais, visando
detectar e identificar cada tipo de falta. J4 na segunda categoria, as medi¢des de tensdo nas
barras terminais foram empregadas como entrada para as redes neurais, com o proposito de
detectar faltas de abertura ou simultaneas em areas especificas. Por meio da alocacdo dos
medidores, a rede elétrica foi segmentada em areas de detec¢do para simplificar o processo de
localizagdo, reduzindo a area de busca. Além disso, a detec¢do das faltas foi realizada de forma
independente para cada fase do sistema, ou seja, cada rede neural identificava faltas em uma
area especifica de uma determinada fase do sistema utilizado. O estudo também incluiu
simulacdes em tempo real para testes mais precisos das redes neurais, cujos resultados

demonstraram eficacia e viabilidade pratica da abordagem empregada.

Em Ghaderi, Ginn e Mohammadpour (2017) foi realizada uma andlise abrangente das
técnicas de detec¢do de faltas de alta impedancia, e propde que a detecgdo de FAIs ¢ semelhante
a uma tarefa de classificacdo de padrdes, dividida em trés etapas distintas: medi¢ao dos sinais
do sistema, extragdo das caracteristicas desses sinais e classificagdo das condi¢des operacionais.
O estudo visa categorizar, avaliar e comparar os métodos existentes na literatura sobre
localizacao de faltas. Quanto a aquisi¢ao dos sinais, as metodologias utilizam as medi¢des de
corrente, tensdo e intensidade do campo magnético. Na etapa de extracdo de caracteristicas,
destacam-se técnicas como sinais em coordenadas de fase ou de sequéncia, valor eficaz,
transformada de Fourier e transformadas Wavelet. Na fase de classificacdao, sao utilizados
métodos como redes neurais artificiais, logica Fuzzy, maquinas de vetores de suporte, arvores
de decisao, algoritmos genéticos, entre outros. Por fim, o estudo aborda perspectivas futuras
para o desenvolvimento dessas técnicas, considerando avangos na tecnologia da informagao e
aumento na capacidade de processamento como impulsionadores do campo de protecdo e

medic¢do de sistemas de energia.

O artigo elaborado por Lopes, Silva e Vieira (2023) apresenta uma analise comparativa
entre métodos baseados em aprendizado de maquina para detectar Faltas de Alta Impedancia
em sistemas de distribuicao, considerando ruidos e a influéncia de geradores distribuidos. Para
o desenvolvimento do estudo, foram utilizados como dados de entrada os harmoénicos extraidos
dos sinais de corrente aplicando-se a Transformada de Fourier. A partir desse conjunto de
dados, os seguintes algoritmos de aprendizado de méaquina foram treinados e testados: Arvore

de Decisdo (Decision Tree), Arvore de Conjunto (Ensemble Tree), Floresta Aleatoria (Random
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Forest), Vizinho Mais Proéximo (Nearest Neighbor), Maquina de Vetores de Suporte e Redes
Neurais Artificiais. Além disso, os métodos foram treinados utilizando-se uma simula¢do de
um modelo de FAI, porém, foram testados com sinais reais de FAIs. O problema estudado neste
trabalho se resume na deteccdo de faltas ocasionadas pelo rompimento de um condutor e seu
subsequente contato com uma superficie de alta impedancia, e na classificagdo de eventos em
SDs, como energizacao de equipamentos e chaveamento de cargas e ramais laterais. O trabalho
apresentou resultados, considerados pelos autores, com altas taxas de sucesso, ¢ dentre suas
principais contribui¢des destaca-se a comprovacao de que algoritmos baseados em aprendizado
de maquinas sdo adequados para o processo de deteccdo de faltas, além da categorizagdo de

eventos.

O método proposto em Diefenthéler ef al. (2023) utiliza redes neurais artificiais para
realizar o processo de deteccdo de faltas de alta impedancia, abordando uma analise
comparativa entre dois tipos de RNAs, Perceptron de Multiplas Camadas e Convolucional. A
realizacdo dos testes das RNAs ¢ feita a partir de diferentes cenarios simulados baseados em
um sistema de distribuicdo real de média tensdo localizado no Pais Basco, Espanha. Para
avaliacdo dos resultados, sdo utilizados critérios de precisdo, confiabilidade, seguranca,
protecdo e sensibilidade através dos valores obtidos pela matriz de confusdo. Por fim, tais
resultados evidenciaram que as RNAs Convolucionais demonstraram desempenhos superiores

as redes Perceptron de Multiplas Camadas.

Os autores de Pessoa e Oleskovicz (2023) desenvolveram um algoritmo capaz de
estimar a distancia e a resisténcia de falta baseado em impedancia e métodos meta-heuristicos,
a partir da utilizagdo de medidores presentes no sistema de distribui¢do. Para validacao do
método, foram utilizados como teste o sistema IEEE 34 barras e o sistema CIGRE,
considerando a presenca de geradores distribuidos, e foram feitas anélises de sensibilidade em
relacdo ao tipo e a posi¢cdo dos medidores, a resisténcia de falta, variagdo na quantidade e na
alocacdo dos geradores distribuidos, e a falta de sincronismo entre os medidores empregados
para localizacdo das faltas. A respeito das meta-heuristicas utilizadas para otimizacdo do
algoritmo desenvolvido, tém-se as seguintes técnicas empregadas: Algoritmo Genético,
Otimizagdo por Enxame de Particulas (Particle Swarm Optimization - PSO) e Recozimento
Simulado (Simulated Annealing). Os resultados obtidos pelo trabalho revelaram uma correlago
significativa da distancia estimada com a distancia real para uma faixa especifica de valores de

resisténcia de falta, além disso, foram observados que o desempenho do algoritmo pode ser
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afetado de acordo com a quantidade e a disposicdo dos geradores distribuidos e que o

sincronismo entre os medidores ¢ essencial para a aplicacdo da metodologia proposta.

A partir de uma andlise geral dos trabalhos revisados, ¢ possivel observar que alguns se
propdem em detectar ou classificar eventos que sejam considerados faltas nos sistemas de
distribuicao, algo bastante relevante no processo de localizagdo dos defeitos. Outros trabalhos
possuem o objetivo de estimar a localizagdo das faltas, inclusive as de alta impedancia. Dessa

maneira, a Tabela 1 apresenta um resumo das principais caracteristicas dos trabalhos revisados.

Tabela 1 — Resumo dos trabalhos revisados.

Técnica
Trabalho Deteccao Localizacio FAI  Medicao
Empregada
Componentes
Oliveira et al. Tensdo e )
Sim Nao Nao Simétricas e
(2016) Corrente
RNA
Daisy e Dashti Tensdo e Enumeracao
Sim Sim Nao .
(2016) Corrente Exaustiva
Santos et al. (2017) Sim Nao Sim Tensao TDW
Aziz, Hassan e ) ) )
Sim Sim Sim  Corrente Fuzzy
Zahab (2012)
TDW,
Moloi, Jordaan e
Sim Sim Sim  Corrente RNA e
Hamam (2018)
RPG
Trindade, Freitas e Monitoramento de
Sim Sim Nao Tensdo
Vieira (2014) queda de tensdo
Chakraborty e Das ] Distor¢oes
Sim Nao Sim Tensdo _
(2019) Harmonicas
) ) ) TWe
Fanucchi (2014) Sim Sim Sim  Corrente
RNA
] ) ] Tensdo e
Iurinic et al. (2016) Sim Sim Sim MQL
Corrente
Ledesma et al. ) ) )
Sim Sim Sim  Corrente RNA

(2020)
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Acacio (2017) Sim Sim Sim  Corrente RNA e AG
] ) ) Tensdo e
Nascimento (2020) Sim Sim Sim RNA
Corrente
Diefenthiiler et al. Tensdo e
Sim Nao Sim RNA
(2023) Corrente
Pessoa e Tensao e AG,PSOe
Sim Sim Nao
Oleskovicz (2023) Corrente Simulated Annealing

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Os demais trabalhos revisados, os quais realizaram revisdes bibliograficas, e os
trabalhos resumidos na tabela anterior evidenciam que as RNAs sdo amplamente utilizadas
durante a etapa de processamento de dados extraidos dos sistemas de distribuigdo,
demonstrando a eficacia dessa ferramenta em diferentes métodos empregados para solucao do

problema de localizagao de faltas

Além disso, pode-se observar que ha muitos trabalhos na area de detecgdo e localizagdo
de defeitos, cada um com caracteristicas especificas, mas nao esgotando a necessidade de
pesquisas na area, devido as muitas situagdes diferentes de faltas, de tipos de sistemas, de
metodologias de solucdo, dentre outras variagdes interessantes de serem estudadas buscando

maior rapidez, robustez e precisdo nos resultados.

1.4 OBIJETIVOS

Na busca por melhores resultados nos quesitos de deteccdo e localizagdo de faltas, e
verificando que a questdo da alocagcdo de medidores pode impactar consideravelmente nestas
tarefas, tem-se o desenvolvimento da metodologia proposta neste trabalho. Sendo que o
objetivo principal deste trabalho ¢ a implementacao de um método de detecgdo e localizagao de
faltas monofasicas de alta impedancia em sistemas de distribuicdo considerando a instalagao

otimizada de medidores de correntes.

A implementacdo sera feita através de simulagdes computacionais, considerando

medicoes de correntes, do desenvolvimento de redes neurais para a correta identificagdao das
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barras com faltas e de um algoritmo genético para alocar os medidores de maneira que se
obtenha solugdes de boa qualidade para a eficiéncia do método. Serdo desenvolvidas RNAs
para cada uma das barras do sistema a ser testado, contribuindo assim com um método diferente

em relacdo aos demais trabalhos revisados.

Nesse trabalho, com a finalidade de representar a realidade das redes de distribuicao de
energia elétrica, serdo consideradas as varia¢des de carga, variagdes de resisténcia de falta e o
uso de poucos medidores em relagdo a quantidade de barras do sistema. Estas consideragdes
sdo importantes para aplicacdes reais, e alguns métodos apresentados na bibliografia ndo
consideram todos estes pontos, gerando limitagdes em sua utilizagdo em analises reais. Assim,

neste trabalho busca-se uma metodologia simples e eficiente para aplica¢do em sistemas reais.

1.5 PUBLICACOES DECORRENTES

Este trabalho resultou na seguinte publicacgao:

e “Aplicacdo de Redes Neurais Artificiais para a Localizagdo de Faltas por Area
em Sistemas de Distribuicdo Considerando Geragdo Distribuida”. Artigo
apresentado no Simposio Brasileiro de Sistemas Elétricos — SBSE. Manaus, AM,

outubro de 2023.

1.6 ESTRUTUTRA DO TRABALHO

O capitulo 1 apresentou uma ideia ampla sobre o assunto a ser tratado neste trabalho,

como também a motivagdo, uma revisao bibliografica e o objetivo.

No capitulo 2, apresenta-se a metodologia elaborada para a detecgdo e localizacdo de

faltas de alta impedancia.
No capitulo 3, descreve-se o processo de alocagdo 6tima de medidores.

No capitulo 4, sao demonstrados os resultados obtidos com a metodologia desenvolvida.
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No capitulo 5, sdo mostradas as conclusdes em relagao ao método e aos resultados ¢ as

sugestdes para trabalhos futuros.

Nos apéndices A, B, C e D, sdo descritas as fundamentagdes tedricas sobre o sistema de
distribuicao e faltas que podem ocorrer na rede elétrica, um detalhamento sucinto dos tipos de

medidores e uma explicacao sobre redes neurais artificiais e algoritmo genético.
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2 METODOLOGIA PROPOSTA

2.1 CONSIDERACOES INICIAIS

Este capitulo descreve a metodologia proposta para a elaboracdo do método de detecgdo
e localizagdo de falta de alta impedancia em sistema de distribui¢cao baseado em redes neurais
artificiais. Em um primeiro momento, o problema estudado ¢ detalhado de modo a apresentar
as caracteristicas dos sistemas de distribui¢ao que serdo simuladas, a modelagem das faltas e os
tipos de medidores que serdo utilizados. Em seguida, ¢ descrito o método desenvolvido,
exibindo-se a sequéncia de todos os passos elaborados para o desenvolvimento das redes

neurais.

Para a implementacdo computacional do problema, utiliza-se o software OpenDSS®,
responsavel pela simulacdo dos sistemas de distribuicdo de energia elétrica. E para o
desenvolvimento do algoritmo proposto, faz-se o uso do software Matlab®, o qual permite a

utilizag¢ao das redes neurais através de suas ferramentas de programagao.

2.2 PROBLEMA ESTUDADO

Recapitulando o que foi descrito no capitulo de introdug@o, neste trabalho sera estudado
o problema de localizagao de faltas em barramentos de sistemas de distribui¢ao. Em relagado as
faltas analisadas, serdo analisadas apenas as monofasicas que envolvem a terra, visto que
representam o maior quantitativo de defeitos nos SDs. Serd dada énfase a andlise de faltas de
alta impedancia que sdo mais dificeis de serem detectadas na pratica. No que se refere aos
sistemas de distribui¢do simulados, serdo consideradas redes trifasicas radiais que representem
os desequilibrios das cargas conectadas e os principais equipamentos existentes nas redes,

inclusive a atuagdo de transformadores, reguladores e capacitores nos sistemas.
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2.2.1 Modelagem das faltas

Para a representagdo das faltas serd utilizado um modelo de resisténcia simples de valor
constante, uma vez que o arco formado pelo contato das fases energizadas com o solo tem uma
caracteristica predominantemente resistiva. Além disso, o uso de medig¢des de valores eficazes
das correntes permite filtrar o periodo transitério em que pode haver outros comportamentos.
Dessa forma, o modelo proposto torna-se adequado para a analise em regime permanente do

sistema de distribui¢do. A Figura 3 ilustra o modelo de falta utilizado.

Figura 3 — Modelo de falta monofasica em barramento na fase A

Barra

A A
\\IA
B B

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

2.2.2 Medidores

A respeito dos medidores utilizados para fornecer as medidas de corrente, este trabalho
considera como quantidade ideal a menor possivel que garanta uma boa eficiéncia da
metodologia aplicada. Essa consideragao busca representar outra especificidade dos SDs reais,
a pouca disponibilidade desses equipamentos, ou seja, ndo ¢ adequado considerar um grande
numero de medidores no desenvolvimento dos métodos quando na realidade estes quantitativos

de medidores ndo estdo disponiveis na pratica.

Com relagdo ao tipo de medidor empregado serdo consideradas as medi¢des nao-

fasoriais, fasoriais e de sequéncia nos testes, dado que, atualmente, as empresas de distribui¢ao
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de energia adotam amplamente os medidores ndo-fasoriais em seus sistemas, porém, com o
avanco tecnologico das redes de distribuicdo, a implementagdo das PMUs (Phasor
Measurement Units) esta se tornando uma realidade proxima, o que naturalmente substituira os
medidores convencionais e permitird a utilizagdo de dados fasoriais. Portanto, neste trabalho,
os testes serdo conduzidos com esses trés tipos de medi¢do para se obter uma analise de

sensibilidade do método no que se refere ao tipo de entrada fornecida as RNAs.

2.3 METODO PROPOSTO PARA DETECCAO E LOCALIZACAO DE FALTAS

A metodologia desenvolvida na constru¢do do método é baseada inicialmente na
simulagdo de variados casos operativos no sistema de distribui¢ao a ser avaliado, consistindo
em variagcdes dos niveis de carregamento, das localizacdes dos defeitos e dos valores das
resisténcias de falta, de maneira a formar duas bases de dados, uma para treinamento e outra
para teste das redes neurais artificiais, compostas pelos fasores das correntes das linhas da rede
de distribuigcdo para cada caso simulado. Utilizando-se estes dados sdo definidas RNAs para

serem utilizadas na posterior analise de faltas deste sistema.

Posteriormente, o conjunto desenvolvido de RNAs para um sistema especifico, ao
receber as informagdes provenientes de uma simulacdo de um caso operacional neste sistema,
devera ser capaz de indicar corretamente o barramento e a fase em que ocorreu a falta ou indicar
que nio existe falta. E importante ressaltar que a detec¢io de faltas ¢ feita simultaneamente com
a localizagdo, ja que as RNAs indicardo para cada barramento se existe ou ndo uma falta, e
posteriormente € feito um agrupamento das respostas de saida para identificar qual barramento
estd com defeito ou se todos ndo apresentam defeito. Nesse contexto, a metodologia para o
desenvolvimento do método proposto foi dividida em trés etapas, apresentadas no fluxograma

da Figura 4.
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Figura 4 — Fluxograma bésico do desenvolvimento da metodologia

Etapa A

Construgéo da
Base de Dados Treino
N ’ Etapa C

RNAs para Localizacéo de Faltas
Etapa B

Construgéo da
Base de Dados Teste

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

2.3.1 Etapa de construcio da base de dados de treino

Nesta etapa foi desenvolvida uma base de dados responsavel pelo treinamento das
RNAs, sendo composta por simulagdes diversificadas que possuem o objetivo de representar
diferentes condi¢cdes operacionais da rede de distribuicdo. O funcionamento dessa etapa ¢

ilustrado através do fluxograma da Figura 5.
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Figura 5 — Fluxograma da etapa de constru¢@o da base de dados de treinamento

Base de Dados Treino

Y

Al

Estabelecimento da conexdo
Matlab-OpenDSS

Y

A2
Inicializag&o do arquivo DSS

Y

A3

Determinacgéo dos parametros
iniciais

A4
Inicio do primeiro processo
iterativo (BARRA = 1)

A J

A5
Inicio do segundo processo
iterativo (CASO = 0)

BARRA = BARRA +1

A6

CASO= CASO +1 CASO = CASOS TOTAL ?

A

,, |

All
BARRA = BARRA TOTAL ?

SiM

Limpeza do circuito

A7 )
Sorteio aleatério para o [ A10 J [

carregamento da rede, a fase

Al12
Exportagdo dos dados
armazenados

e a resisténcia de falta Y

\i
A8 A9
Resolugéo do fluxo de poténcia Amazenamento dos dados do
do circuito via OpenDSS sistema

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

FIM

Al - Estabelecimento da conexao Matlab-OpenDSS: neste passo, ha a inicializagdo do

programa em Matlab® que permite executar o OpenDSS® através das linhas de comando (isso

¢ realizado por meio de codigos que possibilitam a comunica¢do entre ambos softwares,

permitindo que as instrugdes do software de simulacdo de sistemas de distribuicdo sejam

utilizadas no script do Matlab® durante todo o processo).
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A2 - Inicializagcdo do arquivo DSS: neste passo, o arquivo de extensdo “.dss”, que
representa a modelagem computacional do sistema de distribui¢do que serd simulado, ¢ lido

pelo Matlab® para executa-lo através da comunicagao realizada no passo anterior.

A3 - Determinacao dos parametros iniciais: neste passo determina-se os valores de

alguns parametros que serdo essenciais para a construcao da base de dados, sendo eles:

a) Numero de casos que serdo simulados de condi¢des de falta em cada barra
(define-se a variavel CASOS TOTAL);

b) Limite de variagdo da carga;

¢) Valores minimos e maximos da resisténcia de falta;

d) Numero de barras em que serdo simuladas as faltas (define-se a variavel

BARRAS TOTAL).

A variavel CASOS TOTAL ¢ definida pelo usuario com um valor que seja suficiente
para que a base de dados de treino contenha uma quantidade ampla de casos simulados,
permitindo que seja construido, na etapa C, a partir de uma Unica base de dados, um conjunto
de dados de treino exclusivo para cada uma das RNAs que serdo desenvolvidas, melhorando
assim a eficiéncia das mesmas. Neste trabalho, o valor adotado para a variavel CASOS TOTAL

foi de 1500.

Os valores limites de variagdo de carga e de resisténcia de falta sdo determinados de
acordo com o sistema de distribuicdo em que o método serd testado, em virtude das
especificidades de cada um. Assim, no capitulo de resultados serdo apresentados os valores

utilizados neste trabalho para essas variaveis.

Além disso, ¢ importante salientar que os elementos que compodem a varidvel BARRAS
TOTAL sao exatamente todos os barramentos do sistema acrescidos de mais um barramento de
valor zero, o qual ird representar a simulagdo dos casos que nao possuem defeito aplicado, sendo
exclusivamente um recurso de programacgao utilizado para facilitar a simulacdo de casos

operativos que possuem apenas variagdes de carregamento, mas ndo tém falta.

A4 - Inicio do primeiro processo iterativo: neste passo, o processo se torna iterativo,
percorrendo todas as barras do sistema. A variavel BARRA, com valor inicial ‘1°, se refere a
cada uma das barras que terdo seus casos de falta simulados, sendo incrementada em cada ciclo
iterativo para que se tenha a simulacao para todas as barras. Isso se faz necessario para simular

uma quantidade igual de casos de falta aplicados em todos os barramentos, inclusive o mesmo
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numero de casos sem falta (representados na programacdo pelo barramento de valor zero),
garantindo-se uma base de dados generalista que permita analises de sensibilidade em relagao

a quantidade de casos simulados a serem fornecidos as RNAs durante seus treinamentos.

AS - Inicio do segundo processo iterativo: neste passo, o processo iterativo € responsavel
por simular um numero de casos pré-determinado para cada barra. Inicialmente a varidvel
CASO tem seu valor ‘0’ e ¢ incrementada a cada ciclo iterativo até atingir o valor maximo

CASOS TOTAL.

A6 - CASO = CASOS TOTAL ?: neste passo, ¢ feita a verificagdo se o nimero de casos
definido para cada barra ja foi simulado. A cada iteracdo, a varidvel CASO ¢é comparada a
varidvel CASOS TOTAL. Dessa forma, no momento que as duas variaveis se igualarem, o
processo avangara para o passo All. Caso contrario, a variavel CASO serd incrementada em

uma unidade e o processo iterativo prossegue.

A7 - Sorteio aleatdrio para o carregamento da rede, a fase e a resisténcia de falta: neste
passo, ¢ feito o sorteio, de forma aleatoria, para determinar o quanto a carga da rede ira variar
neste caso em relagdo ao caso base, a fase em que sera aplicada a falta neste caso e o valor da
resisténcia de falta a ser considerado neste caso, respeitando os respectivos limites para estas
variaveis (que podem ser definidos pelo usudrio da ferramenta). Esse procedimento ¢
fundamental para tornar as simulagdes mais representativas em relagdo ao sistema de
distribuicao real, o qual esta sujeito a variagdes em suas cargas e apresenta faltas com
resisténcias diversas em diferentes fases, sendo estes fatores considerados como complicadores

no que se refere ao processo de localizagao das faltas.

Neste passo, ¢ relevante destacar que o sorteio aleatorio da fase em que serd aplicada a
falta adequa-se aos barramentos em cada caso, e desse modo, torna-se impossivel realizar a

simulagdo de uma falta em uma fase que nao exista em uma barra monofasica ou bifasica.

Ademais, a aleatoriedade dos sorteios ¢ definida pela fun¢do “randi” do Matlab®, a qual
realiza o sorteio de numeros inteiros pseudoaleatérios uniformemente distribuidos em um

intervalo pré-determinado.

A8 - Resolucao do fluxo de poténcia do circuito via OpenDSS®: neste passo, o sistema
a ser simulado ¢ o caso original com as modifica¢des definidas para o caso especifico, e este
caso ¢ resolvido por meio das linhas de codigo do Matlab® através da comunicagdo com o

OpenDSS®
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A9 — Armazenamento dos dados do sistema: neste passo, os dados relativos a simulagao
de cada caso simulado sdo armazenados a fim de que, ao término de todos os processos

iterativos, seja formada a base de dados de treinamento com todas as simulagdes.

A10 — Limpeza do circuito: neste passo, ocorre apenas um artificio de programacao,
onde os elementos acrescentados ao sistema original para representar a falta aplicada no caso
sao eliminados via OpenDSS® para que na iteracao seguinte ndo ocorra sobreposi¢ao de faltas

aplicadas.

Al11 —BARRA =BARRA TOTALS?: neste passo, ¢ feita a verificacao se todas as barras
tiveram seus casos simulados. A cada iteragdo, a varidvel BARRA ¢é comparada a variavel
BARRAS TOTAL. Dessa forma, no momento que as duas varidveis se igualarem, o processo
avancara para o passo Al12. Caso contrario, a varidvel BARRA serd incrementada em uma

unidade e o processo iterativo prossegue.

A12 — Exporta¢ao dos dados armazenados: neste passo, os dados armazenados sao
exportados em formato de planilhas com extensdo “.xlsx”, tipo de arquivo que pode ser lido
pelo sofiware Excel®. Esta medida ¢ importante para que a base de dados de treinamento esteja
salva no armazenamento do computador e seja acessivel para o processo de localizagdo de

faltas.

2.3.2 Etapa de construcio da base de dados de teste

Nesta etapa serd desenvolvida uma base de dados responsavel pelo teste das RNAs,
sendo composta por simulagdes diversificadas, porém, estas devem possuir valores diferentes
da base de dados de treinamento, ja que o intuito ¢ avaliar a capacidade das RNAs em localizar

diferentes faltas. O funcionamento dessa etapa ¢ ilustrado através do fluxograma da Figura 6.
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Figura 6 — Fluxograma da etapa de constru¢ao da base de dados de teste
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Ao analisar o fluxograma, pode-se observar que este se assemelha ao fluxograma da
etapa anterior. A principal diferenca estd na auséncia do processo iterativo que realiza a
simulacdo exaustiva de casos de falta em todos os barramentos do sistema, algo que se fez
necessario apenas para se construir a base de dados de treino. Dessa maneira, serdo explicados

de forma mais detalhada apenas os passos que se diferem da etapa de treinamento.
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B3 - Determinagao dos parametros iniciais: neste passo, os valores de alguns pardmetros

que serdo essenciais para a constru¢cdo da base de dados sdo determinados, sendo eles:

a) Numero de casos que serdo simulados (define-se a varidavel CASOS TOTAL);
b) Limite de variagdo da carga;
¢) Valores minimos e maximos da resisténcia de falta;

d) Porcentagem da quantidade de faltas que serdo aplicadas.

O valor da variavel CASOS TOTAL ¢ definido pelo mesmo conceito da etapa de base
de dados de treino, assim o valor adotado sera de 3000, e a diferenca nesse passo se da pelo
item ‘d’. A porcentagem da quantidade de faltas que serdo aplicadas ¢ um importante parametro
a ser determinado para a construcdo da base de dados de teste, ja que, dentre todos os casos
simulados para testar as RNAs, uma parcela significativa deve ser de casos operacionais que
ndo contenham faltas aplicadas, a fim de que se possa avaliar a eficiéncia do método em detectar
a ocorréncia, ou ndo, de um defeito. Assim, neste trabalho sera adotado um valor de 85% para
a porcentagem de casos simulados com falta para o teste das RNAs, e dessa maneira, 450 casos
testados ndo terao falta. Essa divisao de 85/15 permite avaliar se as RNAs foram calibradas
para serem especialistas em detectar falta, mas também possibilita observar se as mesmas nao

se tornaram ‘cegas’ para os casos em que ndo ocorreram faltas.

B6 — Aplicagdo ou ndo da falta: neste passo, primeiramente ¢ feito um sorteio para
determinar se o caso a ser simulado tera aplicacdo, ou ndo, de falta, respeitando-se a
porcentagem da quantidade de faltas em relagdo ao niimero total de casos definida no passo B3.
Se for determinado que ocorra aplicagdo da falta, um novo sorteio ¢ feito para que seja definida
a barra defeituosa, caso contrario, ¢ escolhido o barramento de valor zero para representar os
casos operativos que ndo possuem falta. Assim como na etapa anterior, a aleatoriedade dos

sorteios ¢ definida pela func¢do “randi” do Matlab®.

2.3.3 [Etapa de desenvolvimento de RNAs para localizaciao de faltas

Esta etapa corresponde especificamente a ferramenta com o método proposto para a
detecgao e localizacdo de faltas em sistemas de distribui¢do. Ela se baseia na criacdo de um

conjunto de RNAs que sejam capazes de, ao receberem as informagdes de grandezas elétricas
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de medidores, indicar se houve falta, e se for o caso o barramento e a fase em que a falta ocorreu.
Para cumprir esse objetivo, o conjunto de RNAs proposto ¢ composto por uma RNA dedicada
a cada barramento do sistema de distribuicao e por uma RNA exclusiva para cada fase da rede

elétrica.

Para um melhor entendimento dessa etapa, o processo para o desenvolvimento da

ferramenta para localizacao das faltas ¢ explicado através do fluxograma da Figura 7.

Figura 7 — Fluxograma da etapa de desenvolvimento de RNAs para localizagdo de faltas
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Biass de Dadas Criacédo das RNAs
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Determinagéo de parametros 6
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L
Y \J
Cc3 Cc7
Determinagao dos medidores Teste das RNAs
Y \
Cc4 cs

Determinagdo dos dados —_—

fornecidos &s RNAs Resultados

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

C1 - Leitura do arquivo da Base de Dados: neste passo, a leitura das planilhas relativas
as bases de dados j4 montadas (treino e teste) € feita a partir de um novo script no Matlab®. De
posse das informagdes contidas para cada caso simulado em cada uma das barras do sistema, ¢
possivel determinar pelo usuario quais dados deverao ser utilizados no processo de treinamento
e teste das RNAs. Dentre as informagdes presentes nessas bases de dados tém-se os fasores das
correntes (modulo e angulo) em todas as linhas para cada caso, que serdo associados a
localizacao de cada falta (ou situacao sem falta), aos valores de carregamento do sistema, a fase

e a resisténcia da falta para cada caso simulado.

C2 - Determinagao dos parametros iniciais: neste passo, os valores de alguns parametros
que serdo importantes para a formulacdao dos dados utilizados como input e target das RNAs

sdo especificados, sendo eles:
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a) Quantidade de barras que o sistema de distribui¢ao analisado possui;

b) Numero de casos de falta que foram simulados para cada barra na base de dados
de treino;

¢) Quantidade de neurdnios que irdo compor a camada oculta das RNAs;

d) Quantidade dos tipos de casos que irdo compor o conjunto de dados de
treinamento exclusivo de cada RNA responsavel pela indicacdo da barra com
falta;

e) Quantidade de casos que irdo compor o conjunto de dados de treinamento

exclusivo de cada RNA responsavel pela indicagao da fase com falta.

A respeito do item ‘c’, neste trabalho serd adotado um conjunto de valores com o
objetivo de analisar uma sensibilidade do método em relagdo a quantidade de neurdnios na
camada oculta. Assim, os valores definidos foram de 1, 5, 10, 20, 30 e 50 neuronios na camada

oculta.

Em relacao as RNAs destinadas a localizar a barra defeituosa, tem se que cada RNA
estard associada a um, e somente um, barramento da rede de distribuicado, e sua responsabilidade
sera detectar, exclusivamente, faltas em seu barramento de analise. Logo, a determinacdo dos
parametros indicados nos itens ‘d’ influencia no processo de treinamento dessas RNAs em
virtude da composic¢ao do conjunto exclusivo de dados considerado como input para cada RNA.
O input das RNAs sera formado por medigdes de correntes de trés tipos de casos simulados:
casos relativos as faltas que ocorrem nas barras referentes a propria RNA; casos de faltas em

outros barramentos; casos sem faltas aplicadas.

Essa divisdo entre os trés tipos de casos ird contribuir para que as RNAs tenham a
capacidade de indicar, de maneira correta, 0s casos que ocorrem € 0s que ndo ocorrem falta em
sua barra de interesse. E importante ressaltar que a proporgdo entre a quantidade de casos de
falta para a barra especifica daquela RNA, a quantidade de casos de falta para outras barras e a
quantidade de casos sem falta ¢ determinada pelo usuario de modo que seja suficiente a
representacdo dos trés cenarios de casos no processo de treinamento das RNAs. Além disso, a
quantidade adotada para cada um dos tipos de casos ¢ definida de acordo com o sistema de
distribuicao em que o método sera testado, em virtude das especificidades de cada um. Assim,
no capitulo de resultados serdo apresentados os valores utilizados neste trabalho, de acordo com

0s casos testados, para essas variaveis.
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Ja em relacdo ao item ‘e’, tem-se a determinacdo da quantidade de casos que serdo
utilizados para treinar as RNAs responsaveis por detectar faltas em cada fase do sistema de
distribuicao. Como estas RNAs devem indicar a fase com defeito para os casos que o método
detectar uma falta, apenas casos de falta serdo utilizados para o treinamento. Como os valores
adotados para a quantidade de casos que irdo treinar as RNAs especificas das fases dependem
do sistema de distribui¢do que sera testado, no capitulo de resultados serdo apresentados os

valores utilizados neste trabalho para essas varidveis.

C3 — Determinacao dos medidores: neste passo, os medidores sdo escolhidos pelo
usuario que ira determinar a quantidade, a localizagdo de cada um, e o tipo de medida que sera
utilizada (ndo fasorial, fasorial ou sequéncia). Caso seja escolhida a medi¢ao ndo fasorial, basta
utilizar apenas os modulos das correntes da base de dados, e caso seja a de sequéncia, € preciso

calcular as componentes simétricas a partir das medic¢des fasoriais.

C4 — Determinacdo dos dados fornecidos as RNAs: neste passo, a formacdo dos
conjuntos de dados de input e target é realizada, tanto para os dados de treino quanto para os
de teste das RNAs. Assim, para a composicao do input de cada RNA utiliza-se as medigdes de
corrente de cada medidor escolhido no passo anterior, considerando apenas as medi¢des
relativas aos casos simulados determinados no passo C2 (d) e C2 (e). A respeito do target das
RNAs, utiliza-se como informag¢ao a ocorréncia ou nao da falta em relagao a barra ou a fase de

interesse de cada RNA.

Além disso, ¢ essencial destacar que esse passo ainda inclui a normalizag¢do dos dados
fornecidos as RNAs, input e target, visto que essas ferramentas computacionais possuem um
melhor desempenho com valores compreendidos no intervalo de 0 a 1. Portanto, para os dados
de input, a normalizacdo transforma o menor valor referente ao mddulo das correntes em 0 e o
maior valor em 1, e o restante assume valores entre 0 ¢ 1. O mesmo procedimento deve ser
aplicado para os angulos das correntes caso sejam utilizadas as medi¢des fasoriais ou de
sequéncia. Ja para os dados de target basta considerar como 1 os casos em que ha falta aplicada

na barra ou fase de interesse da respectiva RNA ou como 0 os casos em que ndo ocorre falta.

A normalizagdo dos valores dos modulos e angulos das correntes ¢ realizado através da

Equagao (1).

X, — min(x)

n = max(x) — min(x) O
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Onde:

e 7z, :n-¢ésimo valor normalizado do conjunto de dados
e x, :n-¢ésimo valor do conjunto de dados
e min(x) : menor valor do conjunto de dados

e max(x) : maior valor do conjunto de dados

C5 - Criacao das RNAs: neste passo, as redes neurais sdo criadas, a partir da foolbox
disponibilizada pelo Matlab®, para cada barra e para cada fase do sistema de distribuic¢do. Serdo

definidos os seguintes parametros internos:

a) o numero de camadas ocultas e seus respectivos neuronios;
b) algoritmo de treinamento;
¢) fungdo de ativacao;

d) critérios de parada.

Durante o desenvolvimento das RNAs, foram observadas, através de alguns testes
realizados previamente, quais caracteristicas seriam adequadas ao método proposto,
considerando principalmente a qualidade dos resultados e o tempo computacional. Assim, neste

trabalho os parametros internos das RNAs serdo adotados conforme o descrito na Tabela 2.

Tabela 2 — Parametros internos das RNAs desenvolvidas

Parametro Descricao
Tipo de rede Feedforward backpropagation
Neuronios camada oculta [1510203050]
Camadas ocultas 1
Fungdo de ativagdo Tangente sigmoide
Método de Treinamento Levenberg-Marquardt

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Em relagdo aos critérios de parada, foram utilizados os valores padrdes da toolbox do

Matlab®.

Além da escolha dessas caracteristicas, a arquitetura das RN As criadas seguird o padrdo

apresentado na Figura 8.



45

Figura 8 — Arquitetura padrao das RNAs criadas
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

C6 — Treinamento das RNAs: neste passo, as redes neurais sdo treinadas a partir do
conjunto de dados de input e target destinado ao treino. Através desse treinamento, os
parametros internos das RNAs, como peso e bias, sdo determinados. Ressalta-se que cada RNA
possui um conjunto de dados de treino especifico, ja que existe uma RNA para cada barra e

cada fase.

C7 — Teste das RNAs: neste passo, todas as redes neurais que foram treinadas no passo
anterior sdo testadas a partir de um unico conjunto de dados de input destinado ao teste. A partir
desse teste, para cada caso de falta presente no conjunto de dados de input, serd possivel aferir
simultaneamente a capacidade de todas as RNAs em detectar falta em seus respectivos

barramentos.

C8 — Resultados: nesse passo, os resultados relacionados ao teste das RNAs, realizado
no passo anterior, sao fornecidos. Para avaliacdo da saida de todas as RNAs, os resultados

poderao ser classificados da seguinte forma:

a) Verdadeiros Positivos (Vp): resposta que indica que ha falta e de fato existe;

b) Verdadeiros Negativos (Vn): resposta que indica que ndo ha falta e de fato nao
existe;

c) Falsos Positivos (Fp): resposta que indica que ha falta, mas de fato ndo existe;

d) Falsos Negativos (Fn): resposta que indica que ndo ha falta, mas de fato existe.
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E ainda, pelo fato de existir um conjunto de RNAs dedicado a cada barra, e outro
conjunto dedicado a cada fase, este trabalho possui diferentes maneiras de mensurar a eficiéncia

das respostas obtidas a partir das classificagdes das saidas.

Primeiramente, como existe apenas uma falta aplicada para cada caso simulado,
somente as RN As associadas a barra e a fase em que ocorreu o defeito terdo que detectar a falta,
ao passo que o restante das RNAs tera que fornecer uma saida de valor nulo ou préximo de
zero. Dessa forma, sabendo-se quais RNAs exibiram como saida um valor mais proximo a 1, ¢

possivel localizar a barra e a fase que ocorreu o defeito.

A respeito da indicag@o da barra defeituosa, em alguns momentos o conjunto de RNAs
destinados a essa funcao poderd apresentar para um mesmo caso simulado algumas saidas com
valores nulos, outras com valores intermediarios e outras com valores proximos a 1, e assim
pode ocorrer de a RNA com o maior valor de saida ndo estar relacionada com a barra que a
falta foi aplicada. Dessa forma, para essa situacdo, os resultados serdo exibidos da seguinte

forma;

a) Para um caso de falta, o conjunto de RNAs deveré indicar um grupo formado
pelas provaveis barras em que a falta possa ter ocorrido, € na hipotese de um caso
sem falta aplicada, o grupo das barras provaveis se tornard vazio. Assim, sera
avaliada a eficiéncia das RNAs quanto a detecgdo de falta caso seja formado o
grupo com barras que possam estar com defeito e aos acertos em relagdao a
presenca da barra correta dentro desse grupo;

b) O grupo de barras provaveis também sera utilizado para se avaliar a eficiéncia
das RNAs quanto a indicacdo da barra classificada como a de maior

probabilidade de estar com falta.
Assim, as eficiéncias do item ‘a’ podem ser calculadas por meio das equagdes (2) e

(3), as quais representam a eficiéncia de deteccdo da falta e localizagio da falta,

respectivamente:

VPfalta + VNfalta
CasoS;este

Efalta(%) = x 100 (2)

0 VPbarra
Ebarra(A)) = ——Xx 100
Pralta (3)
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Nessas equacdes a variavel Vp faita TOPTESENEA 2 quantidade de casos que as faltas foram

detectadas corretamente, ou seja, casos em que houve a formagao do grupo com as provaveis
barras em que a falta possa ter ocorrido para ocasides que verdadeiramente aconteceu uma falta.

A variavel Vy faira TEPTESENta @ quantidade de casos que, de maneira correta, ndo houve a

deteccao de falta, ou seja, casos que o grupo de barras provaveis permaneceu vazio para
ocasides que de fato ndo ocorreu uma falta. J& Casos;.s. representa a quantidade de casos
simulados na base de dados de teste. Por fim, Vp,  representa a quantidade de casos em que

o barramento correto foi indicado dentro grupo de barras provaveis, ou seja, representa a parcela

de Vp faita €M quE houve a correta localiza¢ao da barra com falta.

Por outro lado, a qualidade dos resultados relativos ao item ‘b’ serd observada a partir
da analise da posicao relativa de cada barramento indicado como o mais provavel de estar com
defeito em comparagdo com a barra em que a falta foi aplicada em cada caso simulado. Desse
modo, serdo definidas sete categorias para essa posi¢do relativa, sendo elas: posicdo correta,
indicando exatamente a barra com defeito; primeira, segunda ou terceira barra com posicao a
montante da barra com defeito; primeira, segunda ou terceira barra com posi¢do a jusante da

barra com defeito.

Em relagdo localizacdo da fase defeituosa, as RNAs responsaveis por essa fun¢do irdo
considerar apenas os casos indicados com falta pelo conjunto de RNAs de barras, ja que seria
uma inconsisténcia detectar uma fase com falta em um caso no qual ndo houve deteccao de

defeito. Logo, a eficiéncia dos resultados pode ser calculada pela Equagao (4).

VPfaseA+VPfase B+VPfaseC

Efases(%) = x 100 (€))

VPfalta

Onde Vp fase A° eVp representa a quantidade de casos verdadeiros positivos

foase B faseC

que as RNAs indicaram para as fases A, B e C, respectivamente.

No proximo capitulo sera apresentada a metodologia utilizada para melhorar a alocagao

de medidores para otimizar a localizacao de faltas utilizando esta metodologia desenvolvida.
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3 ALOCACAO OTIMA DE MEDIDORES

Analisando o método desenvolvido para localizacdo de faltas em sistemas de
distribuicdo, € possivel observar que diferentes posi¢cdes dos medidores fornecerdo as RNAs
dados de entrada com diferentes valores de corrente, dependendo de suas posi¢des de medicao.
Isso faz com que o processo de treinamento das RNAs seja influenciado pelos locais nos quais
os medidores estejam alocados, impactando diretamente na eficiéncia das redes em sua

posterior aplicacdo na localizagdo das faltas.

Além disso, por questdes praticas, de economia da concessionaria, ¢ importante utilizar
a menor quantidade possivel de medidores que leve a resultados adequados. Assim, ¢
interessante empregar um método que proporcione uma alocagao inteligente e bem distribuida
ao longo do sistema, do nimero de medidores que se tem disponiveis, a fim de se obter melhores

resultados.

Um método que garantiria a otimalidade da alocacdo de medidores ¢ a enumeragdo
exaustiva, que permite a verificacdo de todas as possiveis maneiras de se alocar os medidores
ao longo do sistema de distribuicao. Entretanto, o que pode ocorrer na aplicagao deste método
¢ uma explosdo combinatoria, sendo que seu processamento iria requerer um elevado
desempenho e tempo computacional, devido ao tamanho da rede elétrica. Por essa razdo, um
método meta-heuristico se apresenta como um recurso viavel durante a busca por uma solugao
factivel e de boa qualidade para esta situagdo, ja que ¢ um tipo de método empregado para
problemas de otimizagdo combinatoria pelo fato de utilizar um subconjunto de um grande

conjunto de solugdes para fornecer resultados satisfatorios € com menor tempo computacional.

Logo, para potencializar a ferramenta proposta, com o foco em uma maior eficiéncia na
utilizacdo dos medidores, o uso de algoritmo genético é proposto como solugdo para aloca-los
de maneira Otima neste trabalho, obtendo-se resultados com melhores eficiéncias para o
processo de localizacdo das faltas quando comparados aos resultados do método desenvolvido

que ndo possui otimizacdo da aloca¢ao de medidores.

Assim, com a utilizag¢do de algoritmo genético para otimizar a alocagdo dos medidores,

\

¢ necessario adicionar mais uma etapa a metodologia proposta. O esquematico do novo

fluxograma da metodologia desenvolvida neste trabalho ¢ apresentado na Figura 9.
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Figura 9 — Novo fluxograma bésico do desenvolvimento da metodologia

Etapa A

Construgdo da
Base de Dados Treino

Etapa B

Construgdo da
Base de Dados Teste

Etapa D Etapa C
Otimizagédo da Alocagéao de

Medidores RNAs para Localizacéo de Faltas

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Nesta nova etapa do desenvolvimento da metodologia, um processo iterativo conduzido

pelo algoritmo genético ird realizar a busca por diversas solugdes factiveis de alocagdo de

medidores e determinard uma que forne¢a um resultado de melhor qualidade dentre todas as

geracdes reproduzidas, de acordo com a fungao de aptidao (fitness) estabelecida.

Para o entendimento da aplicagdo do algoritmo genético para a otimizacdo da alocacio

de medidores para localizacao de faltas, um fluxograma ¢ mostrado na Figura 10.
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Figura 10 — Fluxograma da etapa de otimizag@o da localizacao de medidores por AG
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

D1 - Leitura do arquivo da Base de Dados: neste passo, a leitura das planilhas relativas

as bases de dados (treino e teste) ¢ feita a partir de um novo script no Matlab®.
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D2 — Codificagdo das posi¢des dos medidores: neste passo, a posi¢ao que cada medidor
podera assumir serd codificada para ser representada pelos genes de cada cromossomo
(individuo) que compde uma populacdo. O tamanho de um cromossomo serd definido pela
quantidade de medidores que serd utilizada, sendo cada gene relativo a um medidor. Os valores
que os genes poderdo assumir estardo correlacionados com as linhas (barras DE e PARA) do
sistema de distribui¢do nas quais os medidores poderdo ser instalados. Dessa maneira, um
individuo que representa um possivel candidato a solu¢ao da otimizacdo composto por trés
medidores, por exemplo, serd um cromossomo de trés genes, € a linha em que cada medidor
sera alocado seré definida pelo valor de seu respectivo gene. A Figura 11 ilustra um exemplo

de codificagdo de um individuo.

Figura 11 — Exemplo de codificagdo de um individuo

650
1 650 | 632
2 632 | 633
3 632 | 645
646 645 632 633 634 4 632 | 671
Q—O—M 5 633 | 634
6 645 | 646
7 671 | 684
8 671 | 692
611 684 671 692 675 9 671 | 680
o ° 10 | 684 | 611
11 | 684 | 652
12 | 692 | 675
652 680
CROMOSSOMO
3 | 5 | 7

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

D3 — Criagdo da populagdo inicial: neste passo, utiliza-se a definicdo da quantidade de
medidores que serdo utilizados, decide-se o tamanho da populacao e, em seguida, sao definidos

os valores dos genes de cada cromossomo, sorteados de maneira aleatoria.

Neste trabalho, o tamanho da populacdo foi definido para 20 individuos e o sorteio dos

genes de cada individuo foi realizado através da fungdo “randi” do Matlab®. E importante
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ressaltar que valores maiores para o tamanho da populagdo ndo contribuiram com ganhos
significativos para os resultados, e foram implementadas restricdes no sorteio dos genes para
que apenas linhas trifasicas fossem sorteadas, evitando assim que os medidores fossem alocados

em linhas bifasicas e monofasicas.

D4 — Determinagdo dos parametros genéticos: neste passo, os parametros genéticos que
irdo influenciar nos operadores evolutivos e nos critérios de parada do AG sdo determinados

pelo usudario. Tais parametros sdo:

a) Limites inferiores e superiores dos valores dos genes;
b) Indice das variaveis inteiras;

¢) Numero de varidveis;

d) Numero méaximo de geragdes (critério de parada);

e) Estagnagdo da populacdo (critério de parada);

f) Selecao;

g) Cruzamento;

h) Elitismo;

1) Mutacdo.

Os limites inferiores e superiores dos valores sdo definidos pelo valor minimo e o valor
maximo que os genes podem assumir. O indice de varidveis inteiras ¢ um parametro que ¢é
importante ser definido para que nenhum gene assuma um valor que nao seja inteiro durante o
processo de otimizagdo. J4 o nimero de varidveis ¢ definido pela quantidade de medidores que

serdo alocados, ou seja, o tamanho da sequéncia genética do individuo.

Ao longo do desenvolvimento do algoritmo genético, foram conduzidos testes
preliminares que permitiram identificar as especificagdes apropriadas dos demais parametros,
avaliando-se principalmente a qualidade dos resultados € o tempo computacional. Portanto,
neste trabalho, os parametros genéticos utilizados foram definidos de acordo com o apresentado

na Tabela 3.
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Tabela 3 — Parametros genéticos adotados

Parametros Descricao
Numero Méximo de geragdes 10
Estagnacao da populagao 5
Selecao Roleta
Cruzamento Ponto Duplo
Elitismo 2
Mutacgao 5%

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

D5 — Avaliagao da populagdo pelas RNAs: neste passo, a populacdo ¢ avaliada por meio
das RNAs responsaveis pela etapa de localizagdo de faltas. Assim, a Etapa C do fluxograma
apresentado na Figura 9 se apresenta como um passo da Etapa D, ja que, a cada iteracdo do
processo de otimizagdo, as RNAs sdo treinadas e testadas para cada um dos individuos
(medidores alocados) da populagdo a ser avaliada, além de fornecer os valores para o calculo
da funcdo de aptiddo. E importante ressaltar que, durante esse passo, os individuos devem ter
seus genes decodificados para se obter as localizagdes exatas dos medidores a fim de que sejam

fornecidos as RNAs seus respectivos valores de correntes presentes na base de dados.

D6 — Calculo da fungao aptidao: neste passo, através dos resultados de saida das RNAs
responsaveis pela localizagdo das faltas, calcula-se para cada individuo a sua aptidao de acordo
com uma funcdo fitness. Neste trabalho, essa fun¢do serd definida pela maximizagdo da
eficiéncia das RNAs quanto a indicag¢do da barra classificada como a de maior probabilidade

de estar com falta, conforme apresentado na Equagao (5).

VP 12Barra

FOB =
max (C asOSgqita

©)

Onde Vp 12p4rrq T€presenta a quantidade de casos em que as RNAs indicaram de forma
correta a barra classificada como a de maior probabilidade de estar com falta € Casosggiq

representa a quantidade de casos simulados na base de dados de teste que possuem falta.
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D7 — Teste de convergéncia: neste passo, a convergéncia do método ¢ avaliada pelos
critérios de parada definidos no passo D4, numero de geracdes ou estagnacao da populacdo. Ao
atingir sua convergéncia, o método de otimizacdo avanga para o passo D9, caso contrario, o

processo iterativo do AG continua, prosseguido para o passo D8.

D8 — Formagao de uma nova populagdo: neste passo, pelo fato de ainda ndo haver
convergéncia do processo de otimizagdo, a populacao ¢ novamente codificada para que sejam
empregados os devidos operadores evolutivos (sele¢do, reproducao, mutacao) formando-se

uma nova populacdo de individuos para a proxima geracao.

D9 — Solugdo final e resultados: neste passo, o algoritmo genético apresentara como
solucdo final o conjunto de medidores que terd a melhor aptiddo entre todas as geracdes
desenvolvidas, promovendo uma otimiza¢ao do método inicialmente proposto para localizacao
de faltas em sistemas de distribuicdo. Assim, de posse de uma solugdo de boa qualidade, realiza-
se novamente o teste das RNAs para que sejam exibidos os resultados do individuo determinado
pelo AG e possam ser realizadas as devidas andlises, principalmente a comparagdo com o

método nao otimizado.

No préximo capitulo serdao apresentados resultados alcangados utilizando a ferramenta
proposta, que combina a técnica de algoritmos genéticos para alocagdo otimizada de medidores

com as redes neurais artificiais para a tarefa de localizagao de faltas.
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4 RESULTADOS

4.1 INTRODUCAO

Neste trabalho, a andlise do problema de deteccdo e localizagdo de faltas de alta
impedancia ¢ feita em trés sistemas teste: IEEE 13 barras, IEEE 34 barras e IEEE 123 barras.
Tais sistemas de distribuicdo sdo caracterizados por um carregamento desbalanceado e pela
presenca de reguladores de tensdo, transformadores e capacitores, os quais sdo elementos que
podem interferir no comportamento operativo da rede de distribuicao, causando dificuldades

para as RNAs detectarem e localizarem as faltas.

Para cada um dos sistemas teste foram realizadas simulagdes de diferentes cenarios com
a finalidade de verificar a eficacia do método proposto em relacao a utilizagao de diferentes

tipos de medidores, e considerando diferentes niveis de carregamento e resisténcias de falta.

Os mesmos cenarios foram simulados sem a otimizagdo da alocagdo de medidores,
utilizando apenas as redes neurais, e também utilizando o algoritmo genético fazendo a
otimizacdo da alocacdo de medidores, com o intuito de verificar a se a otimizacdo do

posicionamento dos medidores implica em melhoria nos resultados de localizagdo de faltas.

4.2 1EEE 13 BARRAS

Este sistema opera a uma tensdo nominal de 4,16 kV e possui um circuito pequeno,
sendo principalmente utilizado para teste de recursos de metodologias de andlise de
distribuicao. Possui um unico regulador de tensdo, linhas aéreas e subterraneas, capacitores em
derivagdo, um transformador (4,16 kV — 480 V) e carregamento desequilibrado (IEEE, [s.d.]).

O diagrama unifilar desse sistema € ilustrado na Figura 12.
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Figura 12 — IEEE 13 barras
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Fonte: IEEE ([s.d.]).

Para realizar a detecgdo e localizacdo das faltas neste sistema foi utilizado um conjunto
de dois medidores. Dessa maneira, em virtude de serem consideradas apenas as linhas trifasicas
para alocag¢do de medidores, o sistema IEEE 13 barras possui somente sete opgdes disponiveis

para o segundo medidor, ja que o primeiro sera instalado na saida da subestagao.

Devido a essas circunstancias, pode-se inferir que em um sistema de distribui¢do com
poucas opgdes para alocacdo de medidores, o uso do algoritmo genético ¢ dispensavel, pois ¢é
possivel realizar a avaliagao de todos os individuos com um tempo computacional baixo através
da busca exaustiva. Assim, especificamente para esse sistema teste, optou-se por realizar as

simulagdes sem o uso do algoritmo genético.

Em relag¢do a quantidade dos tipos de casos que irdo compor o conjunto de dados de
treinamento exclusivo de cada RNA responsavel pela indicagdo da barra com falta, foram
adotados os seguintes valores: 1500 para casos relativos as faltas que ocorrem nas barras
referentes a propria RNA; 1300 para casos de faltas em outros barramentos; 500 casos sem

faltas aplicadas.

Além disso, a respeito da quantidade de casos que irdo compor o conjunto de dados de
treinamento exclusivo de cada RNA responsavel pela indicagdo da fase com falta foi adotada

uma quantidade de 5000 casos, os quais serdo distribuidos entre cada uma das barras e fases.
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Para este sistema teste, foram propostos os seguintes cenarios de simulagdo de falta:

a) Cenario 1: variagdo de carga nominal entre 80 a 120% e variag¢do da resisténcia
de falta entre 200 e 300 ohms;

b) Cenario 2: variacdo de carga nominal entre 80 a 120% e variag@o da resisténcia
de falta entre 300 e 600 ohms;

¢) Cenario 3: variacdo de carga nominal entre 70 a 130% e variag@o da resisténcia
de falta entre 600 e 800 ohm:s.

d) Cenério 4: variacdo de carga nominal entre 60 a 140% e variacdo da resisténcia

de falta entre 800 e 1000 ohms.

A Tabela 4 apresenta os valores estimados das correntes de falta em cada cendrio. O
calculo dessas correntes ¢ feito através da divisdo da tensdo de fase do sistema pela resisténcia

de falta.

Tabela 4 — Niveis de corrente de falta — IEEE 13 barras

Resisténcia de Falta Corrente
200-300 Q 8§—12 A
300-600 Q 4-8A
600-800 Q 3-4A
800-1000 Q 24-3A

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Como exemplificacdo da busca exaustiva, a tabelas a seguir apresentam um comparativo
entre os resultados obtidos para cada posi¢io dos medidores. E importante ressaltar que os
resultados exibidos sdo relativos as simulagdes do cenario 1, com 20 neurdnios na camada
oculta das RNAs. Acerca da Tabela 5 sdo apresentados os resultados das eficiéncias atingidas
no processo de detecgdo de faltas e localizacdo das barras defeituosas, calculadas de acordo
com as equacodes (2) e (3). A primeira coluna € referente a posi¢ao do segundo medidor alocado,
identificada pelas barras DE e PARA, e as colunas subsequentes sdo relativas as eficiéncias
obtidas com cada tipo de medidor (ndo fasorial, sequéncia e fasorial). Pelo fato do sistema IEEE
13 barras ser pequeno, foram considerados até¢ 3 barramentos para formar o grupo de barras
provaveis com falta. Além disso, a Tabela 6 apresenta as eficiéncias alcangadas pelas RNAs

exclusivas das fases, calculadas por meio da equacao (4).
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Tabela 5 — Resultados obtidos pelas RNAs relativas as barras — IEEE 13 barras

Posicao Nao Fasorial Sequéncia Fasorial

DE-PARA Deteccido Localizacio Deteccdo Localizacio Deteccdo Localizaciao
650-632 96,73% 71,37% 98,37% 88,64% 98,07% 88,88%
632-670 95,00% 79,37% 96,80% 89,43% 95,20% 90,47%
670-671 95,80% 80,67% 95,03% 91,28% 95,57% 91,26%
632-633 99,77% 68,41% 99,87% 88,11% 99,73% 89,19%
633-634 99,27% 71,63% 99,77% 88,79% 99,90% 90,03%
671-692 97,53% 85,85% 98,33% 93,10% 99,43% 94,56%
692-675 96,37% 78,30% 92,23% 84,90% 96,70% 90,39%

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Tabela 6 — Resultados obtidos pelas RNAs relativas as fases — IEEE 13 barras

Posicao

SEPARA Nao Fasorial Sequéncia Fasorial
650-632 99,64% 99,61% 99,96%
632-670 98,86% 99,76% 99,49%
670-671 98,93% 99,44% 99,68%
632-633 99,45% 99,45% 99,92%
633-634 99,33% 99,76% 99,84%
671-692 99,92% 99,60% 99,88%
692-675 99,48% 98,42% 99,49%

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Para um melhor entendimento dos célculos das eficiéncias apresentadas anteriormente,
a Tabela 7 apresenta de forma detalhada os resultados obtidos com o medidor fasorial. A
primeira coluna ¢ relativa a posi¢cdo do medidor, ja a segunda ¢ a terceira colunas apresentam a
quantidade de casos verdadeiros positivos e negativos no processo de detec¢dao das faltas,
respectivamente. A quarta coluna exibe a quantidade de casos verdadeiros positivos para a
presenca do barramento correto dentro do grupo de barras indicadas como provaveis de estarem

com defeito, e assim a quinta, a sexta e a sétima colunas detalham em qual posic¢do o barramento
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correto foi indicado dentro do grupo. Por fim, é mostrada a soma da quantidade de casos

verdadeiros positivos obtidos durante o processo de identificacdo das fases com falta.

Tabela 7 — Detalhamento de resultados com medidor fasorial — IEEE 13 barras

Posicio  Veroe VNpae Vepara 100 20 3 Ve tVproge st Vepaeec
650-632 2528 414 2247 1411 555 281 2527
632-670 2529 327 2288 1486 546 256 2516
670-671 2528 339 2307 1561 505 241 2520
632-633 2544 448 2269 1501 483 280 2542
633-634 2547 450 2293 1558 485 250 2543
671-692 2537 446 2399 1748 470 181 2534
692-675 2528 373 2285 1448 547 290 2515

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Grafico 2 apresentam os resultados de eficiéncia obtidos pelas RNAs dedicadas a
localizacdo das barras com falta, enquanto o Grafico 3 exibe os resultados de eficiéncia para a

localizagdo das fases. E relevante pontuar que para os resultados exibidos a seguir o medidor

A fim de observar o desempenho do método em outros cenarios, o Grafico 1 e o

foi alocado entre as barras 671 e 692, e foram utilizados 20 neurdnios na camada oculta das

RNAs.

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Grafico 1 — Resultados obtidos para deteccao de faltas - IEEE 13 barras
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Grafico 2 — Resultados obtidos para localizac@o das barras com faltas - I[EEE 13 barras
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Grafico 3 — Resultados obtidos para localizacdo das fases com faltas - IEEE 13 barras

Localizacdo de falta (fase) - IEEE 13 barras
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Além disso, outra forma de observar o desempenho do método proposto ¢ através da
variagdo dos neurdnios na camada oculta das RNAs. Dessa forma, o Grafico 4 apresenta os

resultados de eficiéncia obtidos para cada quantidade de neuronios na camada oculta, para cada



61

tipo de medidor, considerando os testes realizados no cenario 1 e com o medidor alocado na

posicao 671-692.

Grafico 4 — Desempenho das RNAs dedicadas as barras com variagdo de neuronios na camada

oculta - IEEE 13 barras

Localizacdo de falta (barra) - IEEE 13 barras
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Sequéncia

Tipos de Medigdo

Fasorial

H 1 neurdnio

m 5 neurdnios

® 10 neurdnios
20 neurdnios

M 30 neurdnios

M 50 neurdnios

Por meio dessa comparagdo entre a quantidade de neuronios na camada oculta e uma

avaliacdo feita para todos os cendrios, optou-se pela apresenta¢do dos resultados com 20

neurdnios na camada oculta dos RNAs, j4 que para a maioria dos casos essa configura¢ao

forneceu os melhores resultados com tempo computacional razoavel.

Outra forma de analisar o desempenho do método ¢ através da avaliagdo das respostas

obtidas para a primeira barra indicada como a mais provavel de estar com defeito. Assim, a

Tabela 8 apresenta os resultados acerca das posi¢des relativas dos barramentos indicados como

0s mais provaveis de estarem com defeito em comparacdo com a barra em que a falta foi

aplicada em cada caso simulado. A composi¢ao dessa tabela sera feita pelas seguintes colunas:

e 1" Coluna: referéncia ao tipo de medigao;

e 2% Coluna: referéncia ao cenario;

e 3"a 9" Coluna: categorizagdo dos barramentos indicados como os mais provaveis

de estarem com defeito em relacdo as sete categorias de posi¢ao relativa;
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Tabela 8 — Detalhamento de resultados da posigao relativa da barra indicada como a mais provavel
de estar com defeito — IEEE 13 barras

Medicao Cenario -3 -2 -1 0 +1 +2 +3
1 1 44 265 1190 446 162 23
2 3 41 279 1082 459 205 51
Nao Fasorial
3 22 78 237 804 389 201 83
4 44 &0 215 679 341 170 132
1 1 31 262 1604 312 77 0
2 2 41 274 1418 342 104 3
Sequéncia
3 4 69 423 1092 349 117 7
4 4 57 355 1035 360 137 23
1 0 29 237 1748 284 59 0
2 4 31 245 1503 369 91 0
Fasorial
3 3 45 298 1239 386 120 4
4 4 58 330 994 419 128 16

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Para uma melhor visualizacdo e andlise do desempenho do método, o Grafico 5

apresenta os mesmos resultados apresentados anteriormente para a medicao fasorial, porém em

formato de figura.
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Grafico 5 — Resultados das posi¢des relativas da primeira barra indicada com defeito -
IEEE 13 barras
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

4.2.1 Analise parcial dos resultados — IEEE 13 barras

As simulagoes realizadas no sistema IEEE 13 barras foram utilizadas para avaliar a
eficacia do método proposto em localizar FAIs em um sistema de distribuicdo pequeno, mas
que apresenta desbalanceamento de carga, com ramais monofasicos, bifasicos e trifasicos, além
de equipamentos que alteram os niveis de tensdao da rede como os transformadores e

reguladores.

Por meio dos resultados obtidos ¢ possivel observar que a busca exaustiva para alocacio
de medidor € possivel de ser implementada em um contexto que existem poucas possibilidades
de combinagdo do conjunto de medidores. Dessa maneira, para os testes conduzidos neste
trabalho, observou-se que na grande maioria dos casos a melhor posi¢do para se instalar um
segundo medidor sdo as linhas 670-671 e 671-692, j4 que contribuiram com as maiores

eficiéncias para o processo de localizagdo das faltas.
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Em relagdo as simulagdes dos cenarios propostos, torna-se evidente que quanto maior a
resisténcia de falta e a variagdo de carregamento, maiores dificuldades sdo impostas para as
RNAs detectarem e localizarem as faltas. O aumento dos limites de variacdo de carregamento
faz com que uma grande carga possa ser confundida pelas RNAs devido a corrente de falta e
sejam detectadas faltas inexistentes. Por outro lado, a ocorréncia de uma FAI em uma ocasiao
que o circuito esteja com baixo carregamento, as RNAs podem ndo detectar a falta devido a
baixa corrente, a qual pode ser similar a uma de operacao normal do sistema. Dessa forma,

como ja previsto, o cenario 4 apresentou menores eficiéncias, enquanto o cenario 1 as melhores.

A respeito das eficiéncias obtidas para localizagao, constata-se que as medigoes fasoriais
apresentaram os melhores resultados, seguidas das medi¢des de sequéncia e posteriormente das
nao fasoriais. Além disso, a quantidade de neuronios na camada oculta das RNAs também
provoca variagdes no desempenho do método, demonstrando que maiores quantidades nao
estdo necessariamente relacionadas as maiores eficiéncias. Ao se analisar os resultados obtidos,
nota-se que as eficiéncias para detecgo de falta e localizagdo da fase com defeito sdo superiores
a 90%. Ja em relagdo a localizag¢@o da barra com falta apenas os cenarios 1 e 2 apresentaram
bons resultados, demonstrando que existe uma limitacdo quanto a capacidade das RNAs ao
indicar corretamente o barramento defeituoso dentro do grupo de barras provaveis para casos

em que a variacdo de carregamento do circuito ¢ alta e as correntes de falta muito baixas.

Através dos testes conduzidos, observou-se também que a maior dificuldade imposta
pelo sistema IEEE 13 barras foi o alto carregamento do circuito, algo que influenciou
diretamente no processo de localizag@o das barras com defeito, ja que as RNAs foram induzidas

em alguns momentos a indicarem barramentos errados devido as maiores correntes.

Além disso, ao se avaliar as posigdes relativas, tem-se que, para maioria dos cendrios,
mais de 80% dos barramentos indicados como o de maior chance de apresentar falta se
adequaram as posi¢des a montante e a jusante da barra correta com falta, contribuindo para

direcionar a localiza¢ao do defeito para os barramentos proximos.
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4.3 1EEE 34 BARRAS

Este sistema teste ¢ um sistema de distribui¢@o real localizado no Arizona, com uma
tensdo nominal de 24,9 kV. E caracterizado por um alimentador longo e levemente carregado,
carga desequilibrada, presenca de dois reguladores de tensdao, um transformador (24,9 kV - 4,16

kV) e capacitores em derivagao (IEEE [s.d.]). O diagrama unifilar desse sistema ¢ ilustrado na

Figura 13.
Figura 13 — IEEE 34 barras
848
822 846
820 844
818 8 ssn
I 802 806 808 812 814 850 824 826 834 860 836
o e o O & T s ® 858 . 90840
I 816
832 g—-—- 862
800 888 890
810 838
852

L
828 830 854 856

Fonte: IEEE ([s.d.]).

Para realizar a deteccdo e localizagdo das faltas foi utilizado um conjunto de 3
medidores. Dessa maneira, considerando que um medidor sera instalado na saida da subestagao
e apenas as linhas trifasicas serdo utilizadas para alocagdo, o sistema IEEE 34 barras possui
exatamente 300 combinagdes diferentes para alocar os outros dois medidores. Dessa maneira,
os locais dos medidores, primeiramente, foram escolhidos de maneira arbitraria para que
posteriormente, com o uso do algoritmo genético, se compare os resultados obtidos com os
medidores colocados aleatoriamente com os resultados obtidos com medidores alocados de

maneira otimizada a fim de analisar a eficacia da metodologia de otimizagdo desenvolvida.

Em relag¢do a quantidade dos tipos de casos que irdo compor o conjunto de dados de
treinamento exclusivo de cada RNA responsavel pela indicacdo da barra com falta, serao

adotados os seguintes valores: 1500 para casos relativos as faltas que ocorrem nas barras
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referentes a propria RNA; 1188 para casos de faltas em outros barramentos; 300 casos sem

faltas aplicadas.

Além disso, a respeito da quantidade de casos que irdo compor o conjunto de dados de
treinamento exclusivo de cada RNA responsavel pela indicagdo da fase com falta sera adotada

uma quantidade de 3000 casos, os quais serao distribuidos entre cada uma das barras e fases.
Para este sistema teste, foram propostos os seguintes cenarios de simulacdo de falta:

a) Cenario 1: variagdo de carga nominal entre 80 a 120% e variacao da resisténcia
de falta entre 800 ¢ 1000 ohms;

b) Cenario 2: variacdo de carga nominal entre 80 a 120% e variacdo da resisténcia
de falta entre 1000 e 1500 ohms.

c) Cenario 3: variacdo de carga nominal entre 70 a 130% e variag@o da resisténcia
de falta entre 1500 e 2000 ohms.

d) Cenério 4: variacdo de carga nominal entre 70 a 130% e variag@o da resisténcia

de falta entre 2000 e 3000 ohms.

A Tabela 9 apresenta os valores estimados das correntes de falta em cada cenario. O
calculo dessas correntes ¢ feito através da divisdo da tensdo de fase do sistema pela resisténcia

de falta.

Tabela 9 — Niveis de corrente de falta — IEEE 34 barras

Resisténcia de Falta Corrente
800-1000 Q 1438 -17,97 A
1000-1500 Q 9,58 -14,38 A
1500-2000 Q 7,19 -9,58 A
2000-3000 Q 4,79 -7,19 A

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Nesse sentido, os medidores, inicialmente, foram alocados de maneira bem distribuida
no circuito, sendo um medidor instalado no inicio do alimentador (saida da subestacao), outro
entre as barras 816 e 824 e o ultimo entre as barras 858 e 834. Os graficos a seguir apresentam

alguns resultados obtidos com esta configuracao de medidores.

O Grafico 6 mostra as eficiéncias alcancadas pelas RNAs relacionadas a detecg¢do de

faltas, além de um comparativo entre os tipos de medi¢do. A respeito dos resultados obtidos
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para a localizagdo de falta, o Grafico 7 e o Grafico 8 apresentam os valores de eficiéncias do
processo de localizagdo da barra e da fase com falta, respectivamente. Ressalta-se que para

obtengao desses resultados foram utilizados 20 neurdnios na camada oculta das RNAs.

Grafico 6 — Resultados obtidos para deteccao de faltas - IEEE 34 barras
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Grafico 7 — Resultados obtidos para localizag¢do da barra com falta - IEEE 34 barras
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Grafico 8 — Resultados obtidos para localizagdo da fase com falta - IEEE 34 barras
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Para um melhor entendimento do calculo desses resultados, a Tabela 10 mostra os

valores detalhados obtidos por cada tipo de medi¢do em todos os cendrios, sendo importante

pontuar que para a formacao do grupo de barras provaveis com defeito foram considerados até

cinco barramentos para serem indicados como os mais possiveis de apresentar falta.

Tabela 10 — Detalhamento de resultados — IEEE 34 barras

Medicio Cendrio Ve Ve Vepurra 1P 2 3 4 5
1 2548 404 2367 1165 687 291 138 86
2 2542 386 2271 998 687 340 157 89
Nao Fasorial
3 2539 380 2217 940 623 353 187 114
4 2538 298 2195 906 618 349 198 124
1 2550 448 2473 1575 547 178 91 82
2 2543 442 2451 1396 610 283 110 52
Sequéncia
3 2534 435 2316 1122 623 344 139 88
4 2528 416 2227 1107 549 348 134 89
1 2550 450 2497 1693 536 166 65 37
2 2548 450 2488 1529 594 213 117 35
Fasorial
3 2549 450 2403 1206 681 341 111 64
4 2524 447 2280 1130 652 279 124 95

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
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Além disso, ¢ possivel observar também a influéncia exercida pela quantidade de
neur6nios na camada oculta das RNAs nos valores de eficiéncia obtidos, assim, o Grafico 9

apresenta um comparativo, para o cenario 1, dos resultados de localizagao da barra com defeito.

Grafico 9 — Desempenho das RNAs dedicadas as barras com variagdo de neurdnios na camada
oculta - IEEE 34 barras

Localizagdo de falta (barra) - IEEE 34 barras
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90,00%
M 1 neurdnio
80,00% M 5 neurdnios
m 10 neurénios
70,00%
20 neurdnios
60,00% 30 neurdnios
M 50 neurdnios

50,00%

Eficiéncias
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Apesar de 10 e 30 neuronios na camada oculta das RNAs apresentarem eficiéncias
maiores em determinados casos, o motivo pelo qual se optou pela apresentacao dos resultados
com 20 neuronios na camada oculta das RNAs se deu pelo fato dessa configuragao fornecer na
maioria das vezes os melhores resultados com tempo computacional razoavel nos diferentes

cenarios testados.

Outra forma de analisar o desempenho do método ¢é através da avaliagdo das respostas
obtidas para a primeira barra indicada como a mais provavel de estar com defeito. Assim, a
Tabela 11 apresenta os resultados acerca das posic¢des relativas dos barramentos indicados como
os mais provaveis de estarem com defeito em comparagdo com a barra em que a falta foi

aplicada em cada caso simulado.
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Tabela 11 — Detalhamento de resultados da posicdo relativa da barra indicada como a mais provavel
de estar com defeito — IEEE 34 barras

Medicao Cenario -3 -2 -1 0 +1 +2 +3
1 56 145 398 1165 438 129 39
2 96 178 367 998 405 174 65
Nao Fasorial
3 57 171 365 940 424 206 84
4 118 169 284 845 393 201 126
1 32 83 354 1575 283 30 7
2 42 137 320 1396 364 74 18
Sequéncia
3 52 156 337 1122 411 175 44
4 89 148 300 1107 365 137 64
1 20 96 239 1693 289 47 3
2 21 109 294 1529 360 59 15
Fasorial
3 63 154 346 1206 433 128 29
4 68 135 340 1130 386 120 60

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Para uma melhor visualizacdo e andlise do desempenho do método, o Grafico 10

apresenta os mesmos resultados apresentados anteriormente para a medicao fasorial, porém em

formato de figura.
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Grafico 10 — Resultados das posigdes relativas da primeira barra indicada com defeito —
IEEE 34 barras

Medicao Fasorial - IEEE 34 barras
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Apos a realizacao das simulagdes sem o uso de técnicas de otimizagao na alocagdo de
medidores, o Algoritmo Genético foi utilizado para realizar a alocagcdo dos medidores com o
intuito de melhorar os resultados obtidos com o método proposto. Logo, para realizar essa
tarefa, também foram utilizados trés medidores, sendo um instalado no inicio do alimentador
(saida da subestacdo), e os outros dois livres para serem alocados de acordo com a indicagdo
do processo de otimizagdo. A seguir sdo apresentados os valores de eficiéncias alcangados com

0 AG.

A Tabela 12, a Tabela 13 e a Tabela 14 mostram os valores detalhados obtidos por cada
tipo de medicao em todos os cenarios , com 20 neuronios na camada oculta das RNAs, com as
duas ultimas colunas exibindo as linhas em que os medidores foram alocados. Além disso, a

Tabela 15 exibe os acertos para o processo de localizagao das fases defeituosas.
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Tabela 12 — Detalhamento de resultados obtidos com uso de AG (medigdo nao fasorial) — IEEE 34

barras
Cenario Ve, Vi Vepere 10 20 3 4 5° Medidores
1 2550 450 2451 1386 619 221 127 98  852-832  834-842
2 2549 450 2402 1233 624 283 149 113  852-832  834-842
3 2548 450 2378 1165 610 300 165 138 852-832  858-834
4 2550 449 2340 994 625 359 216 146 852-832  860-836

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Tabela 13 — Detalhamento de resultados obtidos com uso de AG (medi¢do de sequéncia) —

IEEE 34 barras
Cenario Ve, Vi Vepyoo 10 20 3 4 5° Medidores
1 2549 449 2528 1694 572 180 67 15 832-888  834-860
2 2548 450 2479 1502 594 254 85 44 824-828  858-834
3 2550 446 2348 1254 645 317 75 57 824-828  888-890
4 2542 446 2335 1171 672 344 85 63 888-890  834-860

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Tabela 14 — Detalhamento de resultados obtidos com uso de AG (medigao fasorial) —

IEEE 34 barras
Cenario Ve, Vipna Vepere 10 20 3 4 5° Medidores
1 2550 450 2546 1782 601 153 10 O  824-828 834-860
2 2549 448 2535 1606 564 177 111 77 854-852 834-842
3 2546 450 2418 1345 578 279 125 91 850-816 888-890
4 2548 449 2362 1134 641 270 193 124 858-834 834-842

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
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Tabela 15 — Detalhamento de resultados obtidos para localizagdo das fases com uso de AG —
IEEE 34 barras

VPfaseA+VPfase B+VPfaseC

Cenario
Nao Fasorial Sequéncia Fasorial
1 2550 2547 2550
2 2546 2545 2547
3 2548 2544 2545
4 2549 2542 2543

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

A partir dos resultados apresentados anteriormente, o Grafico 11 mostra as eficiéncias
alcancadas pelas RNAs relacionadas a deteccgao de faltas. A respeito dos resultados obtidos para
a localizagdo de falta, o Grafico 12 e o Gréfico 13 apresentam os valores de eficiéncias do

processo de localizagdo da barra e da fase com falta, respectivamente.

Grafico 11 — Resultados obtidos para detecgdo de faltas com uso de AG - IEEE 34 barras

Detecgao de falta com uso de AG - IEEE 34 barras
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
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Grafico 12 — Resultados obtidos para localizagdo da barra com falta com uso de AG -
IEEE 34 barras
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Grafico 13 — Resultados obtidos para localizagdo da fase com falta com uso de AG - IEEE 34 barras
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IEEE 34 barras
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

O Griafico 14 apresenta uma comparagao de resultados obtidos com diferentes neuronios

na camada oculta das RNAS em simulagdes do cendrio 1 para a localizagdo da barra defeituosa.
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Grafico 14 — Desempenho, com uso de AG, das RNAs dedicadas as barras com variagao de
neurdnios na camada oculta - IEEE 34 barras
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

E ainda, com o intuito de avaliar a qualidade dos resultados relacionados a indicagao da
barra de maior probabilidade de estar com defeito, a Tabela 16 apresenta os resultados acerca
das posi¢des relativas para cada cenario, com 20 neurdnios na camada oculta das RNAs, e o
Grafico 15 apresenta os mesmos resultados para medi¢do fasorial, mas em formato de figura

para melhor visualizacao.



Tabela 16 — Detalhamento de resultados, com uso de AG, da posicao relativa da barra indicada
como a mais provavel de estar com defeito — IEEE 34 barras

76

Medicao Cenario -3 -2 -1 0 +1 +2 +3
1 72 146 368 1386 327 97 38
2 86 141 335 1233 349 148 71
Nao Fasorial
3 97 170 340 1165 362 138 60
4 105 178 281 994 446 180 95
1 36 77 314 1694 300 68 8
2 38 132 351 1502 342 84 28
Sequéncia
3 59 170 319 1254 423 168 30
4 85 238 387 1171 394 111 35
1 9 80 331 1782 284 45 3
2 29 96 269 1606 325 68 36
Fasorial
3 54 126 239 1386 391 112 43
4 81 222 322 1134 358 141 73

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Grafico 15 — Resultados das posicdes relativas da primeira barra indicada com defeito com uso de
AG — IEEE 34 barras
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4.3.1 Analise parcial dos resultados — IEEE 34 barras

A partir dos resultados obtidos para o sistema IEEE 34 barras, ¢ possivel observar que
a método desenvolvido, mesmo sem a utilizagdo de AG para otimizar a alocacdo de medidores,
se mostrou eficiente ao detectar as FAIs para os diferentes cenarios e tipos de medicao,
apresentando todos os resultados com acertos acima de 90%. Além disso, também apresentou
boas eficiéncias em relagdo a localizagao de faltas, ao indicar um grupo de até 5 barras provaveis
que possam estar com falta, algo que pode reduzir o campo de busca para menos de 15% da

quantidade de barramentos do sistema.

A cada cenario simulado, lembrando que os cenarios foram definidos num crescente de
dificuldade, constata-se que as eficiéncias mensuradas diminuem, independentemente do tipo
de medicao utilizada, ja que, para as RNAs, torna-se mais dificil identificar um defeito pelo
fato do incremento da corrente de falta se tornar baixo o suficiente para ser confundido como

um caso de opera¢ao normal do sistema com determinada variagdo do carregamento.

Ja em relacdo aos neurdnios utilizados na camada oculta das RNAs, a variagdao da
quantidade demonstrou que, para a grande maioria dos casos, os melhores resultados foram
obtidos pelas RNAs com 10, 20 ou 30 neurdnios em sua camada oculta, revelando que nao
necessariamente mais neurdnios colaboram com resultados superiores € que uma quantidade
menor pode ndo ser suficiente para a aplicagdo do método, como no caso de 1 neuronio, que

apresentou eficiéncias ruins.

Ao se avaliar as posicgdes relativas, tem-se que, para todos os cendrios, mais de 80% dos
barramentos indicados como o de maior chance de apresentar falta se adequaram as posi¢des a
montante e a jusante da barra correta com falta, contribuindo para direcionar a localizagdo do

defeito para os barramentos proximos.

A respeito dos tipos de medidores utilizados, as medi¢des fasoriais foram as que
contribuiram para os melhores resultados para a presenca do barramento correto dentro do
grupo de barras provaveis, exibindo eficiéncias acima de 90% em todos os cenarios. Por outro
lado, o tipo de medi¢do nao causou tanta influéncia nos resultados de detec¢dao de falta e

identificacao da fase defeituosa, ja que para todos os tipos foi possivel obter altas eficiéncias.

Além disso, acerca dos resultados obtidos através da utilizagdo da otimizagao para a

alocacdo dos medidores, considera-se que o AG se apresentou como uma excelente ferramenta
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para o problema proposto. Em todos os cenarios e para todas as circunstancias a qualidade dos
resultados alcangados foi superior ao ser comparada com a qualidade dos resultados anteriores,
comprovando que o local onde o medidor ¢ instalado ¢ um fator extremamente importante para

a aplica¢do do método.

Outro fato relevante a ser mencionado ¢ que o AG indicou localizagdes diferentes para
os medidores para cada simulagdo, revelando que o tipo de entrada fornecida as RNAs e suas
arquiteturas influenciam nos melhores locais para a instalacao dos medidores. De maneira geral,
foi possivel observar que os medidores foram alocados, principalmente, no ramal compreendido
pelas barras 824 e 860, com o foco em torno dos barramentos 832 e 834. Além disso, o fator
mais determinante no posicionamento dos medidores € o tipo de medicao, pois ao se analisar a
mudanga de cendrio em que os casos sdo simulados, para um mesmo tipo de medi¢do, os

resultados convergiram de maneira parcial para determinados locais.

A fim de se avaliar melhor os resultados entre as simulagdes com ¢ sem otimizagao, o
Grafico 16 apresenta um comparativo dos acertos da indicagdo da barra com maior
possibilidade de estar com defeito no grupo formado pelas barras provaveis, acertos os quais

foram maximizados pelo AG.

Grafico 16 — Comparativo de resultados - [EEE 34 barras
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
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Além disso, o Grafico 17 apresenta um comparativo de resultados obtidos com as
medig¢des fasoriais para as posicdes relativas da barra indicada com maior possibilidade de estar

com defeito no grupo formado pelas barras provaveis.

Grafico 17 — Comparativo de resultados para posigoes relativas — IEEE 34 barras
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

4.4 IEEE 123 BARRAS

Este sistema teste opera a uma tensdo nominal de 4,16 kV e possui um circuito
caracterizado por linhas aéreas e subterraneas bastante ramificadas, cargas desequilibradas,
quatro reguladores de tensdo, bancos de capacitores em derivacao e varias chaves (IEEE, [s.d.]).

O diagrama unifilar desse sistema ¢ ilustrado na Figura 14.
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Figura 14 — IEEE 123 barras

$350
111 110 112 113 114

Fonte: IEEE ([s.d.]).

Para realizar a detec¢do e localizacdo das faltas foi utilizado um conjunto de 10
medidores. Dessa maneira, considerando que um medidor serd instalado na saida da subestagao
e apenas as linhas trifasicas serdo utilizadas para alocagao, o sistema IEEE 123 barras possui
mais de 37 bilhdes de combinagdes diferentes para alocar os outros nove medidores. Dessa
maneira, os locais dos medidores, primeiramente, foram escolhidos de maneira arbitraria para
que posteriormente, com o uso do algoritmo genético sejam alocados na otimizagao, € que se

compare os resultados a fim de analisar a eficacia da metodologia de otimizagdo desenvolvida.

Em relag¢do a quantidade dos tipos de casos que irdo compor o conjunto de dados de
treinamento exclusivo de cada RNA responsavel pela indicagdo da barra com falta, serdo
adotados os seguintes valores: 2000 para casos relativos as faltas que ocorrem nas barras
referentes a propria RNA; 3690 para casos de faltas em outros barramentos; 600 casos sem

faltas aplicadas.

Além disso, a respeito da quantidade de casos que irdo compor o conjunto de dados de
treinamento exclusivo de cada RNA responsavel pela indicagdo da fase com falta sera adotada

uma quantidade de 6000 casos, os quais serao distribuidos entre cada uma das barras e fases.
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Para este sistema teste, foram propostos os seguintes cenarios de simulagdo de falta:

a) Cenario 1: variagdo de carga nominal entre 80 a 120% e variag¢do da resisténcia
de falta entre 200 e 300 ohms

b) Cenario 2: variacdo de carga nominal entre 80 a 120% e variag@o da resisténcia
de falta entre 300 e 600 ohms;

¢) Cenario 3: variacdo de carga nominal entre 70 a 130% e variag@o da resisténcia
de falta entre 600 e 800 ohm:s.

d) Cenério 4: variacdo de carga nominal entre 60 a 140% e variag@o da resisténcia

de falta entre 800 ¢ 1000 ohms.

A Tabela 17 apresenta os valores estimados das correntes de falta em cada cenério. O
calculo dessas correntes ¢ feito através da divisdo da tensdo de fase do sistema pela resisténcia

de falta.

Tabela 17 — Niveis de corrente de falta — IEEE 123 barras

Resisténcia de Falta Corrente
200-300 Q 8—12A
300-600 Q 4-8A
600-800 Q 3-4A
800-1000 Q 24-3A

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Nesse sentido, os medidores, inicialmente, foram alocados de maneira bem distribuida
no circuito, sendo um medidor instalado no inicio do alimentador (saida da subestagdo) e os
outros nas linhas entre as barras 8-13, 13-152, 18-135, 23-25, 44-47, 60-160, 67-72, 67-97 ¢
86-87. Os graficos a seguir apresentam alguns resultados obtidos com esta configuracao de

medidores.

O Gréfico 18 mostra as eficiéncias alcangadas pelas RNAs relacionadas a detecg¢ao de
faltas, além de um comparativo entre os tipos de medi¢ao. A respeito dos resultados obtidos
para a localizagdo de falta, o Grafico 19 e o Grafico 20 apresentam os valores de eficiéncias do
processo de localizagdo da barra e da fase com falta, respectivamente. Ressalta-se que para

obtencao desses resultados foram utilizados 20 neuronios na camada oculta das RNAs.



Grafico 18 — Resultados obtidos para detecgao de faltas - IEEE 123 barras
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Grafico 19 — Resultados obtidos para localizagdo da barra com falta - IEEE 123 barras
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
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Grafico 20 — Resultados obtidos para localizagdo da fase com falta - IEEE 123 barras
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Para um melhor entendimento do calculo desses resultados, a Tabela 18 mostra os
valores detalhados obtidos por cada tipo de medicdo em todos os cendrios, sendo importante
pontuar que para a formacao do grupo de barras provaveis com defeito foram considerados até

cinco barramentos para serem indicados como os mais possiveis de apresentar falta.

Tabela 18 — Detalhamento de resultados — IEEE 123 barras

Medi?ﬁo Cenério VPfalta VNfalta VPbarra VPfase A +VPfase Bt VPfase c
1 2509 361 2330 2499
2 2524 311 2223 2516
Nao Fasorial
3 2529 300 2202 2514
4 2524 255 2044 2515
1 2507 437 2450 2505
2 2518 407 2371 2516
Sequéncia
3 2498 396 2277 2494
4 2487 369 2059 2483
1 2508 447 2448 2507
2 2523 426 2408 2519
Fasorial
3 2515 405 2308 2506
4 2508 374 2142 2501

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
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Além desses resultados, ¢ possivel observar também a influéncia exercida pela

quantidade de neurdnios na camada oculta das RNAs nos valores de eficiéncia obtidos, assim,

o Grafico 21 apresenta um comparativo, para o cenario 2, dos resultados de localizag¢do da barra

com defeito.

Grafico 21 — Desempenho das RNAs dedicadas as barras com variagdo de neurdnios na camada

oculta - IEEE 123 barras
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
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Ao analisar o comparativo de resultados para diferentes neuronios na camada oculta, ¢

possivel observar que 20 neur6nios nem sempre fornece a maior eficiéncia, porém de maneira

geral, entre todos os cendrios, essa configuracdo de arquitetura das RNAs se mostra como a

mais adequada para fornecer bons resultados com tempo computacional razoavel, e assim foi

escolhida para apresentar os resultados nos testes do sistema IEEE 123 barras.

Outra forma de analisar o desempenho do método ¢ através da avaliagdo das respostas

obtidas para a primeira barra indicada como a mais provavel de estar com defeito. Dessa forma,

a Tabela 19 apresenta os resultados acerca das posi¢Oes relativas dos barramentos indicados

como os mais provaveis de estarem com defeito em comparagdo com a barra em que a falta foi

aplicada em cada caso simulado.
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Tabela 19 — Detalhamento de resultados da posicéo relativa da barra indicada como a mais provavel
de estar com defeito — IEEE 123 barras

Medicao Cenario -3 -2 -1 0 +1 +2 +3
1 51 142 382 866 355 176 45
2 60 165 394 796 358 160 68
Nao Fasorial
3 80 153 343 707 361 194 116
4 65 132 333 634 366 222 117
1 40 112 411 1079 386 124 46
2 48 160 382 958 357 173 59
Sequéncia
3 55 169 385 811 379 175 88
4 66 124 295 656 373 217 102
1 28 120 407 1132 348 126 49
2 47 150 406 1015 372 153 37
Fasorial
3 51 143 390 847 392 181 69
4 62 147 295 711 394 240 99

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Para uma melhor visualizacdo e andlise do desempenho do método, o Grafico 22

apresenta os mesmos resultados apresentados anteriormente para a medi¢ao fasorial, porém em

formato de figura.

Grafico 22 — Resultados das posig¢oes relativas da primeira barra indicada com defeito —
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Pelo fato do sistema IEEE 123 barras ter muitos barramentos em comparagdo com 0s
demais apresentados, outro resultado interessante de ser exibido ¢ a eficacia do método de
acordo com o local em que a falta ocorre. Assim, para fins de analise, os locais de ocorréncia
de falta foram agrupados em 10 éareas, sendo cada uma delimitada de acordo com a posic¢ao dos
medidores. A Tabela 20 exibe os medidores delimitadores de cada area e as eficiéncias obtidas

para a localizagdo de faltas que ocorrem dentro de cada 4rea em simulagdes do cendrio 1.

Tabela 20 — Desempenho do método em relacao ao local de falta - IEEE 123 barras

, Medicao
Area Medidores delimitadores
Nao Fasorial Sequéncia Fasorial
1 150; 8-13 97,84% 99,63% 99,63%
2 8-13; 13-152; 18-135; 23-25 98,39% 100,00% 99,60%
3 23-25 73,97% 84,47% 90,29%
4 18-135; 44-47 98,80% 99,55% 100,00%
5 44-47 80,56% 94,44% 100,00%
6 13-152; 60-160 99,32% 95,06% 93,00%
7 60-160; 67-72; 67-97 100,00% 100,00% 100,00%
8 67-72; 86-87 81,17% 77,60% 92,21%
9 86-87 96,77% 98,00% 100,00%
10 67-97 77,72% 91,08% 97,03%

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Apos a realizacdo das simulagdes sem o uso de técnicas de otimizacdo, o Algoritmo
Genético foi utilizado para realizar a alocagdo dos medidores com o intuito de melhorar os
resultados obtidos com o método proposto. Logo, para realizar essa tarefa, também foram
utilizados trés medidores, sendo um instalado entre as barras (saida da subestagdo), e os outros
nove livres para serem alocados de acordo com a indicacao do processo de otimizagdo. A seguir

sao apresentados os valores de eficiéncias alcancados com o AG.

A Tabela 21 mostra os valores detalhados de detegdo e localizacao de falta obtidos por
cada tipo de medicao em todos os cenarios, com 20 neurénios na camada oculta das RNAs, e a
Tabela 22 os resultados da alocagao dos medidores, indicando a posi¢do em que cada um foi

instalado.
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Medigﬁo Cenério VPfalta VNfalta Vpbarra VPfaseA+VPfase B+VPfaseC
1 2528 389 2401 2520
2 2531 377 2345 2522

Nao Fasorial

3 2530 342 2349 2515
4 2527 295 2195 2518
1 2530 441 2482 2525
2 2529 425 2458 2520

Sequéncia
3 2525 409 2371 2519
4 2519 397 2219 2510
1 2540 448 2517 2533
2 2534 432 2472 2524

Fasorial

3 2530 419 2424 2523
4 2528 402 2213 2520

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Tabela 22 — Detalhamento de resultados da alocacao dos medidores — IEEE 123 barras

Medicéio Cenario Medidores
1 13-18 25-28  18-135  44-47  152-52  57-60 160-67  76-86  197-101
2 8-13 13-18 21-23 25-28 42-44 54-57 60-62 72-76 67-97
Nao Fasorial
3 13-18 18-21 25-28 40-42  13-152  62-63  60-160  76-86 97-197
4 7-8 13-18 23-25 42-44 53-54 62-63  160-67  86-87 67-97
1 18-21 28-29 18-135  47-49 52-53 57-60 67-72 87-89 105-108
2 13-18 29-30  135-35 49-50 13-152 60-62  160-67  76-77 97-98
Sequéncia
3 13-18 25-28 35-40  152-52  57-60 60-62 67-72 89-91 197-101
4 18-21  30-250  44-47  13-152  54-57 60-160  87-89 98-99  105-108
1 25-28  18-135  44-47 52-53 57-60 67-72 76-77  99-100 108-300
2 8-13 28-29  135-35  13-152  60-62  60-160  67-97 86-87  101-105
Fasorial
3 7-8 13-18 23-25 49-50  152-52  60-61  60-160  72-76  197-101
4 13-152  18-135  29-30 49-50 57-60 62-63 67-72 89-91 101-105

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
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A partir dos resultados apresentados anteriormente, o Grafico 23 mostra as eficiéncias

alcancadas pelas RNAs relacionadas a detecgdo de faltas.

Grafico 23 — Resultados obtidos para detecgdo de faltas com uso de AG - IEEE 123 barras

Detec¢do de faltas com uso de AG -
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

A respeito dos resultados obtidos para a localizagdo de falta, o Grafico 24 e o Gréfico
25 apresentam os valores de eficiéncias do processo de localizagao da barra e da fase com falta,

respectivamente.

Grafico 24 — Resultados obtidos para localizagdo da barra com falta com uso de AG -
IEEE 123 barras
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
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Grafico 25 — Resultados obtidos para localizagdo da fase com falta com uso de AG -
IEEE 123 barras

Localizacdo de falta (fase) com uso de AG -
IEEE 123 barras

100,00%
96,00%
v .
'g 92,00% m Cendrio 1
C ’
fg . m Cendrio 2
2 88,00%
= ® Cenério 3
84,00% »
Cenario 4
80,00%

Ndo Fasorial Sequéncia Fasorial

Tipos de Medicdo

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Ademais, com o intuito de avaliar a qualidade dos resultados relacionados a indicagao
da barra de maior probabilidade de estar com defeito, a Tabela 23 apresenta os resultados acerca
das posi¢des relativas para cada cenario, com 20 neurdnios na camada oculta das RNAs, € o
Grafico 26 apresenta os mesmos resultados para medi¢do fasorial, mas em formato de figura

para melhor visualizacao.



Tabela 23 — Detalhamento de resultados, com uso de AG, da posicao relativa da barra indicada
como a mais provavel de estar com defeito — IEEE 123 barras
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Medicao Cenario -3 -2 -1 0 +1 +2 +3
1 58 144 410 1034 331 171 49
2 47 133 396 905 391 162 90
Nao Fasorial
3 64 172 406 843 391 166 67
4 60 147 350 732 400 211 97
1 27 123 381 1194 369 120 39
2 28 130 397 1047 348 168 76
Sequéncia
3 62 146 350 938 414 191 89
4 119 174 333 831 368 190 112
1 84 110 331 1310 366 129 35
2 30 138 390 1121 341 112 53
Fasorial
3 72 158 368 1077 393 127 52
4 76 168 343 907 444 178 78

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Grafico 26 — Resultados das posigdes relativas da primeira barra indicada com defeito com uso de AG
—IEEE 123 barras
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4.4.1 Analise parcial dos resultados — IEEE 123 barras

A partir dos resultados obtidos para o sistema IEEE 123 barras, ¢ possivel observar que
a método desenvolvido, mesmo sem a utilizagdo de AG para otimizar a alocacdo de medidores,
se mostrou eficiente ao detectar as FAIs para os diferentes cenarios e tipos de medigdo,
apresentado todos os resultados acima de 90%. Além disso, também apresentou eficiéncias
acima de 80% em relacdo a localizacao de faltas e alguns casos acima de 90%. Ao indicar um
grupo de até 5 barras provaveis que possam estar com falta, o campo de busca da barra
defeituosa se reduz para menos de 5% da quantidade de barramentos do sistema, algo que pode

contribuir com maior rapidez no reparo da rede elétrica.

Novamente, a cada cenario simulado, uma vez que foram definidos em uma sequéncia
de caracteristicas que dificulta a localizagdo, todos os valores de eficiéncia se reduzem, devido
aos maiores desafios relacionados aos processos de identificagdo das FAIs. Além disso,
constata-se também que os medidores fasoriais contribuem para maior eficicia de
implementa¢do do método, apresentando eficiéncias sempre proximas ou acima de 90% para
localizagdo das faltas. J4 em relagdo a detecao de FAI e localizagdo da fase com defeito, o tipo
de medicao fornecida as RNAs ndo apresentou diferengas relevantes em virtude de ter sido

possivel obter altas eficiéncias independentemente do tipo de medidor.

Outro fato que também se repetiu foi a influéncia da quantidade de neurénios na camada
oculta das RNAs no processo de localizacao de faltas. Os melhores resultados foram atingidos
com a quantidade variando entre 20 e 30 neurdnios, € novamente, os testes demonstraram que
poucos neurdnios ndo apresentam bons resultados e muitos podem nao ser significado de

melhor eficiéncia.

A respeito das posicdes relativas dos barramentos indicados como o de maior
possibilidade de apresentar falta, tem-se que, para todos os cendrios, mais de 70% se adequaram
as posi¢cdes a montante e a jusante da barra correta com falta, e em determinados casos essa
porcentagem superou os 80%. Esses dados evidenciam que as respostas fornecidas pelas RNAs
direcionam o processo de localizagdo da falta para barramentos proximos ou iguais ao real local

em que a falta ocorreu.

Outra andlise a respeito da localizacdo das FAIs ¢ sobre o agrupamento dos barramentos

do sistema em areas delimitadas pelos medidores. Os dados mostram que a area 7 ¢ o local onde



92

ocorrem 0s maiores acertos, € ao inspecionar o sistema, torna-se claro que a explicagdo para
isso € o fato dessa area ser a menor e ainda possuir trés medidores delimitando-a. Por outro
lado, a area 3 se apresenta como a de maior dificuldade de se localizar faltas, e uma das razdes
para esse fato ¢ tal area possuir apenas um medidor delimitador. Além disso, outras areas

apresentaram altas eficiéncias para localizagao de falta, como as areas 1,2,4 ¢ 9.

Ao se tratar do uso do algoritmo genético, tem-se que sua utilizagdo novamente se
mostrou bastante util para otimizar os resultados obtidos pelo método proposto. Em todos os
aspectos de analise foi possivel obter melhores eficiéncias, demonstrando que a localizagao do
medidor impacta diretamente na eficacia das RNAs desenvolvidas. Além do mais, para cada
simula¢do, o AG indicou localiza¢des diferentes para os medidores, comprovando que o
cenario, o tipo de medicdo e a quantidade de neurdnios interfere na composi¢ao do conjunto de
medidores, mas sendo mais convergente para determinadas regides do sistema ao se comparar
com os resultados obtidos para o sistema IEEE 34 barras, e assim, ndo ¢ possivel indicar qual

fator ¢ mais relevante para o direcionamento dos medidores, o cendrio ou o tipo de entrada.

Com o intuito de se avaliar os resultados entre as simulagdes com e sem otimizagao, o
Grafico 27 apresenta um comparativo dos acertos da indicagdo da barra com maior
possibilidade de estar com defeito no grupo formado pelas barras provaveis, acertos os quais

foram maximizados pelo AG.

Grafico 27 — Comparativo de resultados - IEEE 123 barras
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
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Além disso, o Grafico 28 apresenta um comparativo de resultados obtidos com as
medig¢des fasoriais para as posicdes relativas da barra indicada com maior possibilidade de estar

com defeito no grupo formado pelas barras provaveis.
Grafico 28 — Comparativo de resultados para posicdes relativas — IEEE 123 barras
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5 CONSIDERACOES FINAIS

5.1 CONCLUSOES GERAIS

Neste trabalho foi proposto um método baseado em redes neurais artificiais para a
deteccao e localizagao de faltas de alta impedancia em sistemas desequilibrados de distribuigao.
Além disso, desenvolveu-se a aplicacao de algoritmo genético para realizar a alocagdo 6tima

de medidores de corrente para melhorar a localizagdo de faltas.

Para cada barramento do sistema de distribuicdo, uma RNA foi desenvolvida para
realizar o processo de identificagdo das faltas. Dessa maneira, cada RNA foi responsavel por
indicar se o seu barramento associado apresentou falta em uma simulacdo. Além disso, também
foi desenvolvida uma RNA exclusiva para cada uma das trés fases do circuito, com o objetivo

de localizar a fase defeituosa.

Para avaliar a capacidade das RNAs em relagdo ao tipo de entrada fornecido, foram
utilizados trés tipos diferentes de medicdes: ndo fasoriais, de sequéncia e fasoriais. Essa
abordagem foi realizada para mostrar a eficiéncia do método desde com a utilizacdo de
medigdes mais simples, que s3o a maioria na distribuicdo atualmente, até a melhor eficiéncia
com a utilizacdo de medigdes com mais informagdes como as fasoriais, que se espera que
possam ser cada vez mais utilizadas em sistemas de distribui¢do. Em todos os testes conduzidos,

nota-se que a medi¢do fasorial contribui com as melhores eficiéncias do método.

E de acordo com os resultados apresentados, conclui-se que uma grande quantidade de
neurdnios nao esta relacionada com melhores resultados, mas contribui de maneira expressiva

com maiores tempos computacionais de simulagao.

Com o intuito de avaliar a eficacia do método em diferentes sistemas de distribuigao,
utilizou-se os sistemas IEEE 13 barras, IEEE 34 barras e IEEE 123 barras. Todos sdo sistemas
que possuem diferentes equipamentos e representagdes de caracteristicas importantes de

sistemas de distribuigao.

Além disso, com o objetivo de averiguar a eficdcia das RNAs, foram propostos

diferentes cenarios de simulacdo que apresentaram aumento progressivo da resisténcia de falta
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e da variagdo de carregamento, caracteristicas que dificultam o processo de identificagdo das

faltas. A ideia foi estressar os casos para verificar a robustez do método.

De maneira geral, o método apresentou bons resultados, visto as dificuldades impostas
nos testes realizados. A cada cenario proposto € possivel observar que as eficiéncias diminuem,
conforme esperado, entretanto, as RNAs ainda assim se mostraram robustas quanto a detec¢do
de faltas e localizacdo da fase com defeito, apresentando eficiéncias acima de 90% na maioria

dos casos testados.

Ja em relacdo a localizagdo do barramento com falta, foi proposta a indicagdo de um
grupo de barras provaveis que podem estar com defeito, e assim, reduzir o campo de busca pela
falta. Dessa maneira, a eficiéncia de localizagdo do barramento com falta se deu pela presenca
do barramento correto dentro desse grupo indicado. Os resultados obtidos pelas RNAs para
localizagdo da barra defeituosa também podem ser considerados bons, ja que o método atingiu
eficiéncias acima de 90% para todos os cenarios quando considerado o uso de otimizagao para

alocacao dos medidores.

A partir da comparacdo dos resultados obtidos com e sem a utilizagdo de otimizacao, ¢
possivel constatar também que outro fator que impacta diretamente o desempenho do método
¢ a melhor localizagdo dos medidores, sendo algo primordial para se obter bons resultados.
Assim, o algoritmo genético para a alocacdo de medidores se mostrou como uma ferramenta

que contribuiu satisfatoriamente com o método proposto para localizacao de faltas.

5.2 SUGESTOES DE TRABALHOS FUTUROS

No decorrer da elaboragdo deste trabalho foram identificados alguns aspectos que
podem ser explorados com o intuito de melhorar a representacdo do sistema elétrico de
distribuicdo e o desempenho do método proposto. A seguir sdo apresentadas as sugestdes que

podem ser implementadas em trabalhos futuros:

a) Desenvolvimento do método para detectar e localizar outros tipos de defeitos,
como por exemplo faltas bifésicas e trifasicas, ocorréncia de faltas simultaneas e

defeitos de abertura de cabos;



b)

g)
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Representagdo de Recursos Energéticos Distribuidos (RED), como geragdo
distribuida, armazenamento de energia e veiculos elétricos, os quais sdo realidade
nos sistemas de distribui¢do e implicam em maior incerteza em relagdo a
demanda de energia, podendo influenciar nas correntes de falta;

Avali¢dao do método proposto em simula¢des em tempo real;

Consideracdo de erros de medicao, os quais podem impactar negativamente na
eficacia do método;

Avaliagdo da quantidade 6tima de medidores para cada sistema de distribuigado
simulado;

Utilizacao de outros tipos de dados de entrada para as RNAs, como medigdes de
tensao;

Utilizacdo de outras técnicas e formas de otimizagcdo para alocagdo dos
medidores, a fim de se encontrar uma boa alocacdo global, evitando a
aleatoriedade de acordo com o tipo de entrada, arquitetura das RNAs e os

cenarios.
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APENDICE A - SISTEMAS DE DISTRIBUICAO

O Sistema de Distribui¢do (SD) ¢ alimentado em sua maior parte através de subestagdes
(SEs), que recebem a energia elétrica que foi gerada e transmitida muitas vezes por uma longa
distancia, e possui a fun¢do de fornecer eletricidade aos consumidores finais com niveis de

tensdo reduzidos.

As SEs sdo caracterizadas por receberem as linhas, de alta tensdo (AT), da transmissao
ou subtransmissdo, normalmente, com tensdes de niveis entre 69 kV e 138 kV, e distribuirem
a energia elétrica, através de alimentadores primarios, com valores de média tensao (MT), em
sua grande maioria entre 2,3 kV e 44 kV. Esse tipo de instalacdo elétrica compreende
equipamentos destinados a medicdo, protecao e transformagdao de energia, e dessa forma,
possuem o objetivo de permitir a flexibilidade de manobras e adequagdo dos valores de tensao
e corrente para o fornecimento de energia elétrica em condigdes seguras e confidveis
(BARROS, BORELLI e GEDRA, 2014). A Figura 15 ilustra um esquematico de uma

subestagdo de distribuicao simples e seus principais equipamentos presentes.

As redes de distribui¢do primadria, localizados na saida das SEs, sdo responsaveis por
atender os consumidores primarios e os transformadores de distribuicao da rede secundaria.
Dentre os consumidores atendidos diretamente pelos alimentadores primdrios t€ém-se as
industrias de médio porte e os shopping centers. Ja as redes secundarias se estabelecem a partir
do secundario dos transformadores, € sdo encarregadas de abastecer os consumidores de baixa
tensao (BT), com valores entre 127 V e 440 V, como por exemplo as residéncias e pequenos

comércios (BARROS, BORELLI e GEDRA, 2014).
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Figura 15 — Esquematico de uma subestacao de distribui¢ao simples
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Fonte: Souza, Alvez e Moura (2024).

Em relacdo a estrutura das redes de distribui¢do, ¢ possivel elencar quatro tipos
especificos, sendo eles: aérea convencional, aérea compacta, aérea isolada e subterranea. As
redes aéreas sdo as redes mais utilizadas, e sdo caracterizadas por condutores dispostos em
postes e sujeitas a maior ocorréncia de defeitos, principalmente as redes convencionais com
cabos nus, mas inclusive as que possuem condutores com camadas de protecao contra contatos

indiretos e perturbacdes estdo sujeitas a defeitos.

Por outro lado, as redes subterraneas apresentam os maiores niveis de confiabilidade,
por terem seus componentes enterrados no solo. Acerca dos beneficios provenientes desse tipo
de rede tem-se a protecao dos cabos contra tempestades e contato indiretos com galhos de
arvores e animais, menores custos de operacdo e valorizagdo visual de empreendimentos
(COPEL, 2023). No entanto, os investimentos necessarios para se implementar as redes
subterraneas sdo altos quando comparados aos das redes aéreas, e assim, sua utilizagdo se
restringe, na maioria dos casos, em areas muito densas, locais com restricdes urbanisticas e
projetos arquitetonicos que prezam pelo resultado estético (BARROS, BORELLI ¢ GEDRA,
2014).

Os conjuntos de equipamentos que compdem os SDs sdo classificados de acordo com

suas fung¢des, e com isso, podem ser divididos entre os sistemas de medigao, protecao e controle.



103

O sistema de medi¢do desempenha um papel fundamental no monitoramento e gestdo do
fornecimento da energia elétrica, além de se integrar ao sistema de protecdo, alimentando-o,
por exemplo, com as medi¢cdes de corrente e tensdo. Seus principais equipamentos Sa0 0s
transformadores de corrente (TC) e potencial (TP), os quais possibilitam que os dispositivos de
medicao e protecao funcionem corretamente sem a necessidade de altas correntes e tensdes do

circuito principal.

Devido ao fato de surgirem defeitos de maneira regular nos SDs, os sistemas de protecao
sao implementados com a finalidade de diminuir a ocorréncia de interrupgdes no fornecimento
de energia aos consumidores, e assim, melhorar a qualidade do servigo oferecido. A fungao
principal dos equipamentos de protecdo ¢ garantir a desconexao do trecho com falha, e de forma
secundaria, auxiliar na localizacdo dos defeitos e seus respectivos reparos (MAMEDE FILHO,

2020).

Para que o sistema de prote¢dao tenha uma boa performance, ¢ necessario que sejam
atendidos alguns critérios essenciais, como por exemplo a seletividade, a qual garante que
apenas o elemento de prote¢do mais proéximo atue na interrupcao da falha. Ja a sensibilidade ¢
o critério que define a capacidade dos elementos de protecdo em reconhecer com precisio suas
faixas de atuacao. Outro critério importante ¢ a velocidade, a qual se refere a rapidez do tempo
de atuacgdo dos dispositivos de protecao. A confiabilidade por sua vez € o critério do sistema de
protecao relacionado ao cumprimento de fungdes de maneira segura e exata. E por fim, a
automacao ¢ uma caracteristica fundamental que permite que os elementos de protecao operem
de forma autébnoma quando solicitados e retornem as suas posi¢oes sem intervengdes A seguir
sdo apresentados os principais equipamentos que integram os sistemas de protecdo e suas

funcdes (MAMEDE FILHO, 2020).:

e Relés microprocessados: dispositivos que processam e analisam sinais elétricos
em tempo real, permitindo uma detec¢ao rapida e precisa de falhas. Eles sdo
capazes de serem ajustados, através de programagdo, para atuarem de maneira
integrada com sistemas de controle e comunicacdo, melhorando assim a
seletividade e a velocidade de resposta as condi¢des adversas. Suas fungdes de
protecdao sdo sobrecorrente instantanea e temporizada, subtensdo, sobretensao,
frequéncia, distancia, entre outros;

e Chaves fusiveis: dispositivos de maior utilizacdo na protecdo das redes de

distribuic¢do, devido ao baixo custo e 6timo desempenho. Sao caracterizados por
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um elo fusivel que se rompe com a circulagao de sobrecorrentes, interrompendo
a passagem de energia elétrica.

e Disjuntores: dispositivos responsaveis por interromper a circulagcao de correntes
de defeito em um circuito. Seu acionamento € realizado por um comando enviado
pelos relés de protegdo, e suas caracteristicas construtivas permitem que o arco
elétrico formado na abertura de circuitos energizados seja extinto de maneira
segura e rapida. Caso a instalagdo de um disjuntor ndo seja feita acompanhada
por um relé, o equipamento se torna apenas uma excelente chave de manobra,
sem qualquer fun¢ao de protegao;

e Chaves seccionadoras: dispositivos mecanicos de manobra encarregados de
realizar o chaveamento dos circuitos alimentadores. Entretanto, diferentemente
dos disjuntores, as chaves seccionadoras devem ser operadas sem carga, ja que
podem abrir arcos elétricos com a passagem de altas correntes. Sua principal
funcdo ¢ seccionar trechos da rede de distribuicdo para que sejam feitos trabalhos
de manutencdo, reparo e reconfiguracao de conexdes;

e Religadores automaticos: dispositivos capazes de repetir operagdes de abertura e
fechamento do circuito durante a ocorréncia de uma falha, e dessa forma, sdo
destinados ao reestabelecimento das redes de distribui¢do em ocorréncias de
faltas transitorias, as quais podem ser cessadas apenas pelo desligamento
momentaneo do sistema.

Além dos equipamentos citados, o regulador de tensdo e os capacitores sdo outros
dispositivos que compdem o sistema de distribuicdo que merecem destaque. O uso desses
equipamentos se da pela necessidade de manter a tensdo dos barramentos dentro dos limites
especificados definidos pelo PRODIST (Procedimentos de Distribuicdo), para que os
consumidores recebam uma energia de qualidade. Logo, a instalagdo desses equipamentos ¢
bastante difundida ao longo dos alimentadores, visto que compensam as variagdes de carga,
corrigem quedas de tensdo devido aos defeitos na rede e protegem os demais equipamentos
conectados ao realizarem o controle da tensdo respeitando os limites definidos em norma

(MAMEDE FILHO, 2019).

No que diz respeito aos consumidores abastecidos pelo sistema de distribuicao €
importante destacar que seus perfis de consumo sao variados e estdo diretamente relacionados
aos tipos de carga instalada. Uma industria de grande porte pode ter uma curva de consumo de

energia constante ao longo do dia com uma carga pesada, ja que o funcionamento de seu
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maquinario ¢ continuo. Um comércio por sua vez ndo tera uso de energia durante o horario
noturno, € uma residéncia apresenta seus picos de energia nos momentos em que as pessoas
retornam para suas casas apos o trabalho. Assim, a energia fornecida pelo sistema de
distribuicdo deve atender cada carga de acordo com sua especificidade de poténcia instalada,
prezando sempre pela seguranga e confiabilidade, tornando a operagdo da rede elétrica bastante
complexa e crucial para funcionamento de uma sociedade. Nesse sentido, os SDs devem possuir
todo o tipo de equipamento necessario para manter a rede a pleno funcionamento, inclusive em

momentos de falhas.

A.1 FALTAS EM SISTEMAS DE DISTRIBUICAO

Os sistemas de distribuicao de energia elétrica estao sujeitos a ocorréncia de defeitos, ja
que estdo vulnerdveis a incidentes como colisdes de veiculos, roubos de cabos, galhos de
arvores tocando os cabos, queda de arvores, objetos langados ou caidos de construgdes, pipas,

entre outros (MAMEDE FILHO, 2020).

Os defeitos que podem ocorrer nos SDs podem ser caracterizados primeiramente pelo
tempo de duragdo das faltas, sendo elas temporarias ou permanentes. As primeiras sdo aquelas
que ocorrem de forma momentanea, geralmente devido a uma condigdo transitéria, como o
contato breve entre fases ou entre uma fase e o solo. Essas falhas sdo frequentemente causadas
por eventos como quedas de galhos, contato com animais ou descargas atmosféricas. Ja as faltas
permanentes englobam todas as interrupgdes que nao sao classificadas como temporarias ou
programadas. Um dos tipos mais comuns de faltas em um sistema elétrico € o curto-circuito, o

qual resulta em uma sobrecorrente € um desbalanceamento da tensao (SOUZA, 2008).

Um tipo especifico de defeito que ocorre na rede de distribui¢do primdria sdo as
chamadas Faltas de Alta Impedancia (FAI), que s3o definidas pelo contato dos condutores
energizados com uma superficie de alta resisténcia, algo que resulta em niveis de corrente
semelhantes aos observados durante a operagdo normal da rede, sendo baixos o suficiente para
que ndo haja a atuagdo do sistema de protecdo convencional. Desse modo, esse tipo de defeito
se torna dificil de ser identificado de forma autonoma pelos equipamentos instalados nos SDs,
acarretando em riscos de choque elétrico a populacdo e atrasos na recuperacdo do sistema

(SANTOS, LOPES, et al., 2017).
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A intensidade da corrente de uma FAI varia conforme o tipo de superficie com a qual o
cabo rompido faz contato. Para exemplificar essa caracteristica, a Tabela 24 apresenta valores

de corrente de falta para diferentes superficies de contato em uma rede primaria de 20kV.

Tabela 24 — Intensidade das correntes de FAI em diferentes superficies

Superficie Corrente (A)

Concreto armado 75
Grama molhada 50
Terra molhado 40
Grama seca 25
Terra seca 20
Areia molhada 15
Asfalto molhado <1
Areia seca <1

Fonte: Aljohani e Habiballah (2020).

Os principais aspectos que definem um curto-circuito como uma FAI, além da baixa

variagdo da corrente de falta, sdo apresentados a seguir (ALJOHANI e HABIBALLAH, 2020):

o Intermiténcia de contato com o solo: arcos elétricos instaveis, harmonicos e
ruidos nas medicoes;

e Assimetria e aleatoriedade: a intermiténcia provoca mudanga da magnitude da
corrente a cada ciclo;

e Naio linearidade: a relagdo entre os sinais senoidais de corrente e tensao se torna
nao linear;

® Build-up e shoulder: a magnitude da corrente aumenta durante alguns ciclos

(Build-up) até atingir um estado estaciondrio (shoulder).
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APENDICE B — TIPOS DE MEDICOES

O monitoramento da rede de distribui¢do ¢ essencial para assegurar a eficiéncia e a
confiabilidade do sistema elétrico. Através de uma supervisao continua, ¢ possivel identificar e
mitigar problemas como falhas técnicas, perdas de energia e oscilagdes de tensdo, antes que se
tornem defeitos significativos. Devido a grande extensdo e ramificagdo dos SDs, as
concessionarias realizam as medigdes em locais estratégicos dos alimentadores primarios
(preferencialmente), a fim de que os custos com a instalagao de equipamentos sejam reduzidos
ao passo que as normas estabelecidas pela ANEEL sejam respeitadas. Dentre os locais de
alocagdo de medidores, destacam-se a saida dos alimentadores da subestagcdo de distribui¢ao,

os transformadores de distribuicao e religadores e/ou equipamentos do sistema de protecao

(NASCIMENTO, 2020).

Os tipos de medigdes realizadas pelos dispositivos de monitoramento podem ser nao
fasoriais ou fasoriais, sendo a primeira categoria a mais utilizada pelas distribuidoras em virtude
dos valores econdmicos, e os tipos de grandezas medidas sdo corrente, tensdo, poténcia,

frequéncia, etc. (DINIZ, 2015).

B.1 MEDIDORES NAO-FASORIAIS

Os medidores nao-fasoriais sdo definidos por medir exclusivamente os modulos das
grandezas de interesse. Como a medi¢ao ¢ feita na rede de média tensdo, sdo usados
transformadores de instrumentos para auxiliar no processo de conversao de altas tensdes ou
correntes em valores adequados para os relés de medi¢ao, bem como para os medidores. Uma
das principais vantagens desses equipamentos € o isolamento do sistema de medi¢ao em relagao
ao circuito primario de MT. Os transformadores de instrumentos dividem-se em duas

categorias, Transformador de Corrente (TC) e Transformador de Potencial (TP).

Os TCs utilizados nos sistemas de medicao sdo equipamentos instalados em série com
os alimentadores primdrios e transformam as correntes de carga em um nivel padronizado, na
maioria dos casos, de 5 amperes, para que sejam compativeis com as correntes nominais dos

demais equipamentos (MAMEDE FILHO, 2019).
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Os TPs, por sua vez, sdo instalados em paralelo com os alimentadores primarios e sdo
utilizados nos sistemas de medi¢cdo para abaixarem os niveis de tensdo para os demais
equipamentos medidores. A constru¢do desses equipamentos ¢ baseada em um enrolamento
primario de muitas espiras € um enrolamento secunddrio que proporciona uma relagdo de

transformagdo normalmente padronizada em 115 V ou 115 //3 V (MAMEDE FILHO, 2019).

B.2 MEDIDORES FASORIAIS

Os medidores fasoriais sao equipamentos capazes de medir, além dos moddulos, os
angulos e frequéncias das grandezas de interesse. Atualmente, um dos dispositivos que
possibilita a realizagdo desse tipo de medi¢cdo em sistemas de distribui¢do sao unidades de
medic¢do fasorial, conhecidas como PMU (Phasor Measurement Units). As PMUs, juntamente
com o concentrador de dados fasoriais, conhecido como PDC (Phasor Data Concentrator),
integram o que ¢ chamado de Sistemas de Medicdo Fasorial Sincronizados (SMFS)

(EHRENSPERGER, 2003).

O funcionamento de um SMFS ¢ baseado na aquisi¢do, feita pelas PMUs, dos fasores
de corrente e/ou tensdo, os quais posteriormente sao enviados via satélite aos PDCs de forma
sincronizada por GPS (Global Positioning System) para que seja feito o monitoramento da rede
em tempo real (EHRENSPERGER, 2003). O esquematico de um SMFS ¢ exibido na Figura
16.

Figura 16 — Esquematico de um SMFS
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Fonte: Ehrensperger (2003).
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Apesar das vantagens proporcionadas pelo uso de um SMFS, como por exemplo a
minimiza¢do de erros de convergéncia e de estimagdo de estados, e maior confiabilidade na
deteccdo de defeitos nos mais diversos sistemas, sua ado¢do ainda é baixa, devido ao alto
investimento necessario para a aquisi¢ao dos equipamentos utilizados (NASCIMENTO, 2020). No
entanto, muitos trabalhos vém sendo desenvolvidos considerando o emprego dos SMFS, ja que em
um futuro proximo, a tendéncia € que as concessionarias realizem a substituicdo dos equipamentos

instalados por PMUs.

B.3 MEDIDORES DE SEQUENCIA

Os medidores de sequéncia sdo definidos pela aquisicdo das componentes simétricas
das grandezas de interesse, obtidas por meio das medi¢des fasoriais, através da aplicagdo do
Teorema de Fortescue. A transformagdo dos fasores em componentes simétricas normalmente
¢ feita em sistemas elétricos polifasicos que possuem tensdes e correntes desequilibradas, e
quando aplicado o teorema em circuitos trifasicos, os fasores sdo decompostos em trés sistemas
equilibrados, sendo estes formados por componentes de sequéncia positiva, negativa e zero. A
equacdo (6) demonstra a aplicagdo do Teorema de Fortescue para a obtengao das componentes

de sequéncia dos fasores de corrente.

1 1 1 IA
=3 a a?|-|Ip (6)
1 a’ «a Ic

Onde:

e [y, I; e I, sao as componentes de sequéncia zero, positiva e negativa,
respectivamente, dos fasores das correntes;

o a= 124120°

o a’=14-120%

e [, I; el sdo os fasores das correntes das fases A, B e C, respectivamente;

A corrente de sequéncia zero (I;) se decompde em trés fasores de mesmo modulo e
angulo de defasagem, e esta relacionada com as correntes que fluem para a terra no sistema
original. J4 a corrente de sequéncia positiva (/1) se decompde em trés fasores de mesmo médulo

e com angulo de defasagem igual a 120°, ou seja, na mesma sequéncia de fase do sistema
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original, e esta relacionada com as correntes de opera¢do normal do sistema original. Por fim,
a corrente de sequéncia negativa (I,) se decompde em trés fasores de mesmo modulo e com
angulo de defasagem igual a -120°, ou seja, na sequéncia de fase inversa do sistema original, e

esta relacionada com o desequilibrio das correntes do sistema original.

Para realizar os calculos das componentes simétricas sdo utilizados os relés
microprocessados, ja que sdo capazes de realizar tal processamento de dados e possuem fungdes

de protecao que incluem as correntes em medigdes de sequéncia.
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APENDICE C — REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Os métodos computacionais baseados em técnicas de inteligéncia artificial (IA)
frequentemente se inspiram em comportamentos inteligentes observados na natureza para
solucionar problemas complexos. Essas técnicas proporcionam solugdes eficientes para tarefas
relacionadas a reconhecimento de padrdes, tomadas de decisdo, execucao de tarefas repetitivas,
analise preditiva, as quais podem ser aplicadas em diferentes dreas como transporte, finangas,

engenharia, medicina e linguagem (LUDERMIR, 2021).

O Aprendizado de Maquina (AM), conhecido também como Machine Learning, ¢ uma
técnica de IA que se baseia no desenvolvimento de algoritmos que possibilitem as méaquinas
aprenderem a partir de dados fornecidos a elas, melhorando seus desempenhos ao longo do
tempo sem serem explicitamente programadas para cada tarefa. Existem trés tipos de AM:

supervisionado, nao supervisionado e por reforco (SILVA, 2021).

O aprendizado supervisionado consiste no treinamento da maquina através de dados de
entrada e saida de um sistema. Dessa maneira, a maquina aprende a fornecer a resposta
adequada diante de novos dados de entrada, baseando-se no ensinamento prévio que lhe foi

dado.

O aprendizado ndo supervisionado, por outro lado, oferece a maquina apenas os dados
de entrada para treinamento, na expectativa de que as respostas sejam classificadas de acordo

com padrdes observados pela propria maquina.

O aprendizado por reforgo se baseia em um algoritmo de treinamento que oferece um
sinal de refor¢co a medida que a méaquina responde aos dados de entrada. Esse sinal de reforco
pode ser uma recompensa ou uma puni¢do, e dessa forma, a maquina aprende exibir saidas que

sejam consideradas boas.

Dentre as técnicas de AM desenvolvidas, destacam-se as Redes Neurais Artificiais
(RNA), as quais se baseiam no funcionamento do cérebro humano. Esse método bioinspirado
permite que os neurdnios, unidades basicas do sistema nervoso bioldgico, sejam emulados a
fim de processar as informagdes de entrada e se adaptarem de acordo com o treinamento
recebido para proporcionar respostas desejadas. A seguir apresentadas os principios basicos das

RNAs.
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C1. NEURONIO ARTIFICIAL

O neurdnio ¢ a principal célula do cérebro humano, sendo especializado na transmissao
de informagdes através de propriedades de excitabilidade e condug¢do de mensagens nervosas.
Ele ¢ composto por trés partes principais: soma (ou corpo celular), dendritos (ramificagdes que
recebem sinais de outros neurdnios) € axonio (ramificagdo que transmite sinais para outros

neuronios).

A comunicag@o entre neurénios ocorre nas sinapses, momento em que as terminagoes
axonicas de um neurénio encontram dendritos de outro. Os sinais processados pelo corpo
celular sdo enviados através do axonio, e se o sinal for superior a um certo limiar, ele continua;
caso contrario, ¢ bloqueado. Esse processo permite que os neuroénios formem redes neurais
complexas que processam informagdes de maneira paralela e adaptativa, com variagdes na
quantidade de neurdnios, sinapses e pesos sindpticos em diferentes regides do cérebro,
amplificando e atenuando os sinais processados. Essas redes inspiraram o desenvolvimento de
modelos matematicos de neurdnios, base da inteligéncia artificial (DATA SCIENCE

ACADEMY, 2022). A Figura 17 apresenta um modelo simplificado do neurdnio bioldgico.

Figura 17 — Modelo simplificado do neurdnio bioldégico

\7&\7/ Dendritos

NG =
Ty~

—‘\ﬁ:J \ \ AEBFID Ramificagoes
terminais do [g
—_—

/4
axoénio
Sentido do impulso nervoso

Fonte: Data Science Academy (2022).

Os modelos matematicos de neurdnios tiveram inicio em 1943, a partir do trabalho de
Warren McCulloch e Walter Pitts, o qual implementou de maneira simplifica o funcionamento
de um neurénio. Posteriormente, o trabalho realizado por Frank Rosenblatt em 1957 foi
responsavel por desenvolver o Perceptron, um neurdnio artificial com capacidade de
aprendizado para classificar resultados de forma linear (HAYKIN, 2007). A Figura 18 ilustra a

arquitetura de um Perceptron.
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Figura 18 — Arquitetura de um neuronio artificial
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Fonte: Adaptado de Haykin (2007).

Por meio do esquematico apresentado ¢ possivel observar que o neurdnio recebe
multiplos sinais de entrada (x, X1, X3, ..., X, ) € produz um unico sinal de saida (y,), que pode
ser usado como entrada para outros neurénios em uma rede neural artificial. As entradas sdo
multiplicadas por pesos sindpticos (Wyg, Wi1, Wiz, -, Wim), € €sses produtos sdo somados
formando um sinal intermediério (vy). O resultado dessa soma ponderada ¢ aplicado em uma
fung@o de ativagdo (¢ () que restringe a amplitude do sinal de saida. A inclusdo do pardmetro
bias (by) se torna importante para que aproximacdo da saida da rede seja melhor ajustada, ja

que esse sinal permite que saidas nao nulas sejam obtidas mesmo com entradas nulas.

As fungdes de ativagdo normalmente restringem as saidas dos neurdnios no intervalo
[0,1] ou [-1,1], e assim, as principais fungdes de ativagdo utilizadas sdo a limiar, linear por
partes, sigmoide e tangente hiperbolica (HAYKIN, 2007). A Tabela 25 apresenta as principais

funcdes de ativagao, suas equagdes e exemplos de graficos.
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Tabela 25 — Principais func¢des de ativagdo

Funcio de

Ativacao

Equacao

Grafico

Limiar

1,sex = x,
0,sex < xg

y(x) = {

0.8

v(x)

04

0.2

Fungéao de Ativagao: Limiar

M

Linear por

partes

0,sex <x;

y(x) =jax + b,sex; <x <x,

1,sex = x,

0.8

y(x)

04

0.2

Fungao de Ativagao: Linear por partes

1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 15 2

Sigmoide

YW= e

0.8

y(x)

04

0.2

Fungéao de Ativagao: Sigmoide

1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 15 2

Tangente

hiperbdlica

X —-X

e
e*+e*

—e
y(x) =

0.8
0.6
04
0.2

y(x)

02
-04
-06
-08

Fungao de Ativagao: Tangente Hiperbdlica

N

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
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C2. ARQUITETURA DAS RNAS

As redes neurais artificiais sdo basicamente o agrupamento de varios neurdnios em
camadas com caracteristicas especificas para o processamento de dados. Tais camadas sao

divididas em trés categorias, entrada, oculta e saida.

A camada de entrada ¢ responsavel por receber os sinais para processamento e a de saida
por expressar os resultados obtidos apos o treinamento das RNAs. Entre essas duas camadas
podem ser inseridas uma ou mais camadas, as quais serdo nomeadas de camadas ocultas,
caracterizando as redes perceptrons de multiplas camadas. A Figura 19 mostra um esquematico

da arquitetura de uma RNA de multiplas camadas.

Figura 19 — Esquematico da arquitetura de uma RNA

Camadas Ocultas

Camada de

Saida
Camada
de —
Entrada

Fonte: Adaptado de Data Science Academy (2022).

De acordo com a quantidade de camadas e a forma como se comunicam, as RNAs

podem ser classificadas da seguinte forma (MATHWORKS, 2018):

o Feed-Forward: tipica RNA em que o fluxo de dados segue da entrada para a
saida, ou seja, as atividades dos neurdnios em cada camada sdo influenciadas
apenas pelos processamentos realizados na camada anterior;

e Recorrente: RNA em que a saida de algumas camadas pode realimentar entradas
de camadas anteriores, existindo assim uma retropropagacdo de dados. Essas
RNAs sdao muito utilizadas em tarefas que possuem dados sequenciais, como por

exemplo a previsdo de séries temporais;
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e Convolucional: RNA especializada no reconhecimento de objetos e classificagdo

de imagens.

C.3 TREINAMENTO DAS RNAS

O treinamento das redes neurais artificiais (RNAs) ¢ essencial para ajustar os pesos
sinapticos, permitindo que a rede aprenda a mapear corretamente as entradas para as saidas
desejadas. Além disso, o treinamento continuo com novos dados melhora a precisao e
adaptabilidade do modelo. Assim, a etapa o treinamento das RNAs ¢ crucial para seu

desempenho, eficiéncia e aplicacdo pratica em diversas tarefas.

Como mencionado anteriormente, métodos caracterizados como Aprendizado de
Maiquina possuem trés tipos de treinamentos, € desse modo, os mais utilizados em RNAs sao
os supervisionados e os nao supervisionados. Além disso, uma consideracdo importante a ser
feita sobre o processo de treinamento ¢ a utilizagao do algoritmo de retropropagagao de erro,
conhecido como back-propagation. Esse algoritmo ¢ amplamente empregado e se baseia na
corre¢ao das saidas das RNAs por meio de uma retropropagagao do erro através das camadas
para que os pesos sinapticos sejam ajustados, fazendo com que as respostas reais das redes

neurais se adequem as respostas esperadas (HAYKIN, 2007).
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APENDICE D - ALGORITMO GENETICO

Me¢étodos de otimizacdo sdo técnicas desenvolvidas para realizar a busca da melhor
solucdo dentro de um conjunto de restrigdes de um determinado problema. A implementacdo
dessas técnicas destina-se a minimizar ou maximizar uma func¢ao objetivo, a qual representa de
forma matematica o problema a ser solucionado. Atualmente, existem diferentes categorias de
métodos de otimizagdo, e dessa forma, a técnica a ser utilizada ¢ escolhida de acordo com a
natureza do problema, o tamanho do espaco de solugdes, as restrigdes impostas € 0s recursos

computacionais disponiveis.

Ao se tratar de problemas complexos em que a busca pela solugdo exata seja inviavel
devido a grande quantidade de solugdes possiveis, as metaheuristicas se destacam. Esse método
de otimizacdo, apesar de ndo garantir a otimalidade da solugdo encontrada, fornece uma
resposta de boa qualidade ao aplicar estratégias que guiam o processo de busca de maneira
eficiente ao diminuir o espago de solugdes, proporcionando um melhor desempenho
computacional (ZAPELINI, 2009). As principais técnicas que compde essa categoria sdao
Algoritmo Genético, Coldnia de Formigas, Particle Swarm Optimization, Bat Algorithm, entre

outros.

O Algoritmo Genético (AG) ¢ um método de otimizacao baseado na Teoria da Evolucao
de Charles Darwin. O algoritmo desenvolvido utiliza um modelo evolucionario que aplica trés
principios de Darwin: variagdo genética, hereditariedade e selecao natural. O primeiro principio
esta relacionado as mutacdes e recombinagdes de genes em um individuo. A hereditariedade se
refere as caracteristicas genéticas da populacdo, sendo preservadas pelos individuos e
transmitidas dos pais para os filhos. Por fim, a selecdo natural é responsavel por selecionar os
individuos que possuam as melhores caracteristicas genéticas (GOLDBARG, LUNA e

GOLDBARG, 2015).

Assim, para que seja implementado esse comportamento bioldgico através de
algoritmos computacionais, algumas consideracdes e adaptacdes devem ser feitas para que a
otimizacao simule o processo de evolucao de uma populacdo a fim de fornecer como resposta
final uma solucdo de boa qualidade. A codificagdo do problema ¢ fundamental para que as
variaveis de processo, como os genes de cada individuo, possam ser manipuladas pelo

algoritmo através de operadores genéticos.
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A implementa¢do de um algoritmo genético pode ser realizada pelas seguintes etapas

(LUZIA e RODRIGUES, 2009):

e Criagdo da populacio inicial: nesta etapa sao determinados os individuos que irdo
compor a primeira populacdo. Essa populagdo representa o conjunto inicial de
solugdes possiveis para o problema. O tamanho da populaciao nao deve ser muito
grande, pois o tempo computacional gasto durante a busca pela melhor solucdo
seria afetado. No entanto, uma populagdo pequena pode nao ser suficiente para
explorar de maneira eficiente o espaco de busca. Além disso, na maioria dos casos
a criacdo dos individuos ¢ feita de maneira aleatéria, porém existem alguns
trabalhos que estudam técnicas que permitam a escolha de uma solugdo inicial
melhor, influenciando todo o processo evolucionario do algoritmo;

e (élculo da fungao objetivo (FOB): nesta etapa os individuos sao classificados
por meio de uma funcdo objetivo, conhecida também como fun¢do de aptidao
(fitness function). Em muitos casos, a fun¢do de aptiddo ¢ unica ligagdo
verdadeira do algoritmo com o problema real, ja que essa fungdo ira atribuir
valores a cada individuo para que posteriormente para que a populagdo possa ser
avaliada e os melhores individuos sejam identificados;

e Operagodes genéticas: a cada iteragdo do método, casos os critérios de parada nao
sejam atingidos, uma nova populacdo ¢ reproduzida para a proxima geragao
através dos operadores genéticos (sele¢do, cruzamento e mutagdo) com o intuito
de obter melhores individuos para solucionar o problema;

e Critérios de parada: para que o processo iterativo do método ndo seja infinito, ¢
necessario impor alguns limites para que ocorra a parada do método. Os
principais critérios utilizados sdo: numero méaximo de geracdes, tempo de

execucao e estagnacdo dos individuos.

Para um melhor entendimento, um fluxograma do funcionamento simplificado do

algoritmo genético ¢ apresentado na Figura 20.
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Figura 20 — Fluxograma simplificado do algoritmo genético
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Critérios de Parada ?

Melhor individuo

|

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

D.1

NOMENCLATURAS

Para que se tenha uma melhor compreensdo do funcionamento do AG, a seguir sdo

apresentadas as nomenclaturas utilizadas na biologia e o que representam no processo de

otimizacao:

a)

b)

g)

Individuo ou cromossomo: representacao de uma solu¢ao, a qual ¢ composta por
uma sequéncia de caracteres;

Gene: representagao de cada um dos caracteres que compde um cromossomo, ou
seja, caracteristicas que definem uma solugao;

Populagdo: representa um conjunto de solugdes;

Geracao: representa a evolucdo da populacao, ou seja, estd relacionada ao novo
conjunto de solugdes formado a cada iteragao;

Genotipo: representa a codificagcdo da solucdo por meio de uma sequéncia de
genes para implementar o problema real através do AG;

Fenotipo: representa a decodificagdo da solucdo para retorna-la ao problema real.
Selecdo: representa a escolha dos melhores individuos para serem reproduzidos
e formar a nova populagdo, ou seja, a escolha das melhores solucdes para formar

um novo conjunto de solucoes;
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h) Cruzamento: operador genético que representa a forma como novas solugdes sao
geradas;

1) Mutacdo: operador genético que proporciona aleatoriedade genética na
reprodu¢ao de um individuo, ou seja, proporciona diversidade na geracao de uma

nova solucao.

D.2 OPERADORES GENETICOS

Os operadores genéticos sdao ferramentas utilizadas pelo AG para que ocorra a
implementagdo da teoria da evolucao na busca da melhor resposta possivel para o problema a
ser otimizado. Através desses operadores, o espaco de busca € explorado de maneira eficiente
e as solugdes encontradas tendem a ser melhores que as anteriores. A seguir sdo apresentados

o0s principais operadores genéticos.

D.2.1 SELECAO

O processo evolutivo artificial, para que seja implementado, necessita do
estabelecimento de critérios que manipulardo o processo reprodutivo dos individuos. Com o
intuito de simular a teoria de Darwin, o operador genético de sele¢do deve priorizar individuos
de maior aptiddo, mas nao deve excluir individuos que sao considerados inferiores, pois os
mesmos podem conter genes que sejam favoraveis a criacao de um individuo de boa aptidao

(GOLDBARG, LUNA e GOLDBARG, 2015).

Dentre as formas de realizar a sele¢do artificial dos individuos, destacam-se os seguintes

métodos: Torneio, Classificagao por Ranking, Roleta, Sorteio Universal.

O método de Torneio se baseia no modelo de play-off, similar ao de campeonatos
esportivos. Os individuos da populagdo sdo escolhidos dois a dois para se ‘enfrentarem’, sendo
o vencedor determinado pela maior aptidio. A cada fase de enfrentamento, metade da
populacdo ¢ eliminada, € o nimero de fases ¢ determinado pela quantidade de individuos que
serdo utilizados para se reproduzirem e formar a nova populacdo. A Figura 21 exemplifica a

sele¢do dos individuos pelo método de Torneio.
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Figura 21 — Exemplo de selecdo pelo método de Torneio
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Fonte: Adaptado de Goldbarg, Luna e Goldbarg (2015).

O método da Classificagdo por Ranking faz o ordenamento dos individuos da populacao
através de um ranking decrescente, ou seja, do individuo de maior aptiddo para o de menor
aptidao. Dessa maneira, sao selecionados os individuos de melhor aptidao de acordo com a
quantidade estabelecida para reproducao. A Figura 22 exemplifica a selecdo dos individuos

pelo método de Classificagao por Ranking.

Figura 22 — Exemplo de selegdo pelo método de Classificagdo por Ranking

Melhores individuos
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Fonte: Adaptado de Goldbarg, Luna e Goldbarg (2015).

O método da Roleta consiste na representacao de cada individuo através de uma parcela
de uma roleta ficticia. A parcela relativa a cada individuo ¢ diretamente proporcional a sua
aptidao. Dessa maneira, ao realizar o ‘giro’ dessa roleta, os individuos de maior aptidao terdo
maior probabilidade de serem sorteados. A quantidade de sorteios ¢ definida pelo nimero de

individuos que serdo utilizados na reprodugao.
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Figura 23 — Exemplo de selecdo pelo método da Roleta
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Fonte: Adaptado de Goldbarg, Luna e Goldbarg (2015).

O método de Sorteio Universal é similar ao da Roleta, no entanto, os individuos sao
sorteados com igual probabilidade, sem distingdo. Apesar de ser pratico, esse método pode nao
ser eficiente para selecionar os melhores individuos, j4 que ndo existe diferenca entre os de

maiores e os de menores aptidao.

D.2.2 CRUZAMENTO

O processo de cruzamento ¢ um operador genético que se inicia apds a operacao de
selecdo. O cruzamento € responsavel pela reproducdo de novo individuos, realizar a mistura do
genético dos pais para a criagao dos filhos que irdo compor a populagdo da proxima geragao.
Além disso, como normalmente o tamanho da populagdo ¢ mantido constante, durante a etapa
de reprodugao deve-se determinar se alguns individuos irdo permanecer ‘vivos’ para a proxima

geragao ou se todos os pais serdo substituidos por seus filhos.

Denomina-se elitismo a técnica de garantir que os melhores individuos sejam
preservados para que o bom material genético ndo se perca durante os procedimentos de
reproducdo. Assim, a cada geracdo, uma parcela da populacdo ¢ mantida para a proxima,
visando melhorar o desempenho do método de otimizacdo. Entretanto, o elitismo deve ser
utilizado com moderagdo, pois pode provocar convergéncia prematura devido a pouca
diversidade genética caso a fragdo considerada elite seja grande. Normalmente, sdo escolhidos

de 1 a 10% dos individuos da populagdao como elite (AHN e RAMAKRISHNA, 2003).
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O processo de cruzamento pode ser feito através de formas: cruzamento de um ponto,

cruzamento por multiplos pontos e cruzamento uniforme.

O cruzamento de um ponto ¢ definido pela escolha de um ponto de corte na sequéncia
de genes dos pais. A partir desse ponto, uma combinacao ¢ feita com as parcelas cortadas de
cada pai para a formacao de dois filhos. A Figura 24 apresenta um exemplo de cruzamento de

um ponto.

Figura 24 — Exemplo de cruzamento de um ponto
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Fonte: Adaptado de Goldbarg, Luna e Goldbarg (2015).

O cruzamento por multiplos pontos € a técnica de reproducdo que apresenta mais de um
ponto de corte, aumentado a diversidade da combinagdo genética para a criagdao de filhos. A

Figura 25 apresenta um exemplo de cruzamento por multiplos pontos.

Figura 25 — Exemplo de cruzamento por multiplos pontos
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Fonte: Adaptado de Goldbarg, Luna e Goldbarg (2015).
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O cruzamento uniforme ¢ caracterizado por nao possuir pontos de corte. A combinacao
dos genes dos pais ¢ feita através de uma distribuicdo de probabilidade uniforme. A Figura 26
apresenta um exemplo de cruzamento uniforme, sendo possivel observar que a sequéncia

genética dos filhos ¢ dividida igualmente entre os pais.

Figura 26 — Exemplo de cruzamento uniforme
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Fonte: Adaptado de Goldbarg, Luna e Goldbarg (2015).

D.2.3 MUTACAO

A mutacdo ¢ o operador genético responsavel pela mudanga aleatdria dos genes dos
individuos. A fun¢do desse operador ¢ aumentar a diversidade genética das solugdes para que
o espago de busca seja explorado da melhor forma. Sua aplicagdo ¢ feita apos a etapa de
reprodugdo, fazendo com que os filhos gerados tenham a possibilidade de ter suas

caracteristicas alteradas por meio de genes que ndo poderiam ser herdados de seus pais.

E importante ressaltar que no contexto do algoritmo genético, as taxas de mutagdo
adotadas, quando comparadas com a biologia, sdo relativamente altas, podendo ser até irreais,
ja que esse operador ¢ utilizado com fins de diversificagdo genética para melhoria do
desempenho do método de otimizagdo. Ademais, o valor escolhido para as taxas de mutacao
também deve ser moderado, pois uma alta taxa de mutacao pode tornar o processo de criagao
de uma nova populagdo muito aleatério, porém baixas taxas podem causar estagnagdao do
algoritmo, restringindo o espago de busca de solugdes a otimos locais. Na literatura, a

recomendacao geral ¢ que o individuo sofra muta¢ao em apenas um gene, ou, caso a sequéncia

genética seja grande, alguns autores recomendam uma taxa de 1/n, onde n representa a
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quantidade de genes do individuo (GOLDBARG, LUNA e GOLDBARG, 2015). A Figura 27

ilustra exemplos de mutacdo em um individuo.

Figura 27 — Exemplos de mutagdo em um individuo
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Fonte: Adaptado de Goldbarg, Luna ¢ Goldbarg (2015).
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