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Este trabalho avalia uma técnica de localizacdofalas em linhas de
transmissao em circuito duplo utilizando Redes BisuArtificiais (RNAS), a partir da
analise de dados de tenséo e corrente oriundodais$erminais da linha de ambos os
circuitos. O trabalho discute os principais fatayae levam algoritmos convencionais a
errar na estimativa do local de falta em linhagrdasmissdo em circuito duplo, com
destaque para o efeito de acoplamento mutuo etéstatre linhas paralelas.

S&o simulados casos de curto-circuito em um s&stgrpoténcia com apoio do
software Matlab, considerando-se variac6es doejisstdistancia do ponto de falta, do
tipo de falta, do angulo de incidéncia e da resctéde falta.

A partir das simulacbes € gerado um banco de dqdesapoés tratamento, é
utilizado na implementacdo de modelos de RNAs phassificacdo e localizacdo de
faltas.

Testes realizados mostram um sistema eficiente ghasaificacao e localizacao
de defeitos em linhas de transmissdo, comprovargjdieabilidades das RNAs nesse

problema.
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The work evaluates a technique for fault locationdouble circuit transmission
lines using Artificial Neural Networks (ANN), based analysis of voltage and current
data from the two line terminals of both circuitShe main factors that lead
conventional algorithms to wrong fault’s incidenm&int estimates are discussed, with
emphasis on mutual coupling effect between pariaties.

Several short-circuit simulations are carried omtaotransmission system with
the support of Matlab, considering variations afifdocation, fault type, fault inception
angle and fault resistance.

Through fault simulations a database is generatddafier appropriate treatment
it is used in the implementation on ANN modelsdtassification and fault location.

Test results show an efficient system to faultsifaation and location, proving

the applicability of the neural networks in thabiplem.
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1  INTRODUCAO

Um Sistema de Energia Elétrica ideal é projetadondeira a atender a
demanda desejada dentro de padrbes de qualidadgabialade e continuidade.
Contudo, este sistema estad exposto a condicbessadve imprevisiveis que podem
fazer com que haja interrupcdes em pontos aleat@idosistema. Neste contexto, esta
inserida a protecdo do Sistema de Energia Elétiicata-se de um segmento da
engenharia elétrica que tem como principal objetvoapida eliminacdo de falhas
elétricas, isolando o menor trecho possivel, pdgaido a maxima continuidade de

servico e minimizando eventuais prejuizos mateaagjarantindo a seguranca de vidas.

Para dispor de tal protecéo, algumas caractesstgsenciais sdo destacaveis:

[0 Seletividade: Tem como objetivo a deteccdo e oamehto dos

componentes defeituosos;

[0 Sensibilidade: Detecta pequenas faltas, correniesitoacdes anormais
do sistema;

[0 Velocidade: Tem como objetivo fazer com que a géxe atue
rapidamente quando necessario, para que seja dadupiossibilidade de
avaria nos componentes do sistema e, assim, memioszos danos nas

proximidades da falta e riscos de vida;

0 Coordenacdo: Para que haja coordenacdo, os relésndatuar de
maneira coordenada, ou seja, oferecendo protecacetdguarda ao
sistema elétrico. Entdo, caso haja algum defeitocomponente de
protecao responsavel por isolar certo equipamentiop componente de
protecdo devera atuar para eliminar o defeito Bnaséo afetar todo o
sistema. Quando isto acontece, ocorre o dispatwdelimero maior que

o desejado de componentes, dificultando a locdzae faltas;

As caracteristicas acima referidas sdo, tambéneneisés para a deteccao e
localizag&o de faltas.



A rapida e precisa localizacdo de falhas na linbatrdnsmissdo é de suma
importancia para o restabelecimento e a conservdg&stabilidade do sistema. Essa
informacdo é muito Gtil durante os eventos que amumterrupcdes do sistema, pois
pode diminuir de maneira significativa o tempo ségio para a identificacdo da causa
da interrupcéo e o inicio do processo do restaimedsto, além de diminuir os custos
associados aos possiveis reparos. Assim, a inf@ondg localizacdo € muito util para
dar suporte no processo de tomada de decisdo epo tezal. Técnicas de localizagédo
de faltas atuam como um suplemento aos equipameet@sotecdo e seu objetivo &

localizar faltas com a maxima precisao possivel.

Linhas de transmisséo e distribuicdo podem sofiad do tipo temporaria ou
permanente. Quando uma falta temporaria em linldssaa ocorre, ela é extinta
rapidamente. Com isso, a continuidade do sisterafetdda apenas durante um curto
periodo de tempo. Contudo, quando uma falta pemtaraeorre, a fim de se evitar a
indisponibilidade da linha, o segmento atingido edeser retirado de operacdo e o
fornecimento de energia deste trecho € restaurpds a reparacdo do defeito. Para
atingir esse propoésito, € importante a correta eciga identificacdo do local de
ocorréncia da falta, evitando-se que toda a lird)a examinada para se encontrar o
ponto de falta e, consequentemente, reduzindo-seusfds nessa operacao. A
localizacéo da falta também poderd agilizar o seale restauracdo do fornecimento

de energia.

Para as faltas temporarias, apesar de terem aundgésd, também € necessario
identificar o segmento atingido, pois € possiventdicar pontos fracos da linha e,
através de programas de manutencéo de area, gganfiuturos problemas ou futuras

faltas permanentes sejam evitadas.

Deste modo, técnicas de localizacéo de faltas sfieneamente Uteis, tanto em
casos em que ha o religamento automatico da lidmocnos casos em que O
religamento ndo pode ser imediato. Além disso,csfopletamente viaveis devido ao
baixo custo envolvido, principalmente quando comgaras altas quantias que a

localizac&o através de inspecédo pode ter.



11 AsSLINHAS EM CIRcUITO DuPLO

Devido ao constante aumento na demanda de endégjimae a restricdo de
crescimento das atuais instalacdes de transmigsépetgia elétrica, novas maneiras de
melhor utilizacdo dos sistemas de transmissdoesned foram investigadas. As linhas
de transmissé@o em circuito duplo se tornaram umteanakiva atrativa e vém tendo seu
uso cada vez mais generalizado, pois podem aunmexgegssivamente a capacidade de
transmissdo em sistemas ja existentes. Entretanta, caracteristica capaz de causar
dificuldades em esquemas de protecdo de distancigencionais para esse tipo de
linha, particularmente sobre faltas envolvendori@te® o efeito do acoplamento matuo
devido a proximidade dos circuitos paralelos. Qouagste tipo de falta ocorre, a tensao
aplicada em um circuito induz uma tenséo proposatiarcorrente de sequencia zero no
outro circuito. Considerando que a grande maicifattas € fase-terra (85%) [01], € de
fundamental importancia o desenvolvimento de esqseaie protecdo alternativos para

tais circuitos.

A estimacao da localizacéo de faltas em linhasirdeito duplo é efetivamente
influenciada pelo efeito do acoplamento mutuo. Depado do sentido da corrente no
circuito que nao sofre a falta, o localizador pedbestimar ou sobreestimar o local da
falta [02].

Muitos estudos desenvolvidos sobre localizacdoattasf em circuitos duplos
sdo considerados incompletos, uma vez que ndodsrasse uma modelagem mais
elaborada. Quando esses estudos sdo aplicadderaasgeais, pode haver estimativas
com precisdo indesejavel, principalmente quanddrata de linhas de transmisséo

longas.



1.2 HISTORICO

A protecdo de distancia € um assunto que sempligauastudos e pesquisas.
Ao longo das Ultimas décadas, o conceito de protegiptativa também se tornou
muito atrativo devido ao grande progresso dos cdacjoves, dos sistemas de
comunicacdo e pelo grande numero de softwares wdds&tns. Uma grande
guantidade de propostas apresentadas por pesqesagl@ngenheiros nessa area ja
aplica conceitos de Inteligéncia Atrtificial, taisnso as Redes Neurais Artificiais. A
melhoria dos computadores sequenciais tem permitiggementacdes de algoritmos
em computadores convencionais, tornando mais &l projeto e sua simulagéo.
Robustez, tolerancia a falta e imunidade a ruidoscaracteristicas que impulsionaram
a utilizacdo das Redes Neurais Artificiais na pyétede distancia, além do fato que
através destas € possivel classificar a atuacamdsistema de protecdo como um

problema de reconhecimento de padrdes.

A seguir serdo analisados alguns trabalhos puldigcgde tratam dos problemas
relacionados a localizacdo de faltas em linhagsatesmissdo, dos métodos envolvendo
a aplicacéo das redes neurais artificiais a sigataaenergia elétrica e das dificuldades

relacionadas as linhas em circuito duplo.

1.2.1 LOCALIZAGAO DE FALTAS EM LINHAS DE TRANSMISSAO

Conforme apresentado em [04], é possivel obsemaraglocalizagédo de faltas
em linhas de transmissao é alvo de interesse duoglisadores desde o inicio da década
de 50. Os autores abordam as dificuldades e oslepneb que ocorrem para a
localizacdo de faltas em linhas de transmissdoasérpiando utilizado método
convencional (identificacdo visual do ponto dedfatravés de patrulha ou helicoptero).
Foram feitas referéncias a métodos de localizagawés de medi¢cdes nos terminais de

linha e as vantagens que a aplicacdo desses pudeazer para a operacdo dos

! Protecéo adaptativa € uma filosofia que permibeisca fazer ajuste para vérias funcdes de protecdo
automaticamente, a fim de torna-las mais sintomigatbm as condi¢cdes operativas e de configuragéo

prevalecentes nos sistemas de poténcia [03].



sistemas de transmissdo de energia, ja que inféeeagobre a localizacdo exata do
ponto de falta aceleraram o tempo de restauracdseddco, reduzindo também

possiveis reclamacdes de clientes e, € claro, nzamm perdas de receita e custos

operacionais.

Na referéncia [05] sdo desenvolvidos trés diferenipos de algoritmos de
localizacdo de faltas, levando em consideracaoretifes condi¢cdes terminais dos
sistemas de transmissao estudados. Os algoritradsasg@éados em um modelo da linha
de transmissdo monitorada na frequéncia fundamergai um equivalente do sistema
de poténcia. Um dos algoritmos que os autores eqi@® € baseado em informacdes
de tensd@o e corrente de ambos os terminais da tmdvatorada (método de dois
terminais). Outro método € baseado em informagédertsao e corrente de apenas um
terminal da linha (método de um terminal) e o Ultiapenas utilizando o método de
impedancias simplificadas. Em seguida, estudoshui@a;des e analise do desempenho
dos algoritmos de localizacdo de faltas sdo reddzgpara investigar o impacto dos
varios métodos no sistema, as caracteristicas rdevae e as condi¢des do sistema na
localizag&o precisa das faltas. Baseado nos estdonulacoes, foi observado que o
meétodo de dois terminais apresenta significativddagem em relacéo aos dois outros.
Os resultados dos algoritmos obtidos foram conadber promissores considerando o
desenvolvimento do software de localizacdo de dakaa implementacdo deste
utilizando a tecnologia de gravacao digital dosditdrios em um ambiente de teste de
campo e acompanhamento do desempenho do sistemanpperiodo prolongado de

tempo.

No artigo [06] sdo descritas experiéncias de leagdo de faltas baseadas em
impedancia considerando dados de um terminal edeterminais. Os mais populares

meétodos baseados em impedancia séo discutidosanmigte
0 Método da Reatancia simples (um terminal)
[0 Método de Takagi (um terminal)

[0 Método de Takagi modificado — Corrente de Sequémee com

correcéo de angulo (um terminal)
[0 Método de Sequéncia negativa de dois terminais

Varios tipos de faltas sdo simulados em um modelsistema elétrico sugerido
5



e é realizada a analise do desempenho dos localesade falta dando possiveis fontes
de erro como: janela curta de falta, sistema nawegé&neo, selecao incorreta do tipo de
falta, entre outros. Resultados de testes labdaet®sao mostrados para o método de

dois terminais.

Nas referéncias [07] e [08], os autores descrev@mnidas de localizacdo de
faltas utilizando dados das ondas viajantes cassada faltas em uma linha de
transmissdo. A técnica que é baseada em corredgicioprimeira onda incidente do
ponto de falta com as ondas subsequentes refletdasesultados precisos para
localizacdo de falta em linhas longas. Ambos osdest desenvolveram simulagcfes
utilizando o software EMTP na modelagem da redeiede Os algoritmos se mostram
insensiveis a resisténcia da falta, angulo de émaich da falta e parametros da fonte do

sistema.

Em [09], os autores discutem a inexatiddo dos iigos de localizacdo de
faltas que foram desenvolvidos até aquele momergaeg apesar de possuirem boa
precisao em teste de simulagbes digitais, apreseateos em testes experimentais. A
considerar que os modelos considerados nas sineglag@d extremamente simplifica-
dos e fatores importantes normalmente ndo sdodsrasios. Foram analisados nesse
estudo 13 algoritmos de localizacdo de faltas,rimmbeente publicados. Neste artigo,
simulagbes foram realizadas em modelos de sistegas através do emprego do
software ATP-EMTP e os fatores considerados mdiseinciaveis nos algoritmos de
localizacdo sao indicados a seguir: acoplamentaiondistribuicdo dos parametros,
configuracdo da linha, variagcdo de parametrossatechardware e resisténcia da falta.
Entretanto, cada situag&do considerada foi testadizidualmente. Na realidade, uma
combinacdo de diferentes situacdes pode acontenérees maiores de erros podem

ocorrer.

1.2.2 APLICACAO DAS REDES NEURAIS ARTIFICIAIS EM SISTEMAS DE POTENCIA

Uma visdo geral de técnicas de Redes Neurais daigi (RNAS) na area de
operacado e controle de sistemas de poténcia éatada0]. Devido ao grande avanco
nas pesquisas relacionadas a aplicacdo de RNAdstem@ de Energia Elétrica, os
autores dos artigos destacam a utilizacdo dess@isdé nas areas de previséo de carga,
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diagndstico e localizacdo de faltas, despacho esmod avaliacdo de seguranca e

estabilidade transitoria.
As principais vantagens desta técnica sao:

[0 Capacidade de lidar com variacdes estocasticasodto e operacédo

programado com aumento de dados;
0 Classificagdo e processamento on-line e rapido;
0 Modelagem nao-linear implicita e filtragem de dadosistema.

No entanto, os autores enfatizam que a utilizagitaldmétodo deve se dar em
complementaridade as técnicas convencionais apbcadsistema de poténcia e néo

como um substituto.

Em [11] um conceito geral sobre as RNAs é deserttimbém é mostrado como
estas podem ser usadas na resolucéo de problematexos de sistema de poténcia,
principalmente em casos em que abordagens tradisi@presentam dificuldades em
alcancar velocidade, precisao e eficiéncia desgjaldaem [12], 0 mesmo autor aborda
aplicacOes praticas das RNAs no sistema de potéRoilemas como a previsdo de
carga, classificacédo de faltas, estabilidade defterndespacho econdmico e projetos de
estabilizadores de tensdo s&o os principais destafudada énfase a aspectos praticos
do esquema das RNAs, em particular as selecoesjdaesura apropriada, dos dados
de treinamento ajustados em termos das necessidadesnamento, das caracteristicas
mais significantes e do esquema de aprendizagenealzada uma apresentacio e
andlise de dados obtidos de sistemas de potépitiasti

O artigo [13] aplica a RNA no contexto da protedaaistancia. Devido ao fato
dos relés de distancia convencionais apresentarebiemas na sua operacdo sobre
condicOes de falta fase-terra com resisténcia de 1@éo linear e impedancia da fonte
variavel, o estudo propde um modelo de relé déntigt utilizando RNAs na resolucao
desse problema. Simulacdes em sistemas de cirsimiples foram apresentadas e
obtiveram desempenho satisfatorio. Entretanto,torawonsiderou o fato de que mais
estudos sobre o assunto deveriam ser realizaddsisive considerando faltas com
maiores impedancias e considerando, também, @ efeicondicdo de carga pré-falta.



Na referéncia [14] € simulado um esquema completprdtecao de distancia de
uma linha de transmissdo em circuito simples atildo as RNAs na deteccéo,
classificagéo e localizacdo de faltas em diferentems de protegéo utilizando valores
de tensdo e corrente nas condi¢gfes de pré e passéaho entradas no esquema das
RNAs. O software ATP Alternative Transients Programfoi usado para gerar
condicOes de falta no sistema e o softwdeairalWorksfoi usado na configuracédo da
topologia da RNA. Os resultados apresentados s&are® satisfatorios considerando
precisao e velocidade de resposta.

1.2.3 LINHAS DE TRANSMISSAO EM CIRCUITO DupPLO E ASRNAS

Na referéncia [15] os autores ressaltam como dwmdinde transmissdo em
paralelo estdo sendo cada vez mais aplicadas ¢emais de energia elétrica e como
esta configuracdo se torna um desafio para o saastEprotecédo devido ao efeito do
acoplamento mutuo encontrado nestas linhas. Os oseaimda destacam os diferentes
tipos de linha de transmissao em paralelo e analesacomplexidades dos problemas
relacionados as suas protecdes, tais como o acepiarmutuo, nédo-transposicao de
linhas e faltas entre diferentes circuitos da ljrdmhecidas como faltasoss-country
Os autores também destacam esquemas de comune@cdms terminais das linhas
com o intuito de aperfeicoar as caracteristicaspdatecdo e superar eventuais
problemas. Finalmente, o artigo discute a utiliag@ ferramentas e softwares para
simulacdes de diferentes condi¢cbes do sistemanth@ lde transmissdo em circuito
duplo ou outros tipos de linhas paralelas e, aiadacessidade de programas como o
EMTP/ATP para a analise de transientes eletromagséé simulacdes das condigbes

da falta levando em consideracao o efeito de acagito mutuo.

Em [16] uma protecéo de linhas de transmisséo suit duplo é apresentada.
E analisada a influéncia do acoplamento matuo dirtthes paralelas na precisdo de
atuacao dos relés de distancia de terra que depem#iamentalmente, das condi¢des
operativas e de configuracdo real do sistema dénpiat, além da resisténcia de arco.
Uma rede neural artificial € usada para estimaa esadicdo e também para calcular
uma impedancia apropriada de parametrizacdo doAekés dos conceitos utilizados
foi comprovada a reducéo significativa do erroeleamento.
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Na referéncia [17] um esquema de protecdo adaptatproposto para linhas de
transmissao em circuito duplo considerando-se @siggmas de deteccao e classificacao
formulados através da utilizacdo de redes neurtifiiais. No artigo € proposta uma
técnica de deteccdo e classificacdo de faltas.sErdadada ao pré-processamento de
dados para extracdo de caracteristicas usadasradeedas RNAs. O seguinte processo

foi considerado:

[0 Preparacdo de dados de treinamento adequadosssaecs para o

aprendizado da RNA,;
[0 Selecdo da estrutura da RNA;
[0 Treinamento da RNA,;

O Avaliagéo/Validagdo da RNA treinada utilizando ige$ de teste para

checar a sua corregéao.

VariagOes do tipo de falta, do local da falta, esigténcia da falta e do angulo de
incidéncia da falta foram consideradas no estudeof@vare Matlab foi utilizado nas
simulacdes. O estudo concluiu que as RNAs podenmhareel consideravelmente o
desempenho de algoritmos de classificacdo de faldasversaisshunt) Em [18] os
mesmos autores discutiram 0 mesmo tema mas, destaima técnica de localizacéo
de faltas fase-fase é também implementada. Bon#tadss foram obtidos, entretanto
nao houve grande abrangéncia em relacdo aos tgtdtds. Trabalho semelhante foi
antes proposto em [19], analisando todos os tigogatta shunt entretanto sem a
consideracao de fatores relevantes como o anguiactencia de faltas e as faltas de

alta impedancia.

Varios outros trabalhos abordando o tema tambérmanfodesenvolvidos.
Pesquisas recentes abrangendo o uso das redes aeiii@ais na protecao de distancia
ainda continuam sendo propostas, mas cada vez amaperfeicoamento a fim de

atender sistemas de poténcia reais.



1.3 OBJETIVO

O objetivo deste trabalho é apresentar um estudordetécnica de localizacao
de faltas em linhas de transmissdo em circuito aaplicando o método de Redes
Neurais Artificiais (RNAs). O trabalho apresentaliscute os principais fatores que
levam algoritmos convencionais a errar na estiraativ local de falta em linhas de
transmissao em circuito duplo, com destaque pafeito de indutancia mutua existente

entre linhas paralelas.

Serdo utilizados os fundamentos e conceitos texdrjaodesenvolvidos em
artigos e outros em trabalhos publicados anteriotengue abrangem o uso da rede
neural na protecéo de distancia.

Com o objetivo de dar suporte a este estudo, utensiselétrico de poténcia
com modelagem trifasica equilibrada, composto mos dircuitos em paralelo de 500
kV e com equivalentes de curto-circuito em seusmiteis, sera representado no
programa Matlab, a partir da chamada de rotinascifsgas criadas para representacao

de cada um de seus elementos.

No presente trabalho a técnica de localizacéo ltesfatiliza dados de tenséo e
corrente dos dois terminais da linha, em ambosrosiios. As rotinas desenvolvidas e
implementadas no Matlab podem ser divididas emnaotle pré-processamento de
dados, para a obtencdo de um melhor desenvolvimdatalgoritmo; rotina de
identificacdo do tipo de falta ocorrido e rotinaldealizacdo da falta, realizada pelas

RNAs na obtencédo da estimativa do local de ocoée falta.

O desempenho do algoritmo é analisado levando-seoata variagbes da dis-
tancia do ponto de ocorréncia de falta ao ponttocaizacdo do sistema de protecao,
os diferentes tipos de curto-circuito (fase-fassefterra, fase-fase-terra e trifasico), o

angulo de incidéncia de falta e a resisténcia it fa

Deste modo, o trabalho prop&e, através de simudagdalisar o0 comportamento
do sistema de transmissdo em circuito duplo sobratifes tipos de faltas, para
diferentes condi¢des de resisténcia de falta, debear um método, utilizando a RNA,
capaz de localizar faltas nas diversas circunsd8nque serdo analisadas e, assim,

validar a metodologia proposta.

10



14 ESTRUTURA DO TEXTO

Para apresentar e analisar todos o0s aspectos dbsrdmteriormente, a

dissertacdo de mestrado foi organizada de modosadayar as seguintes etapas:

O capitulo 1 apresenta um breve descritivo sobreaescteristicas da protecéo
de distancia aplicada aos sistemas de energiacalétom énfase na importancia da
localizacdo de faltas nestes sistemas e tambénoteg@io de linhas de transmissao em
circuito duplo. Em seguida sdo analisados artigadsec®nados sobre os assuntos

diretamente ligados ao tema da dissertacéo.

No capitulo 2 é apresentada uma breve revisdo @bsdos de localizacdo de
faltas, indicando as principais técnicas utilizadaas principais abordagens para as

linhas em circuito duplo.

O capitulo 3 dedica-se a discussao das caraatadstais relevantes das redes
neurais artificiais através de resumo dos concaj@sis mais importantes para o
presente trabalho. Fatores atrativos para a siefd em sistemas de energia elétrica

sdo também discutidos.

No capitulo 4 sédo descritas as rotinas de procesdande dados utilizados
como entrada das redes neurais artificiais taisocpr-condicionamento dos dados de
entrada, estimacgé&o dos fasores, entre outros.

No capitulo 5 séo descritas as caracteristicassgeoasistema de transmissao
em circuito duplo utilizado como sistema teste & fearamentas utilizadas no sistema,

bem como apresentadas informagdes sobre a modetigseus componentes.

No capitulo 6 sdo descritos os casos de simulapdssitados, sdo apresentados
os resultados obtidos e discutido o desempenhava@uke sob a otica dos resultados

referidos.

O capitulo 7 apresenta as conclusdes finais e aawsugestdes de assuntos para
utilizacdo em trabalhos de pesquisa futuros.
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2 LOCALIZACAO DE FALTAS

A localizacdo de faltas em linhas aéreas de trassioi de energia elétrica
quando efetuada de modo eficiente € de grande iéapma para efetuar um rapido
restabelecimento dos servi¢os. Desta forma, ecasesd tempo, obtém-se melhores
indices de qualidade de energia e reduzem-se tssales operagdo. Além disso, leva a
reducao de gastos com os equipamentos utilizadas@aaracao dos defeitos ocorridos

sob diferentes condi¢cdes de tempo e realizada tarebgterrenos irregulares.

2.1 TECNICAS DE LOCALIZACAO DE FALTAS

A precisdo da localizacdo de faltas dependera desvaspectos, sendo a
quantidade de resisténcia da falta um dos aspectis relevantes. Entretanto, a
técnica empregada para a localizagdo, a taxa dsteagem dos dados coletados e a
presenca de varidveis desconhecidas sédo outrost@speluentes.

Uma das técnicas iniciais de localizacao de fatagavées de inspecao visual da
linha de transmisséo ou medicdes a partir de pditos. A velocidade deste método
pode ser bastante prejudicada quando se tem uima limga e de dificil acesso. O
método de patrulha pode exigir dias para que senémeco ponto exato da ocorréncia da
falta, além de ser relativamente caro [04]. Alémnatiais, estes métodos sdo conside-
rados primitivos e ndo-convencionais ja que atuatene desenvolvimento de técnicas
mais répidas e confiaveis de localizagédo de faltassistemas de transmissdo é essen-
cial.

A técnica considerada mais utilizada é a localiaag#omatica de faltas que se
baseia nos valores das formas de ondas de cometgrsdo. Esta técnica pode ser

subdividida em varias categorias cujas principadem ser destacadas a seguir:

1. Baseada nas tensdes e correntes de frequéncia funaintal do(s) terminal
(terminais) da linha: Considera-se, principalmente, que a medicdo dantis
da falta deve ser calculada através da impedargidintda sob falta. Sao
utilizados dados oscilograficos de tenséo e deentgrregistrados em um ou nos

dois terminais da linha. Esses dados sdo norma¢nadsiidos por relés ou por
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registradores digitais de perturbacédo (RDP). Umr fadntajoso observado nesta
técnica € que esta apresenta facilidades rela@snadimplementacdo e a
simulacdo quando comparado com outros métodos. fipms de algoritmos
podem ser desenvolvidos através desta técnica: apazcde localizar faltas
através de dados de um terminal [20] e outro adrale dados de ambos os
terminais [21]. Esta técnica apresenta varias gants e esta sendo bastante

utilizada nas aplicagbes reais;

. Baseada em ondas viajantesEsta técnica considera as formas de onda das
componentes de alta-frequéncia da tensdo e dantari@etermina-se o tempo
em que uma onda injetada na linha demora até acangonto em que houve a
falta. Apesar de ser precisa e independer da ecoaft§o de rede e dispositivos
instalados na rede, esta técnica € bastante com@esnerosa para a sua
aplicacdo. Esta técnica ndo € muito usada devidnaacomplexidade e alto
custo ja que necessita 0 uso de filtros especidérgnstados na medicdo dos

componentes de alta frequéncia,

. Baseada em Inteligéncia Atrtificial: Esta técnica apresenta grande vantagem em
relacdo aos métodos convencionais ja que apresardasignificativa melhora

na precisdo da localizacdo da falta. As familias mtlizadas dessa técnica séo
as Técnicas de Sistemas Especialistas, as Redesid\Adtificiais, os Sistemas

de Ldgica Fuzzy e os Algoritmos Genéticos.

O calculo de localizacdo de faltas utilizando oslodade um ou dos dois

terminais sdo similares. Contudo, utilizando dade®sapenas um terminal tem-se uma

modelagem incompleta do sistema e pode se ter wmner estimativa do local de

ocorréncia da falta, principalmente quando é amddisuma linha de transmissdo em

circuito duplo.

As referéncias [05], [06], [09] e outras mostrane @lgoritmos de localizacao

baseados em dados de dois terminais sdo maisqe@mnsque os de um terminal, pois

sao capazes de captar com maior precisdo os efieiteesisténcia da falta e corrente de

carga pré-falta. Entretanto, os dados adquiridosami&os os terminais devem ser

reunidos em apenas um dos terminais para que pa&sagnalisados e assim utilizados

no algoritmo da localizacdo de faltas. A técnicdatalizacdo através de dados de dois
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terminais leva um tempo um pouco maior para ideatfio quando comparado com a
técnica através de um terminal. Este tempo, poréim,é relevante comparativamente
ao passo de aquisicdo dos dados normalmente cradddeEm comparacado, relés
devem detectar a falta em tempos iguais ou megoKes0 milisegundos (3 ciclos).

Para que a localizacdo tenha sucesso nesta taidados coletados de cada

terminal devem ser aproximadamente sincronizados.

A técnica de dois terminais necessita fundamentgknpara a sua implemen-
tacado de um equipamento de comunicagao para qa¢raagferéncia de dados para um
lugar central ou para o outro terminal da linhara¢s de tais dados e do uso de
hardwares e softwares auxiliares, torna-se posaiaialise e o célculo estimado da

localizag&o da falta.

Varias técnicas de localizacdo de faltas usandosddd apenas um terminal da
linha [17], [18] e [19] ainda vém sendo desenvagi@m razdo da ndo necessidade de
comunicacao entre os terminais. Todavia, quante mérmacdes sobre 0 sistema sao
disponiveis, mais precisa a localizacdo da faltaosea. Por isso, a técnica de dois
terminais melhora a precisdao do algoritmo na ifieagdo do local da falta, sem
suposicdes ou informacdes sobre a rede externa @nmpedancia das fontes
equivalentes. Portanto, o desempenho de algoritheodois terminais é geralmente

superior aos algoritmos de um terminal.

Neste trabalho o algoritmo de localizagdo obtérsimais de tenséo e corrente de
ambos os terminais da linha de transmissao provisiale faltas simuladas em um
sistema elétrico de poténcia modelado no Matlab.cdso em que o sistema de
localizag&o de faltas utiliza dados reais, adgogigdor meio de instrumentos de medida,
€ importante que os sinais provenientes de ambderosnais da linha estejam em
sincronismo. Com o uso do GPSlg¢bal Positioning Systeimas medicdes digitais nos

terminais opostos podem ser sincronizadas (figurd 2

Um sistema de medicdo sincronizada exige que asdasedomadas em
subestacOes diferentes incluam valores de magnéudi@dos de angulo de fase com
relacdo a uma referéncia arbitraria. As informagdesfase sao obtidas a partir do
conhecimento do tempo absoluto em que as medidamfobtidas. Os instantes de

medicado devem ser sincronizados com uma refer@ectampo que deve ser a mesma
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para todos os sistemas locais, e sdo obtidos ia paiGPS. A capacidade do GPS para
fornecer um sinal de referéncia de tempo de formaraizada em locais muito
distantes tem sido amplamente reconhecida comao grashde potencial em aplicagbes

de sistema de energia elétrica [22].

A B
P A 4 |
({0 oA— 1)
Unidade Unidade
de de
Medida Medida

\.\A/

Fig. 2.1.1 — Esquema de localiza¢&o de falta simzando dois terminais através de GPS

2.2 LOCALIZACAO DE FALTAS EM CIRCUITOS DUPLOS

As linhas de transmissdo em circuito duplo tém sgtensamente utilizadas,
pois além de poderem proporcionar um aumento esipeesa capacidade de linhas de
transmissao em sistemas ja existentes, com o \abjeé atender a crescente demanda
de energia elétrica, estas linhas também sdo capl@zproporcionar um sistema mais

confiavel e seguro.

A B
Esa = [ Ess
= H

Fig. 2.2.1 — Modelo de um sistema em circuito duplo

15



Uma linha de transmissdo em circuito duplo, obskxvaa figura 2.2.1, é uma
linha onde os dois circuitos sdo apoiados em unwadarre. Em um sistema trifasico
isto significa que cada torre suporta e isola semlutores. As linhas de transmissdo em
circuito duplo podem apresentar diferentes configdes, podendo as linhas serem
alimentadas por um ou pelos dois terminais. Norgotaum desafio ronda estas linhas:
a presenca do efeito do acoplamento mutuo que s&qmiee a maior diferenca com
relacdo as linhas em circuito Unico e que, juntaeneom outras caracteristicas como a
resisténcia da falta, o carregamento pré-faltajquid de incidéncia da falta e a locali-

zacao da falta, entre outros, influenciam no deseimp do seu sistema de protecao.

Os acoplamentos muatuos de sequéncia positiva #figL.2) e negativa (figura
2.2.3) ndo sao relevantes no estudo de protecamygéapresentam valores relativa-
mente pequenos, cerca de 5 a 7% da impedanciaiggiinha, sendo geralmente
desprezados. Ja o acoplamento mutuo de sequénziéfigara 2.2.4) deve ser conside-
rado, uma vez que pode atingir de 50 a 70% da iaymzal
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; — —— —
IIc1
Uat Upt Ucy

Fig. 2.2.2 — Exemplo de circuito equivalente dguéscia positiva

16



—
—
a2 Zio
3
—
Iz Zio
1
|
lic2
ZsZ Z'Q
1 | —
|
Zso la2 Zr2
1 I —
|
252 b2 Zr2
1 I —
— —
II02
Ua2 Upz Ueo

Fig. 2.2.3 — Exemplo de circuito equivalente deugegia negativa
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Fig. 2.2.4 — Exemplo de circuito equivalente deugegia zero
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A simples existéncia e consideracao do efeito dplamento matuo pode levar
0s esquemas de protecdo de distancia convencianapresentarem problemas na

identificacdo da falta, particularmente quando iné alta envolvendo a terra.

Analisando o exemplo da figura 2.2.5, podemos ebsemais facilmente os
efeitos dessa falta na protecdo. Considerando mee falta 1p-T (fase-terra) ocorra
perto da extremidade remota da linha, devido atémia muatua que ha nos dois
circuitos entre os condutores correspondentes die aecuito, uma tensao de sequéncia
zero é induzida na linha da ocorréncia da faltavas da corrente de sequéncia zero da

linha sem a falta.

Esa

Fig. 2.2.5 — Linha em circuito duplo sob falta

Sendo a falta @ T proxima a extremidade da linha, o efeito do &mento
mutuo podera ser responsavel por causar uma rediasacorrentes de sequéncia zero
de ambas as linhas, de forma que a impedanciarapata linha sob falta pode sofrer
uma reducgédo devido ao efeito de indugéo alimerasrdwés da linha paralela. Ainda, se
houver a presenca de resisténcia de falta e, depdadio nivel de acoplamento mutuo
e/ou das impedancias, pode vir a ocorrer um disjpaxareto do sistema de protecao
baseado em relés de distancia, de forma que acfoofedera apresentar subalcance
guando a fonte de alimentacdo for forte (impedaegaivalente pequena) e sofrer
sobrealcance quando a fonte de alimentacéo foa fiagpedancia equivalente grande).
Assim, o sistema de protecdo de uma das extrensdaodera exibir sobrealcance,

enquanto o sistema de protecdo na outra extremjuatbr4 apresentar subalcance [15].

O problema do acoplamento mutuo ainda pode sewvadpapela fonte remota
que representa mais uma fonte de alimentacdo pdadtaa Isso pode modificar a
impedancia aparente vista pelo relé local. Deveobservada também a influéncia das
capacitancias da linha pois, caso sejam ignorguate conduzir a erros de medicéo,

principalmente quando as faltas apresentam allogsagade resisténcia.
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Como consequéncia dos fatores mencionados, as fmsesrcuito que néo
sofrem a falta podem ser diagnosticadas erroneantamho estando sob falta. Além
disso, a localizacdo da falta ndo sera estimadaeteanente. Como ja citado
anteriormente, essa situagdo ocorre quando hd& faitaolvendo a terra em um dos
circuitos. Por isso, técnicas adaptativas de p#otgara tais linhas de transmisséo sao
de extrema importancia, tendo em vista que fal@g$ tepresentam a grande maioria
dentre os 10 tipos de faltas de curto-circuito teri®s. Percebe-se que as técnicas

convencionais de protecdo nao séo adequadas.
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3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Desenvolvida apos a 22 Guerra Mundial, a InteligéActificial € uma area da
ciéncia da computacdo que busca métodos ou até orgispositivos computacionais
no intuito de simular a capacidade humana pardugw de problemas, mas, além
disso, esse sistema pode ser criativo, lidar cqrarda de dados, se adaptar a diversas

situacOes, além de ser capaz de se auto-aperfeicoar

A Inteligéncia Artificial tem como intenc&o atrilblas seguintes caracteristicas

associadas ao cérebro, entre elas:
[0 A sua robustez e tolerancia a faltas;
[0 O poder de lidar com informa¢des com ruidos;
[0 Ser altamente paralelo;

[0 Apresentar um tamanho pequeno e compacto.

A Rede Neural Artificial (RNA) é uma das maioreddteas da Inteligéncia
Artificial que tem sua tecnologia inspirada nagwsatas do cérebro, particularmente
dos neurdnios. As RNAs tém como objetivo a solud@&oproblemas através de
simulacdes realizadas como os neurdnios do céheftnano seja no que diz respeito ao
seu comportamento, como também aprendendo, erefiaendo novas descobertas.
Este método ndo tem como ideal ser biologicameiétetico as redes neurais cerebrais
em detalhes. As RNAs sdo muito simplificadas coweqges com as redes neurais

bioldgicas, sendo, entretanto, extremamente vatidagutacionalmente.

A figura 3.1 ilustra, de forma simplificada, um n&oio biolégico. Nela

podemos observar [23]:

1. Os axbnios vém de outros neurdonios mandando guaasum neurdnio

particular;

2. A Sinapse € o0 ponto de contato entre a terminag@ni@ e 0(S)
dendrito(s) de outro(s) neurdnio(s), sendo capazotdérolar o fluxo da
informacgéo.
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3. Os dendritos recebem informacfes oriundas de outeosonios e as

conduzem até o corpo celular;

4. O corpo celular pode modificar os sinais por unopessinapse e depois
sdo somados todos o0s pesos das entradas;

5. O neurdnio transmite apenas uma saida atravésamioax

6. A saida de um neurdnio particular pode ir para osudiLitros neurénios.

Axbnio de
outro neurdnio

Dendritos
\ Dendritos de
outro neurdnio

r4
Tgrminais Soma
Sin4pticos A
Ax6nio
Terminais A
/ Sinapticos Dendritos de
outro neurdnio

Ax6nio de
outro neurdnio

Fig. 3.1 — Neurénio biolégico

3.1 MODELO GERAL DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Um modelo simplificado de uma RNA pode ser vis@z na figura 3.1.1.

Pode ser considerado como uma unidade de procassante informacao

representando um componente basico de um neurdi@mico e se constituindo em

uma generalizacdo do modelo de McCulloch e Pitts.

21



Entrada ) Xo=+1

Fixa

Sinais
de
Entrada

[ X,

X2

Xy
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o W2 ﬂ
z T Y, Saida
Wkm
© Funcao
de
Pesos Soma
Sinapticos

Fig. 3.1.1 — Modelo nao-linear de um neurénio

O neurdnio recebe um conjunto de sinais de enttgdeada qual multiplicado

por um peso sinaptico . Os pesos sinapticos sdo de extrema importancia gara

modelo de uma RNA, pois é responsavel pelo ajuatantportancia relativa das

conexdes aos outros neurdni@. modelo também inclui uma referéncisiad) by

externa, com o0 objetivo de aumentar ou diminuirngragla da funcdo de ativacéao,

dependendo de seu sinal, positivo ou negativo.if2éssde entradas ponderados pelas

respectivas sinapses do neurénio sdo entdo somaaasfuncéo de ativacao € utilizada

com o objetivo de restringir a amplitude de saida.

Um neurbnidk € descrito pelas seguintes expressées matematicas:

m
Uy :Zij D(j (31)
j=1

yi = #uy +bk):¢[zwkj [X; +bk] (3.2)

=1
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onde:

€ 0j-ésimo sinal de entrada #eésimo neur6nio;
W,j: € 0j-esimo peso sinaptico deesimo neurdnio;

u, : € asaida do combinador linearkeésimo neurdnio;
b,: € o bias aplicado deésimo neurdnio;

¢([)]: € a funcao de ativacao B@simo neurdnio;

Y. € o sinal de saida #teésimo neuronio.

Observa-se que o indidese refere a um neurbnio particular e o inditao

namero de entradas para esse neurdnio.

3.2 TIPOS DE FUNCOES DEATIVAGAO

A funcéo de ativagdo define a saida do neur6niteemos do nivel de atividade

em sua entrada.

Algumas funcdes de ativagcdo comumente usadas peelevistas a seguir:

[0 Funcao de limiar ajusta a saida do neurbnio igual a 1 e tem argegu

defini¢ao:

1, sev=0

p(v) =

0, sev<O
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05— ——~—-

o (v)

OF — i — o —

Fig. 3.2.1 — Funcéo de ativacao tipo limiar

[0 Funcao Linear por partesapresenta a seguinte definicao:

1, sev=+1/2
p(V) ={v , se+12>v>-12 (3.4)
0, sevs-12

o (v)

Fig. 3.2.2 — Funcéo de ativacéo tipo linear potgzar

0 Funcdo Sigmoidalé a funcdo de ativacdo mais utilizada nos neasoni
Pode ser representada por uma funcdo logisticacouuma funcao
tangente hiperbdlica com as seguintes definic@spectivamente:

24



o) =——y (3.5)
1+e
ou
_ 1- e—2av
P =tohlv)= 0 (3.6)

Fig. 3.2.3 — Funcéo de ativacao tipo sigmoidal

ondea é o parametro de inclinacdo da funcao sigmoide.

As FunglOes de ativagdo descritas anteriormentesequi@m resultados com
limite [0 1]. Entretanto, dependendo da aplicacgsese limites podem ser alterados e a

RNA pode apresentar limites como, por exemplol]-1

3.3 ARQUITETURA DAS REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Os neurbnios sdo conectados entre si de formaahebsterem uma rede. A
maneira em que eles estdo estruturados estd redeiocom as habilidades de

aprendizagem utilizadas no treinamento da rede.

Em geral, trés tipos de arquiteturas se destacamo comumente utilizadas nos

estudos de RNA [24] e podem ser observadas a seguir
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3.3.1 REDESFEEDFORWARD DE CAMADA UNICA

Esta é considerada a forma mais simples de uma B&NA os neurdnios
organizados em uma camada Unica. Essa rede édalalitipentada adianteja que a
camada de entrada de nos de fonte se projeta aotamada de saida, sem lacos de

realimentacao.

Na figura 3.3.1.1, observa-se essa arquiteturasiderando quatro nés na

entrada e na saida do neur6énio.

Camada de Camada de
Entrada Saida

Fig. 3.3.1.1 — Modelo de rede alimentada adiante

3.3.2 REDESFEEDFORWARD DE M ULTIPLAS CAMADAS

Esta arquitetura apresenta uma ou mais camadasmé@ui&rias, sendo estas o0s
nés computacionais (conhecidos como neurbniosag)udintre as camadas de entrada e
saida.

A figura 3.3.2.1 apresenta esta arquitetura, ditalrhente conectada devido ao

fato de que cada um dos nos de certa camada estét@ado a todos os no0s da camada
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logo adiante. Caso a rede ndo apresente estastemneta € denominagarcialmente
conectada

Camada de Camada Camada de
Entrada Oculta Saida

Fig. 3.3.2.1 — Modelo de rede alimentada adiant@aléiplas camadas

3.3.3 REDESRECORRENTES

As redes recorrentes se distinguem das redes feetb pelo fato de terem
pelo menos um lagco de realimentacdo. A figura 3L3ilBstra um modelo de redes

recorrentes com neurdénios ocultos e neurdniosida.sa

Observa-se que os lacos de realimentacdo apresesitanentos de atraso
unitarios. A utilizacdo destes elementos resultauemcomportamento dindmico néo-

linear, admitindo-se que a rede contenha unidagedimeares.
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Saidas

Operadores
de Atraso
Unitario

Entradas

Fig. 3.3.3.1 — Modelo de rede recorrente

3.4 PROCESSO DEAPRENDIZAGEM

As RNAs tém a capacidade de aprender através denpioe e fazer
interpolacdes e extrapolacdes do que aprenderamm ald obter melhorias no seu
desempenho. Um algoritmo de aprendizado é respeingar adaptar os parametros de
uma RNA para que a mesma possa aprender uma dadarfuncdo. Cada projeto de
RNA apresenta um algoritmo de aprendizado diferente

A aprendizagem de acordo com Mendel e McClaren e ser definida

como.

Aprendizagem é um processo pelo qual os paramigtres de uma rede
neural sdo adaptados através de um processo dendattdo pelo
ambiente no qual a rede esta inserida. O tipo deemgizagem é
determinado pela maneira pela qual a modificacas g@rametros

ocorre.
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O processo de aprendizagem consiste em um procéesstivo onde 0s
parametros da rede séo ajustados através dos geesaonexdes entre as unidades de
processamento até que no final do processo o comqeim adquirido pela rede do
ambiente é guardado.

Os treinamentos da rede podem ser separados eipadadgigmas principais:

0 Aprendizado Supervisionado: Este é o método maisuoo das RNAS,
cujo objetivo é fazer com que os parametros da sef#en ajustados, de
maneira a encontrar uma ligacdo entre os dadosntteda e saida

fornecidos.

0 Aprendizado N&o-Supervisionado: Neste método apesasados de
entrada estdo disponiveis. A rede estabelece ummoha com as
regularidades estatisticas dos dados de entragsemvblve habilidade
de formar representacdes internas com o0 objetivocaldificar as
caracteristicas de entrada e criar classes ou graptomaticamente.
Entretanto, para encontrar as caracteristicas ddssdde entradas, €
necessario redundancia dos dados, caso contr&eotip® de aprendi-

zado se torna impossivel.

3.5 PERCEPTRONS DEMULTIPLAS CAMADAS

Enquanto as redes de camada Unica sdo usadas apere®lucdo de proble-
mas lineares separaveis, a utilizacdo de redemdeou mais camadas intermedidrias se
apresenta para solucdo de problemas nao-lineanearéseis. Essas redes sao
conhecidas como perceptrons de multiplas camadamalimente a funcdo sigmoidal é

muito utilizada nestas redes, pois apresenta gémsias necessarias para este caso.

Os perceptrons de multiplas camadas tém sido arepkemutilizados na
resolugdo de problemas dificeis através do sewatreanto de maneira supervisionada
pelo algoritmo de retropropagacdo de erro, tambéniecido como algoritmback-

propagation
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O treinamento do algoritmdackpropagationconsiste de dois passos. No
primeiro passo, conhecido conforward, o vetor de entrada é aplicado aos nos
sensoriais da rede e seu efeito se propaga atlavesle para as camadas adiantes. No
segundo passo, denominadackward os pesos sinapticos sdo ajustados de modo a
minimizar o sinal de erro resultante da comparag@no a saida desejada. Assim, o
algoritmobackpropagatiomrminimiza o erro obtido pela rede, ajustando peslmiares
para que eles correspondam as coordenadas doss poais baixos da superficie de

erro utilizando o método de gradiente descendente.

3.5.1 DEFINICAO DO TAMANHO DA REDE

Em um projeto de uma RNA do tipo mdltiplas camadgesa resolucdo de
determinado problema, € necessario definir a odaaéi de neurbnios ocultos que a
rede deve possuir, uma vez que o tamanho das candadantrada e de saida ja é

definido pela prépria natureza do problema.

A determinacdo da quantidade de neurdnios ocultds rUmero de camadas
necessarias para solucionar o problema € uma guefado possui uma resposta exata.
Existem alguns estudos que apresentam solucOesgirapaas para tais problemas.
Entretanto, na prética, tais solugbes ndo sdo roren¢ée utilizadas, sendo a melhor
técnica a utilizacdo de solugdes heuristicas atrdgémétodo de tentativas e ajustes das

arquiteturas e definicoes de redes.
Os dados heuristicos devem ser escolhidos de matdmder alguns requisitos:

0 A rede ndo deve ser muito pequena em relacdo ddepra em analise
(numero de neurdnios muito inferior aos necessApiois, se ndo, a rede
NAo possuird parametros ou pesos sinapticos guési@ara aprender 0s
dados de treinamento do problema.

0 A rede ndo deve ser muito grande em relacao augona em andlise,
pois, neste caso, nao respondera corretamenta@epatlinca vistos, ou

seja, perdera a capacidade de generalizagéo.
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Em [25] foi provado que a arquitetura de redes apenas uma camada oculta €
capaz de resolver qualquer tipo de problema, paisipe a aproximacao de qualquer

fungéo.

3.6 PrROJETO DE REDE NEURAL ARTIFICIAL

Considere um conjunto de dados de treinamento, astmgle pares de entrada-
saida, com cada par consistindo de um sinal deadmte a resposta desejada

correspondente. O projeto de uma rede neural podsgguir da seguinte maneira:

O A primeira fase é a de aprendizagem. Uma arquéaetarRNA deve ser
selecionada, com uma camada de entrada e uma cdeadéda com os
alvos desejados. Um subconjunto de exemplos € set@oionado para
treinar a rede através de um algoritmo adequado;

0 A segunda fase é a de validacdo. Um conjunto desdaditilizado para
verificar o desempenho da rede na classificacapadedes desconhe-
cidos. Essa fase € utilizada para evitar o fenénEndovertraining”
(treinamento excessivo) da rede, que pode acarretforte aprendizado
dos dados de treinamento, e assim apresentar péssipacidade de
generalizar este conhecimento. Esta fase € altememomendavel
quando se tem um problema com volume de dados ed®armento

grande e é desejado obter uma boa capacidade eeljEacao da rede;

0 ApOs o treinamento, ocorre a fase de operacdod#aateamada teste. O
desempenho da rede treinada € testado com dadoapnésentados
anteriormente. O desempenho é estimado comparanaoi®conhe-
cimento do dado fornecido pela rede com a realtidigthe do dado em

questao para a avaliacdo quantitativa e efetivgudadade do modelo.

O processo de treinamento é repetido até que angesdo da rede com os
dados de validacéo se estabilize em um valor ceresio aceitavel para o problema em

anélise.
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3.7 CRITERIO DE PARADA

O critério de parada do algoritmo de treinamento @anuito bem definido e
nao € possivel demonstrar que o algoritbazkpropagationconvergiu. Na préatica,

alguns critérios podem ser usados para encerijaste aos pesos, como:

[0 Parada quando a norma euclidiana do vetor gradacé@car um limiar
suficientemente pequeno. Entretanto, esse crifgotte ter tempos de

aprendizagem muito longos para obter tentativasteredidas;

[0 Parada quando a taxa absoluta de variacdo do €u rquadrado por
época for suficientemente pequena. Mas infelizmesge método pode

resultar em um encerramento prematuro do procesapréndizagem;

[0 Parada quando a rede apresentar boa capacidadendelgacéo ou
guando ficar aparente que o desempenho de gem€ddizatingiu o
maximo, ou seja, quando o erro encontrado no psocds validacdo

aumenta.

Na figura 3.7.1 € possivel observar um exemplouteacde aprendizagem em
relacdo aos subconjuntos de treinamento e de gatid#® curva de validagcdo decresce
para um minimo e, entdo, comeca a crescer engaaaotmva de treinamento apenas
decresce. ApGs 0 ponto de minimo, pode pareceragugva de aprendizado obtera
melhores resultados. No entanto, a rede ira s¢aajas ruido contido nos dados de
treinamento. Esta heuristica sugere que o pontémminla curva de validagdo seja

utilizado como critério para parar o treinament] [2
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Fig. 3.7.1 — Demonstracao da curva de treinamenmtogarada antecipada

3.8 ASRNASAPLICADAS EM SISTEMAS DE ENERGIA ELETRICA

As RNAs tém grande aplicacdo em sistemas de patémngor iSSO muitos
artigos séo constantemente publicados abordandaesanto. Essa aplicacdo se deve a
necessidade do uso de computadores exigidos paernuxisistemas de poténcia para
gerar e fornecer energia elétrica de alta qualidadeconsumidores.

Com a utilizacdo de computadores na area de sistdenpoténcia, passou a ser
possivel o0 armazenamento dos dados necessariesesacao repetida de programas e
de algoritmos que sdo capazes de serem ajustadisrentes modelos e situagoes,
modificando apenas seus dados de entrada.

A maioria dos algoritmos desenvolvidos para este di baseada em modelos
matematicos e € implementada para a computacaoricamentretanto, estas técnicas

apresentam alguns problemas na fase de solucatodeiatores como:

[0 Grande quantidade de possibilidades computaciar@is um elevado

tempo de resolucao cada;
[0 Tarefas com alto grau de envolvimento de caratatissco;

[0 Dificuldade na identificacdo do modelo da partevehte do sistema.
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Entdo, como uma alternativa computacional aos medebnvencionais, as
RNAs podem ser usadas ja que se constituem entaégdaireconhecimento de padrao
muito eficiente e util na solu¢cdo de uma grandeedade de aplicacdes na area de
sistemas de poténcia como na operagdo, no plangi@ameo monitoramento € no
controle; sendo assim desenvolvidas varias pesjueasolucdo de problemas em

sistemas de poténcia através da aplicacdo de RNAs.

A tabela 3.8.1 apresenta uma reparticdo aproxintd@roporcdo de vérias

aplicacdes na area de sistemas de poténcia quvemvBNAs [10].

Tabela 3.8.1— Areas de aplicacdo com base nas RNAs

Aplicagao Proporcao
Previsdo de Carga 25%
Diasnadstico de Falhas 18%
Estabilidade Transitoria 14%
Avaliagcédo da Seguranca Dinamica 12%
Processamento de Alarme 10%
Controle e Identificacéo 9%
Planejamento Operacional 7%
Avaliacdo de Seguranca Estatica 5%

Um dos grandes atrativos para a utilizacdo das RMASIstemas de poténcia é
a habilidade de aprendizado de relacbes complekadimeares, com suas estruturas
modulares permitindo um processamento paralelonAlisto, elas sao Uteis na resolu-
cdo de problemas onde ndo é vantajosa a utilizdedalgoritmos mas, ao mesmo

tempo, podem usufruir de dados de maior significado
Em analise de faltas, as RNAs séo potencialmeitdeapis devido:

0 A existéncia de métodos capazes de simular exempiidamente e de

maneira confiavel;
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O As condigbes de um sistema de energia elétrica raoda a rede neural

artificial ser capaz de se adaptar a novos estadediatamente, so

realizando um novo treinamento da rede;

0 A saida da rede neural € muito rapida, pois séaltta consiste em uma

série de operacdes simples.
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4 PROCESSAMENTO DOS DADOS DE ENTRADA

Quando é realizada a gravacdo de dados pelosraelgists, os dados estdo
representados de forma inadequada. Assim, nesitiloaserdao descritas as técnicas
aplicadas ao processamento dos dados disponilufizadesde sua entrada até o
momento da aplicagéo do algoritmo de localizacaialdizs.

4.1 SELEGCAO DOS DADOS DE ENTRADA

Para a construcdo de uma RNA, a escolha dos dadesthda e de saida é de

importancia fundamental para o reconhecimento dedes.

Os algoritmos de localizacdo de faltas utilizanymmedmente, como dados de
entrada, as amostras de tensao e de correntdaaniedidas localmente e armazenadas
na memoaria do sistema de protecdo. Uma vez deteatadorréncia de uma falta pelos
dispositivos de protecdo, os dados dos sinais @maaps na memoria sdo congelados e

utilizados nos calculos de localizacao de faltas.

Considerando a posi¢cédo dos intervalos de tempo retagdo a0 momento de
incidéncia da falta, pode se distinguir os inteygale tempos em:

O intervalo pré-falta: periodo desde o inicio dosistegs até o momento de

ocorréncia da falta;

O intervalo de falta: periodo desde o momento deélémcia da falta até a sua

extingao;

[0 intervalo pés-falta: periodo que comeca no instdatextingdo da falta

A selecdo das amostras de tensdo e corrente a séifizadas no célculo da
localizacdo da falta € de extrema importancia, pago o ciclo selecionado ndo seja o
correto devido a alguma falha no processo de selégdvera um erro na estimativa do

algoritmo de localizacao.
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corrente

Fig. 4.1.1 — Exemplo de um registro oscilografico

E importante que se tenha o registro oscilogréfignra 4.1.1) para se detectar
o instante de ocorréncia da falta. Deste modojmasgie uma falta no sistema de
transmissdo € detectada através de um determinatmon as tensdes e correntes do
sistema nos terminais associados aos dois circtoi@&cam a ser gravadas e passam a
ser empregadas na entrada da RNA.

4.2 FILTRO ANTI-ALIASING

A filtragem é feita com a aplicacdo de um filtrepensavel pela eliminagéo de
sinais indesejaveis, tais como os ruidos superp@sicinal de interesse. O filtro atua
na eliminacdo de sinais de alta frequéncia querpgatejudicar a medicdo dos dados.
Os filtros anti-aliasing séao ideais na filtragem sieais CA (corrente alternada) que
apresentam rapida variagdo como as vibragfes noasamia figura 4.2.1, € possivel
observar a caracteristica de um filtro anti-aligsdeal com frequéncia de cofte Este
filtro efetivamente ndo atenua os componentes il sa banda passante (frequéncias
inferiores afc) e pode praticamente eliminar todas as frequémpaagncentes a banda
de corte (frequéncias superioregca Além disso, o filtro anti-aliasing ideal possui
resposta em frequéncia linear de sua caracteridéiciase, 0 que preserva 0 aspecto

geral da forma de onda filtrada, antes corromputospais de ruido de alta frequéncia.
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Fig. 4.2.1 — Caracteristicas ideal e real de umofdnti-aliasing, com frequéncia de cdite

Um filtro anti-aliasing pode ser passivo, constitutle resistores e capacitores,

ou ativo, utilizando amplificadores operacionais.

4.3 TAXADE AMOSTRAGEM E ALIASING

A selecdo da taxa de amostragem € muito imporfrteo desenvolvimento de
uma RNA que varia de problema para problema. A dendesenvolver um sistema
computacional capaz de operar com quaisquer dadoerigem, € realizada uma
normalizacdo da taxa de entrada. Assim, é posidal com dados aquisitados na

mesma frequéncia de amostragem, independente dos da entrada.

fo = NPCLf, .1
onde:

fa frequéncia de amostragem
NPC. numero de pontos amostrados por ciclo

fo: frequéncia fundamental

Fixando a aquisicdo de dados na taxa de 16 pootosigo para a frequéncia

fundamental de 60 Hz, os dados passam a ter umaléeamostragem de 960 Hz.
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Sinal com amostragem adequada

Sinal com aliasing devido a sub-amostragem

Fig. 4.3.1 — Erro de aliasing

A figura 4.3.1 mostra a representacdo digital desumal, inicialmente com a
indicagdo da taxa de amostragem anteriormentadafer em seguida, com uma baixa
taxa de amostragem (quantidade de amostras poadeide tempo do sinal). O

fendbmeno de aliasing resulta na perda de represent sinal aquisitado.

Considerando a taxa/frequéncia de amostragem dé1260m sinal analdgico
pode ser recuperado e os erros de aliasing podeelisenados implementando, em
paralelo com o processo de conversao digitalafjgm do sinal original para livra-lo

das frequéncias elevadas, acima da frequéncia geid\f,/2=480 Hz).

Portanto, como ndo € possivel garantir que o sidal contenha componentes
cujas frequéncias estejam acima deste limite, éssécio utilizar um filtro com

frequéncia de corte igual ou menor que a frequéaeidyquist.

4.4 ESTIMACAO DOS FASORESFUNDAMENTAIS E COMPONENTE CC

Os sinais de corrente podem, normalmente, apresemaonente CC (unidi-

recional) com amplitude inicial e constante de terdpsconhecidas. Isto acontece, por
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exemplo, durante transitorios em circuitos RL, c@sisténcia aumentada pela resis-
téncia da falta, e ao angulo de incidéncia da.f&tu valor diminui em funcédo da
constante de tempo do circuito. Se uma falta ocguando a onda de tensao estiver
préxima a -90° ou 90°, ndo havera efeito da compen€C sob a onda de corrente
senoidal. Ja se a falta ocorrer quando a tensaeerest 0° ou 180°, o efeito de
deslocamento da onda de corrente senoidal devidmrgponente direcional sobre a

amplitude inicial sera maximo [27].

A localizacdo de faltas pode ser influenciada melmponente CC resultando
num erro da estimativa da distancia de ocorrénaidatta, principalmente quando o

periodo de falta é pequeno.

A Transformada Discreta de Fourier (TDF) é o métasltematico normal-
mente utilizado para extragao dos fasores tens@orente e utiliza coeficientes seno e
cosseno para desenvolver componentes real e imiagoi@s sinais (figura 4.4.1). A
TDF é amplamente utilizada na estimacado de fasdesglo a sua simplicidade e
precisdo na obtencdo dos fasores na frequénciaamemtal quando os sinais se
apresentam periddicos e contém apenas esta conteonemponentes de frequéncia
harménica inteiras e até nivel CC constante. Poo&mmo na maioria dos casos as
correntes de falta podem apresentar componentéigcas decrescentes com o tempo,
a TDF né&o possui a capacidade de filtrar, com géiecia componente fundamental. Seu
desempenho, portanto, é degradado devido a perdaeniedicidade do sinal com
presenca de componente CC exponencial decresceateda, devido a atenuacdo da
componente fundamental em caso de defeitos proxiraledricamente, as usinas
geradoras. Isto podera resultar, portanto, em enm@sestimacdo dos fasores e,
consequentemente, em operagao incorreta do sistenpaotecdo, podendo induzir a
erros no calculo da distancia de ocorréncia datasfaho longo do sistema de

transmissao.
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Algoritmo de Fourier

N=16

t=to+T

\

7

to

coso sind

Fig. 4.4.1 — Exemplo da atuacéo do algoritmo deiBou

As equacdes do algoritmo de Fourier podem ser whdas com o0 apoio da Fig.

4.4.1, como indicado a sequir:

2 N
NZ ( j n, onde n=1,2,...N (4.2)
N
:%zsen(%jwn , onde n=1,2,...,N (4.3)
n=1

Nas equagOes 4.2 e 4.3, N é o nUmero de amostrasclioe v,, representa a
n-ésima amostra dentro da janela de observagéo.

A amplitude e a fase da componente fundamentabalaaf de onda de tensao

v(t) sdo estimadas usando as seguintes expressoes:
Vi =V HVY (4.4)
&, =atarn(+V, /V,) (4.5)
A Transformada Discreta de Cosseno (TDC), por sem wutiliza somente

coeficientes cosseno para desenvolver a parteerigahginaria dos fasores de tenséo e

corrente. Utiliza-se uma janela de um ciclo, mais quarto de ciclo, em vez de uma
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janela de um ciclo como usado pelo algoritmo deriEo\ffigura 4.4.2), ou seja, uma

janela de amostragem maior que para a TDF.

Algoritmo Cosseno

t=to+T

v

to -T/4 to 2 to +3T/4

cosO coso

Fig. 4.4.2 — Exemplo da atuacéo do algoritmo des@us

A figura 4.4.3 mostra resultados de uma estimagaangplitude de um fasor de

corrente na frequéncia fundamental (60 Hz), a mpddi utilizacdo do algoritmo de

Fourier tradicional e do algoritmo Cosseno (fili@urier e filtro cosseno).

=== [ijltro Fourier
= Filtro Cosseno

Amplitude do Fasor (A)

0 |
0.15 0.2 0.25
Tempo (S)

0.3

Fig. 4.4.3 — Amplitude do fasor de corrente dadésgia fundamental vista por

dois filtros
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O algoritmo Cosseno apresenta as seguintes casicees [27]:

0 Rejeita melhor a componente CC e as componentesgea da entrada,
permitindo o tratamento com maior precisdo de sinantendo compo-

nentes CC exponenciais decrescentes;

0 E capaz de atenuar ou rejeitar as componentes haasdnteiras e ndo-
inteiras, contribuindo na limitacdo dos efeitos rd®-linearidades do

sistema;

0 Simplicidade de projeto e implementacdo, sendo ctaeppnalmente
eficiente;

[0 Apresenta todas as vantagens da TDF, com melhposesa compo-

nente aperiodica.

O algoritmo Cosseno também é capaz de filtrar etévézes mais o nivel CC,
tornando-se mais eficiente na reducdo da amplitiedée nivel nos sinais de corrente
[28]. Por isso € o método utilizado no presentbalteo na estimativa dos fasores
fundamentais. Na figura 4.4.4.a, é possivel obsamasinal de corrente influenciado
pela componente CC e na figura 4.4.4.b observaasgaagédo do algoritmo cosseno na

eliminacao do efeito da componente CC do mesma. sina
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Corrente (A)

Corrente (A)

Tempo (s)

(b)

Fig. 4.4.4 — Atuacao do algoritmo Cosseno na ekligio do efeito da componente CC.

As equacdes do algoritmo de Cosseno podem serdefioomo a seguir:

N
=£ZCOS(@jWn , onde n=1,2,...,N
N 3 N

N
z (277(:\1] 4)j n-4 » onde n=1.2,.,N

(4.6)

4.7)

A amplitude e a fase da componente fundamentabaaaf de onda de tensao

v(t) podem ser estimadas usando as seguintes e&pges
_ h2.vy2
Vi =V +Vy
&, =atan(+V, /Vy)
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As mesmas equacdes sdo utilizadas para o calcslleattares da componente

fundamental da corrente.

4.5 |IDENTIFICACAO DO INSTANTE DE FALTA

A deteccdo da falta € a primeira etapa para aitacdlo da falta. As faltas
causam aumento da corrente ou mudanca da tensfecamando picos na magnitude
ou no angulo de fase com relagéo aos valores geeemlem a ocorréncia da falta. A
maioria das faltas € detectada por algoritmoszatilbs nos relés de protecdo que atuam
com o aumento da corrente ou mudanca da tensaetdrio, faltas de alta impedancia
causam pequenas alteragdes de corrente e mudanassédo, sendo estas dificeis de
serem detectadas usando relés de protecdo traalgif9]. Este trabalho é realizado
utilizando dados registrados de maxfbline, mas tal aplicacdo pode ser adaptada para

ser realizada de modam-line

A rotina de deteccgéo do instante de falta desbalina foi implementada atraves
de um monitor de transitérios. O filtro cossenanoga dito no item anterior, utiliza
conjuntos de amostras diferente da TDF para a asliondos fasores de frequéncia
fundamental. Apesar de o algoritmo de Cosseno api@sbons resultados na estima-
cao fasorial, na deteccao de faltas o algoritmbBaleier apresenta resposta mais rapida,
sendo este adotado para fins de monitorament@dsitibrios.

O algoritmo de Fourier € aplicado em conjuntosmesras do sinal e consiste

no deslocamento de uma janela moével que faz adtaameem todo o sinal.

Apés a aquisicdo de dados digitalizados de tens@orente, o algoritmo analisa
0s sinais. Para a deteccdo da perturbacdo, é ecexdid 0 janelamento dos sinais
utilizando-se janelas de um ciclo (16 amostras) paissos de deslocamento de uma
amostra. Quando uma mesma janela apresentar amdsg@eriodos pre e pos-falta, os
sinais de tens&o ou de corrente da frequéncia fuekal comegam a diferir dos sinais
originais devido a presencga de outras frequéndieseptes no espectro do sinal que
ocorrem em funcdo do transitorio da falta. A figdra.1 mostra um exemplo de janela

movel de dados com indicacéo de janelas que covaares pré e pos-falta.
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Janela de Dados Mével

> Janela k+3
. Janela 1 Janela k+2
Janela 2 Janela k+1
e /.\“"‘
4 Janela 3
Estado de | | .\\ Estado de
Pré-Falta Amostras L ! \\ Pé6s-Falta
// / \ \\ 1 *
L i
4 '
/"’ -1 ! \\.
1
I
1

Inicio da Falta

Fig. 4.5.1 — Exemplo de Janela Movel de Dados [30].

Os sinais originais de entrada sdo comparados ®meimais estimados da
frequéncia fundamental pelo algoritmo de Fourieavais da reconstrucdo no dominio
do tempo dos fasores estimados e a diferenca reéttia cada janela de dados destas
pode ser considerada um monitor de transitérios rqgistra residuos gerados pelos
sinais acusando o inicio de qualquer disturbio doamma janela apresentar variacoes
anormais em relacdo ao sinal em regime perman@at&a uma maior garantia da
existéncia de falta, quando o valor do residuaémgerior a um limiar empirico durante

3 janelas moveis sequenciais, indica-se um distirbisistema analisado.

A figura 4.5.2 mostra duas diferentes grandezasivak a um sinal de corrente.
A curva em linha cheia representa determinado $amal0gico” de corrente transitan-
do de forma brusca entre a condi¢do pré-falta endicéo final com defeito. A curva
pontilhada representa 0 mesmo sinal, mas consdiei@efeito de janelamento associa-
do ao algoritmo TDF. Enquanto a janela de dadossapta amostras somente do
periodo pré-falta, a curva estimada € préxima s#ecamostrada. Entretanto, quando a

janela contém dados dos periodos de pré-faltatag falcurva estimada se distancia da
curva amostrada.
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= Curva Original
Curva Estimada

Corrente (A)

5 I \
0.13 0.14 0.15 0.16 0.17 0.18 0.19 0.2 0.21 0.22 0.23

Tempo (s)

Fig. 4.5.2 — Curva Original versus Curva Estimael® mlgoritmo de Fourier.

A figura 4.5.3 ilustra a evolucdo dos residuos d@msaem uma amostra.
Observa-se que o instante que precede a faltarésespado pelo sinal em regime
permanente e no momento de ocorréncia da faltelperse a presenca de picos que
permitem a deteccéo do disturbio.

35 ----m----

25F - gL :

I e e P -

Residuo de Corrente
N
T
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
_

Tempo (s)

Fig. 4.5.3 — Evolucéo temporal do monitor de trams.
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4.6 NORMALIZACAO DOS DADOS DE ENTRADA

Os dados de entrada de tensao e corrente utilizeitasas RNASs necessitam ser
normalizados. O processo de normalizacdo se resmelniformizar os dados de
entrada para que o processo de classificacdo mi@desvios resultantes de diferentes

unidades de grandeza. A seguir é possivel obsems#ério utilizado:

0 normalizagéo dos dados ao intervalo [-1,1]:

y,norm — 20V - min{|\/|})
' max{V[} - min{V}}

-1 (4.6)

norm Zmli _min{|l|})
Ii = - -1
max{l[} = min{I }

(4.7)

onde:

= 1,2,3,...N

N = tamanho do conjunto das tensdes ou correntes

No decorrer da normalizacdo dos dados de entradecessario que os limites
inferiores e superiores das variaveis de entraansarmazenados para que se possa

retornar aos valores reais dos dados apoés o tremtardas redes.
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5 O SISTEMAANALISADO

Neste capitulo sdo apresentadas informacdes sslmistemas de transmisséo e
de protecédo de distancia analisados, incluindaltogsf analégicos e digitais, além dos

modelos e parametros utilizados em tais sistemas.

Idealmente, deveria ser utilizado um sistema el&tde poténcia real, com
oscilografias de eventos que realmente ocorreraentianto, tais dados sao de dificil
obtencdo e ndo se encontram amplamente disponR@&isisso, € importante que se
tenha cuidado na configuragdo dos parametros dalasjdio para que se tenha um
modelo aderente a realidade.

O sistema analisado utiliza dados dos transforneadde corrente e potencial
similares aos da referéncia [31]. As simula¢cGeanforealizadas utilizando o software
Matlab e a modelagem dos elementos do sistemaadsnissao e protecdo foi imple-
mentada através da utiliza¢éo daolbox Simulink

Como produto da simulagcédo, temos as correntes sdennos terminais das
linhas de transmissdo dos dois circuitos em paratelinidos apds a passagem pelos
transformadores de corrente e de potencial, filtradgico e filtro digital. Sdo coletadas
16 amostras por ciclo, definida a discretizacdopmortanto, 1,04667 ms.

5.1 O SISTEMA DE TRANSMISSAO

A figura 5.1.1 ilustra o sistema de transmissabzatio nas simulacbes para
diferentes tipos de faltas aplicadas em variosgmab longo da rede elétrica, visando

obter os sinais de corrente e tensdo pré e paés falt

CBl 101 —» Tca CB3
Subestagéo 1 B & Subestacéo 2
| TP1 TP3
& | )
CB2 CB4
Transformador JZ—TCQ — Tc4
Elevador [ i

P2 TP4

Fig. 5.1.1 — Esquema do sistema de transmissamreunito duplo considerado
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A figura mostra que o sistema apresenta duas faledéensdo. A subestacédo 1
apresenta 13,8 kV, 6000 MVA e relacdo X/R igualD énquanto a subestacdo 2
apresenta 500 kV, 4000 MVA e relagao X/R igual a 15

Para se elevar a tenséo de 13,8 kV para 500 kvhfotdizados 3 transforma-
dores elevadores, cujas caracteristicas sao: esl@la aterrado, 3 x 400 MVA,
X =8,0% e 13,8/500 kV.

O sistema € composto de dois circuitos em paralglee apresentam
comprimentos iguais a 100 km cada circuito. Seuérpetros de sequéncia positiva,

zero e mutua de sequéncia zero séo indicados nodfgeeA.

Os casos de simulacao para a definicdo das comjgsnfendamentais de tensao

e corrente foram executadas através do Matlab.

5.2 A INFLUENCIA DA TRANSPOSICAO

A tensdo e a corrente na frequéncia fundamentalexibemo de uma
determinada linha de transmissdo apresentam d#ébequguando comparados aos
valores do outro extremo. Este desequilibrio amentievido a geometria da linha, ou
seja, da disposicéo fisica e elétrica dos condsit@emo as distancias entre as fases e
fase-terra dificilmente séo iguais, resulta, pddadesbalango no fluxo de poténcia.

Em linhas de transmisséo trifasicas, o desequlilriproporcional ao seu
comprimento. Quanto maior o comprimento da linhajomé o desequilibrio medido

em relacdo as componentes da tenséo e corremego@rcia fundamental.

Para que seja restaurado o equilibrio da tens&@ooerdente visto dos terminais
da linha na frequéncia fundamental, deve-se utibzenétodo da transposicéo dos seus
condutores de fase, que se caracteriza por dinordsequilibrio entre esses valores de
tensdo e corrente através da mudanca do posiciobamelativo de cada fase. Na
pratica, as linhas sdo raramente transpostas emvalds regulares, sendo a transpo-
sicdo executada onde isto for fisicamente convémieNo presente trabalho, o efeito do
desbalanco referido € desprezado, de modo que isscideuitos de transmissao sao

supostos perfeitamente transpostos.
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Tomando-se a figura 5.2.1 como exemplo, observguse para que a linha de
transmissao seja considerada balanceada, a cada 48 comprimento as fases devem

mudar de posicado de forma que, ao final do percuestha ocupado as trés possiveis

posicoes.
1/3 do comprimento 1/3 do comprimento 1/3 do comprimento
| da linha | | da linha | | dalinha
FaseA - ——————————- - et Fase B
FaseB --———----——--—-——————-- S e ~_ Fase C
Fase C e S Fase A

Fig. 5.2.1 — Esquema de ciclo completo de tranggostom trés trechos

Em resumo, para que se consiga o equilibrio derssstrifasico de transmissao,
o comprimento do segmento em que a fase “a” ocupf@osicao deve ser igual ao
comprimento do segmento em que as fases “b” e ttipam a mesma posicado. O
mesmo deve ser considerado para as demais posicoes.

5.3 PARAMETROS DAS L INHAS DE TRANSMISSAO

As propriedades dos condutores elétricos e sudadgipopodem ser expressas
definindo-se os coeficientes de distribuicdo dastéscia, capacitancia e indutancia por

unidade de comprimento.

Os valores de resisténcia (R), capacitancia (@datancia (L) por unidade de
comprimento e 0s parametros unitarios das linhadralessmissdo sao igualmente
distribuidos ao longo da linha. A condutancia (@) gnidade de comprimento pode ser

desconsiderada quando o estudo n&o diz respedfeiho corona.
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i(z,t) i(z+Az,t)

o AN T,

T R Az L Az T

z,t) G Az —_ _—CAz v(z+Az,t)

l l

_ﬁ\‘ Az J_
N |

Vv

—

Fig. 5.3.1 — Parametros distribuidos para um camgntoAz de uma linha de transmissao

Na figura 5.3.1 & possivel observar um segmenteratitial de uma linha
modelada com os elementos distribuidos em séri@m)(e L (H/m) e com os
elementos distribuidos em paralelo G (S/m), C (FPaya a obtencdo de uma solugéo
exata para os parametros distribuidos de uma teh@ansmisséo, deve-se considerar
que os parametros estejam uniformemente distrisuéolongo do comprimento da
linha. Atualmente, alguns softwares sdo capazesidelar os parametros de linhas de

transmissao, além de permitir o calculo de modedosabos aéreos ou subterraneos.

Para efetuar as devidas simulagbes de desempensistélma proposto com o
apoio do software Matlab, consideracdes necesg@arasos calculos dos parametros da
linha de transmisséo aérea foram fixadas, inclueslcaracteristicas dos condutores e
suas disposicdes geométricas nas torres adotadaadds utilizados, considerando a
linha de transmisséao perfeitamente transposta,npceee observados no Apéndice A.

5.4 TRANSFORMADOR DE CORRENTE

O transformador de corrente (TC) € um transformadajo enrolamento
primario por fase é ligado em série com o circeligtrico principal, reproduzindo no
circuito secundario uma corrente proporcional amgmo. O sinal transmitido a partir
do secundario do TC tem dimensfes adequadas flazagdb em sistemas de medicgéo,
protecdo ou até mesmo controle, isolando assingoipa@Enentos sensiveis do sistema

de protecdo em relacéo ao circuito de alta tenséo.
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O circuito equivalente do TC pode ser representadéorme a figura 5.4.1.

TS TR

Fig. 5.4.1 — Circuito Equivalente do TransformaderCorrente

ip é a corrente do enrolamento priméijoreferida ao secundéario e apresenta a

seguinte definigéo:
i, =i, /IRTC=lig +ig 5

Os TCs comerciais apresentam um namero reduziésmieas no primario com
pequena resisténcia e pouca dispersdo. Por issmpedancia primaria pode ser
desprezada ou seja, 0 enrolamento primario é patocartormalmente pela corrente de

linha do sistema, com queda insignificante de ®nsa

Para determinacéo da relacdo de transformacédo ddeMem ser considerados
os critérios da corrente nominal e da corrente maxde curto-circuito. Sendo as
correntes de curto bem menores que o limite dee2@ssa corrente nominal, o critério
da corrente nominal prevalece. Considerando osnymrds do sistema elétrico ja

proposto, € possivel especificar os parametros@lo T
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A corrente primaria nominal € um importante pardmet se determinar. De
acordo com os dados dos 3 transformadores elevsaderel00 MVVA com tensao de

500 kV no seu secundario, obtemos:

Shom _ 3[200010°

| = =
M 3V /3 500010°

= 1386KA (5.2)

No Brasil, a corrente do secundario do TC esta atizada em 5 A pela
NBR6856, apesar de se encontrar algumas aplica®ds\. Pela mesma norma, as

correntes primarias do TC séo fixadas em:

5, 10, 15, 20, 25, 30, 40, 50, 60, 75, 100, 128, 260, 250, 300, 400, 500, 600,
800, 1000, 1200, 1500, 2000, 3000, 4000, 5000, €8WO0 A.

Assim, considerando o valor imediatamente supetercorrente primaria, é
possivel se determinar a relacao de transformagd@domo:
Iy _1500

RTC=—

. 5 (-3)

Os valores de corrente de curto-circuito que pogassar pelo primario do TC
afim de que o erro de sua classe seja mantidmedeffator de sobrecorrente (F.S.). De
acordo com atual ABNT-NBR 6856, o valor de F.Seégre fixado em 20. A classe
de exatiddo considerada para o TC é de 10%, coxa baatancia e poténcia de carga
de 200 VA.

Todas as especificagcdes para o transformador denters&o indicadas no

Apéndice A.

5.5 Divisor CAPACITIVO E TRANSFORMADOR DE POTENCIAL

Em sistemas elétricos de alta tensdo, a utilizadd® transformadores de
potencial (TP) é construtivamente proibida, poie Bdpossivel conseguir relagbes de
espiras extremamente elevadas. Até 69 kV, a wdizalo TP é possivel. Acima disto,

utiliza-se o dispositivo auxiliar conhecido comweislor capacitivo de potencial (DCP).
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O DCP é um banco de capacitores em série que ¢ dapaeduzir a tensdo e € entao

conectado ao TP, como mostrado na figura 5.5.1.

Cl -
R L R L R L
D D PV PV Sv SV
V' NN I, NN VI, NN VI, —
0
. L
i BV
RV\L
A\ .
C2 - P R %E LmV%\L i inv
mv
BV

Fig. 5.5.1 — Representacao do Divisor Capacitido &ransformador de Potencial (DCP)

O transformador de potencial deve entdo completatagdo de transformacgao
do divisor capacitivo. Os TPs sdo projetados pama tensdo secundaria nominal

padronizada em 115 V.

A relacdo de transformac@®TP do transformador é determinada a partir do

conhecimento das capacitanctase C, do divisor capacitivo. Sendo a tenséo primario

do DCP igual a 500 kV e consideran@p =5,210nF e C, =123,050nF, obtemos:

G
V,'=Vp' = 2031V 54
p ofﬁcﬁczj 03 (5.4)
Rszv_Pzwzlm,sl (5.5)
115

Para fins de simulacdo, a impedancia do reatoriveod capacitivo pode ser
somada a impedancia do enrolamento primario dcsfttemador de potencial, sem

prejudicar as definicbes TP,
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A especificacdo do DCP para este trabalho podebservado no Apéndice A.

5.6 ESQUEMA PARA LOCALIZACAO DE FALTAS E FILTRO BUTTERWORTH

Neste item, apresentamos informacfes sobre o esqtipimo adotado para a
aquisicao digital e que € empregado para alimenggoritmo de localizacéo de faltas.
A figura 5.6.1 indica um diagrama de blocos comeasguema dos elementos basicos

deste hardware padrao.
A seguir vemos 0s principais elementos e suasteaistcas:

0 Os transformadores de tensédo e corrente reduzeua anagnitude a

niveis adequados aos microprocessadores.

O Um filtro anal6égico passa-baixa € utilizado conwdianti-aliasing para
impedir que as altas frequéncias dos sinais t@isst sejam amostrados

€ causem erros no processamento dos sinais.

00 Um circuito Sample and Hold € utilizado na amostragdos sinais
analdgicos disponibilizados ao multiplexador.

0 O Multiplexador é utilizado na conexdo das entraataogicas, permi-
tindo que apenas um conversor analégico/digital sgizado.

O Um conversor A/D é utilizado na conversdo dos dadwdogicos para
digital.

0 Os dados digitalizados sao enviados ao procespagaiserem utilizados
pelo algoritmo de localizacdo de faltas que é impletado por um

software para aplicacdo da técnica escolhida.
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Ua IA

Linha de Transmissao

Maédulo de Interface
Transformadores
+
Filtros Passa-Baixa

v

Médulo de Sincronizagao
_________ Sample and Hold
+
Multiplexador

v

N N N

(Para algoritmo de

localizagao de faltas)

_________ Conversao
Analdgico/Digital Dados
provenientes
T dos outros
¢ terminais
Processador

L

Fig. 5.6.1 — Esquema Padré&o para localizacédo tiesfal

Antes do processamento digital, é necessario qusnas disponiveis passem

pelo filtro passa-baixa para retirada das altagugacias do espectro harmonico gerado

pelos transitérios no sistema de transmissdo eaguedbs canais de transducéo dos

sinais disponiveis que podem conduzir a erros ciifacao.

O filtro Butterworth de segunda ordem (figura 5)@d utilizado devido a sua

simplicidade e efetividade. O modelo de filtro inaldo no presente trabalho se baseia

em modelo apresentado pela referéncia [31]. Algunfasmacdes sobre tal filtro foram

apresentadas no capitulo 4.
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Figura 5.6.2 — Estrutura do filtro analégico dewetp ordem

Na figura 5.6.3 € apresentado a oscilografia de temséo original de entrada e

a oscilagrafia desta mesma tenséo ap0s a passatefiitp Butterworth.

x10" Tens&o de Entrada

Tensao (V)

| | | | | |
0.14 0.16 0.18 0.2 0.22 0.24
Tempo (s)

Tenséo de Entrada Filtrada
2 T T

Tenséo (V)

| | | |
0.14 0.16 0.18 0.2 0.22 0.24
Tempo (s)

Fig. 5.6.3 — Ondas de tenséo de entrada origidalentrada filtrada.
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6 SIMULACOES E ANALISE DOS RESULTADOS

Neste capitulo serdo apresentadas as premissaadasioho trabalho de
dissertacdo, os casos utilizados para treinamemtefieicdo da arquitetura da RNA,
bem como os resultados de algumas simulacbes madstes resultados obtidos pelo
sistema localizador de faltas desenvolvido. Todosasos utilizados para o desenvol-

vimento e validacdo do método proposto foram sidugatravés do Matlab.

6.1 EXEMPLO DE PROCESSAMENTO DA OSCILOGRAFIA

Antes da execucao do meétodo de localizacédo desfataecessaria a obtencao
dos fasores tensdo e corrente na frequéncia fumdaimge 60 Hz, com a correta
sincronizagao por GPS e a deteccdo do instantecoeéacia de um curto-circuito

identificando os instantes de pré e pos-falta.

Os graficos a seguir ilustram as etapas precedardapicacao das redes neurais

no método de localizacéo de faltas.

Os conjuntos de gréficos correspondem a simulagdseduinte condicdo de

falta:
0 Falta: AT aplicada ao circuito 1;
0 Resisténcia da falta: 1@D;
O Angulo de Incidéncia da falta: 0%;

[0 Distancia da falta em relacéo ao terminal localki20

Na primeira etapa sdo adquiridos os dados oscflogsad através dos
registradores digitais localizados nos terminatsi® e remotos de cada circuito. As

figuras 6.1.1 a 6.1.4 revelam os sinais de tens@wrente filtrados obtidos a partir dos

2 Observando a forma de onda da tensdo pré-falfasgaenvolvida, observou-se que o sinal da fase A

passa por um dos zeros em 0,1666s do periodolaéeaual foi associado a incidéncia de 0°.
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dois terminais do circuito duplo proposto, conétits de alguns ciclos de pré e pos
falta.

O ponto de incidéncia da falta deve ser identificadrretamente antes da
aplicacdo do método de localizacdo de faltas. B&@ unidades de monitores de
transitorios sdo aplicadas as correntes instargaedase filtradas. As figuras 6.1.5 a
6.1.8 apresentam a evolucdo dos valores dos mesiti transitorios para as ondas de

corrente.

As figuras 6.1.9 a 6.1.12 apresentam os valoresadgditudes dos fasores
estimados. O algoritmo cosseno tem excelente aigudeide eliminacédo da influéncia
da componente CC. Entretanto, observa-se que @éungm¢riodo subsequente ao ponto
de incidéncia da falta, ha a presenca de peques@agdes. Por isso, para se obter
valores mais precisos dos fasores fundamentaisgsasaias utilizacdes como entrada
das RNAs, estes valores foram capturados 1 cioleie apos a deteccao da ocorréncia
da falta.

Terminal Local - Circuito 1
100 T T T

Corrente (A)

-100 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0.1 0.12 0.14 0.16 0.18 0.2 0.22 0.24 0.26 0.28 0.3

Tempo (s)

Terminal Local - Circuito 2
100 T T T

50~ -

Corrente (A)

-50 1

-100 L L L L L 1 L 1 L
0.1 0.12 0.14 0.16 0.18 0.2 0.22 0.24 0.26 0.28 0.3

Tempo (s)

Fig. 6.1.1 — Formas de onda de corrente filtradeterminal local
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Terminal Remoto - Circuito 1

0.3

1 1 1
0.22 .24 0.26 0.28

0.2

| |
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1
0.14

1
0.12

100

() aweuoD

-100
0.1

Terminal Remoto - Circuito 2
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0.28 0.3

I
0.26

0.24

I
0.22

.2

(0]
Tempo (s)

I I
0.14 0.16 0.18

0.12

100

50~

-50+

-100
0.1

Fig. 6.1.2 — Formas de onda de corrente filtradaemminal remoto
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Fig. 6.1.3 — Formas de onda de tenséo filtradasmainal local
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Fig. 6.1.4 — Formas de onda de tenséo filtradasmainal remoto
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Fig. 6.1.5 — Monitor de transitorios do circuitald terminal local
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Residuo -fase A (A)
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Tempo (S)
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0.1 0.15 0.2 0.25 0.3

Tempo (S)
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Fig. 6.1.6 — Monitor de transitérios do circuita@ terminal local
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Fig. 6.1.7 — Monitor de transitorios do circuitald terminal remoto
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Fig. 6.1.8 — Monitor de transitérios do circuita@ terminal remoto
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Fig. 6.1.9 — Amplitude dos fasores estimados arghas ondas de corrente do terminal local

«  Fasores do terminal remoto - circuito 1 . . Fasores do terminal remoto - circuito 2

g 100 ; ; : < 20 ‘ ‘ ‘

8 3 ~

| < 15+ i

% 50 — < 10 1

~ g ]

g, ‘ ‘ ‘ = ‘ ‘ ‘

< 01 0.15 02 0.25 03 g o1 0.15 0.2 0.25 03

@© 20 o 20

& @

& 15- B 8 15- B

< 10 < 10

[} [}

S 5t 4 3 5f 1

3 ‘ s s T s s s

£ o1 0.15 02 0.25 03 g 01 0.15 0.2 0.25 03

O 20 ‘ ‘ : O 20 : : ‘

@ 2

& 151 1 & 15¢ 3

2 10—”"/—, | < 10—/-/_/ |

() ()

S 5 1 S sp b

s 4 ‘ s ‘ s s ‘ s

£ o 0.15 02 0.25 03 £ u 0.15 0.2 0.25 03
Tempo (s) Tempo (s)

Fig. 6.1.10 — Amplitude dos fasores estimados trhs ondas de corrente do terminal remoto
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Fig. 6.1.11 — Amplitude dos fasores estimados @rgs ondas de tensdo do terminal local

Amplitude (V) - fase C  Amplitude (V) - fase B Amplitude (V) - fase A

Fasores do terminal remoto - circuito 1 < Fasores do terminal remoto - circuito 2

100 T T T @ 100 T T T
2

951 ] 95 B
S

90 = % 90 4

85 1 2 s5f 1
g

81 0.15 0.2 0.25 0.3 < 87 0.15 0.2 0.25 03

100 ; ; ; © 100
[%2]

o5t ] £ osf 1

90 R S 90F T

—'\_\A g —'\.\A

85 3 3 85t B

81 015 02 0.25 03 % o1 0.15 02 0.25 03
o

100 o 100 : ; .
2

951 b T 95¢ T

90———\/‘/\, i > go—ﬂ/\/v ]
[]
e

85 1 2 850 1
a

80 L L L E 80 I L L

-01 -0.15 -0.2 -0.25 -03 < 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3

Tempo (s) Tempo (s)

Fig. 6.1.12 — Amplitude dos fasores estimados trhrs ondas de tenséo do terminal remoto
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6.2 VARIACOES DAS CONDICOES DE FALTA

Apoés alguns testes optou-se pela utilizacdo deddss neurais artificiais. Uma
para classificar as faltas (RNAL), outra para laealfaltas do tipo fase-terra (RNA2) e

outra para localizar faltas do tipo fase-fase,-fase-terra e trifasica (RNA3).

No intuito de treinar as RNAs, um numero adequaslalablos relevantes deve
ser selecionado para que a rede tenha a habilidadaeprender as caracteristicas
fundamentais do problema e também ser capaz dsesmpae bons resultados para novas
situacbes ndo apresentadas anteriormente no tremamlLevando em conta as
consideracOes anteriores, os dados das extremidadiesha de transmissdo em circuito
duplo utilizados para a geracdo de padrdes foramdasbconsiderando os parametros
descritos a sequir:

a) Tipo de falta

Circuito | : AT, BT, CT
Circuito Il : AT, BT, CT

e Fase-Terra

Circuito Il : AB, BC, CA

Circuito | : ABT, BCT, CAT
Circuito Il : ABT, BCT, CAT

* Fase-Fase-Ter

« Fase-Fase { Circuito | : AB, BC, CA
r{

ces Circuito | : ABC
* Trifasica
Circuito Il : ABC

b) Localizagbes da Falta (km)

* 0,10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90, 100 (referan terminal local)
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c) Angulos de Incidéncias das Faltas (°)
e 0e90
d) Resisténcias das Falta€))

* 0,001, 50 e 100

Assim, havera um total de 1320 faltas simuladadifi2® de falta x 11 localiza-
cbes x 2 angulos de incidéncia x 3 resisténciaialtey para o treinamento das redes,
tanto para a classificacdo de faltas quanto péveadizacao da distéancia de ocorréncia
das faltas. A partir das simulacfes obtidas pada dtuacdo de falta através no
software Matlab/Simulink, foram obtidas as magresmidde tensdo e corrente da
componente fundamental (60 Hz) nas quatro extradeslao circuito duplo. Os dados
de pos-falta foram utilizados como entrada das RMAmplementadas também no
software Matlab, utilizando sub-rotinas Neural Network ToolboxSendo assim, as
entradas das redes neurais artificiais apresenfametlidas de tensdo e 12 medidas de

corrente dispostas no seguinte formato:

69



onde:

P

la/Ib/Ic
Va/Vb/Vc
k

K

indice 11
indice 12
indice 21

indice 22

_||a11|k ) ||all|KT

| gal, [0 {1 4]
Il eaal, M0 [ caa
Va2l [ {1 g4,
12, (D |1 paa
ez, M0 |1 cq
Va2, (D |1 a1
1624, D |1 pa
Il e21, 0 |1 ca
[1az2], (0 {1 a4
1622l D |1 gyal

D [ caa
il |Va11||<
(D Mo
M0 Megal
0 V4]
M0 Mogq]
(I c11|K
il |Va11||<
M0 Mg
D Ve
il |Va11||<
(D Mo

122,

[Vall| k
|Vb11| k
[Vc11| k
IvalZ| k
[Vb12| K
[Vc12| Kk
|Va21| k
|Vb21| k
|V021| Kk
[Va22| Kk
[Vb22| k

SEEEEEEEBEEBEEEHSEESEEBEEBEHBERSE

_|V022| k

(m [Vcll|K ]

Matriz de Entrada das &e=Neurais Artificiais;

(6.1)

Modulo do fasor fundamental dasentes nas fasds B eC;

Modulo do fasor fundamental das tessias fases, B e C;

indice da simulac&ey,...,K);
Numero total de simulag§e=1320);
Referente ao termiralcircuito1;
Referente ao termind| circuito2;
Referente ao termiriglcircuito1;

Referente ao termirgalcircuito 2.
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Os conjuntos de validacdo e de teste utilizadosopalogia das redes foram
determinados combinando os 20 tipos de faltas canagbes aleatorias do local de
ocorréncia da falta (0 — 100 km), da resisténcidatta (0 - 10@) e do angulo de
incidéncia da falta (0 — 360°). Os conjuntos aprsa um total de 880 padrbes, sendo
assim um total de 44 padrdes para cada tipo de falt

Como ja dito em capitulo anterior, uma arquitetdearede neural com uma
camada oculta é capaz de resolver qualquer tippraldema e por isso esta sera a
quantidade de camadas utilizada neste traballizaatio o algoritmdyackpropagation

de multiplas camadas como algoritmo de treinamento.

E importante ressaltar que o banco de dados gepa@scada tipo de rede
considera que o tamanho do conjunto de treinanwmtesponde a 60% do conjunto de
casos, enquanto os conjuntos de teste e de validagéesponderdo a 40% do conjunto

de casos, 20% para cada conjunto. Entretanto, jurdonde teste ndo € utilizado

durante o treinamento, atuando na verificacdo daadade de generalizacéo das redes.

6.3 ARQUITETURA DA RNA1

ApoOs a confirmacdo da ocorréncia de falta, a RNAdilzada na classificacao
do tipo de falta. A partir dos dados de treinameatoede deve reconhecer as fases
envolvidas no curto-circuito. Para classificar opog de curto-circuito, foram
considerados 7 neurbnios na camada de saida, eafmedo cada neurbnio o
envolvimento das fases do circuito duplo e a tddtdizou-se a convencgéo de que as
fases envolvidas na falta, o valor de saida dew€lSe enquanto que as fases nao
envolvidas o valor de saida deve ser “-1”. Assioamglo uma saida apresentar um valor
negativo, este sera aproximado para “-1” e, quamda saida apresentar um valor
positivo, este serd aproximada para “1”. Devido wares de saida apresentarem
intervalo [-1,1], os dados de entrada serdo nomaddis assumindo este mesmo

intervalo.
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Com base no sistema analisado, a RNA1 apreserddezfntes tipos de saidas

possiveis e que podem ser conferidos na tabelguarse

Tabela 6.3.1 — Tabela de Faltas e Saidas EspatadiiNAl

Circuito Tipo de Saidas

Falta Al Bl Cl A2 B2 C2 T

AT 1 -1 -1 -1 -1 -1 1

BT -1 1 -1 -1 -1 -1 1

CT -1 -1 1 -1 -1 -1 1

AB 1 1 -1 -1 -1 -1 -1

BC -1 1 1 -1 -1 -1 -1

Circuito | CA 1 1 1 1 1 1 1
ABT 1 1 -1 -1 -1 -1 1

BCT -1 1 1 -1 -1 -1 1

CAT 1 -1 1 -1 -1 -1 1

ABC 1 1 1 -1 -1 -1 -1

AT -1 -1 -1 1 -1 -1 1

BT -1 -1 -1 -1 1 -1 1

CT -1 -1 -1 -1 -1 1 1

AB -1 -1 -1 1 1 -1 -1

BC -1 -1 -1 -1 1 1 -1

Circuito 1l CA 1 1 1 1 1 1 1
ABT -1 -1 -1 1 1 -1 1

BCT -1 -1 -1 -1 1 1 1

CAT -1 -1 -1 1 -1 1 1

ABC -1 -1 -1 1 1 1 -1

Para a obtenc&o da topologia da rede, varias atquit de rede foram testadas
variando o numero de neurbnios na camada intermedida RNA1l de modo a
encontrar uma arquitetura que minimizasse os @waonjunto de validacéo. A figura

6.3.1 apresenta os erros de validagdo para cadaednga simulada com o objetivo de
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se escolher a topologia de melhor desempenho. BEoriamte observar que na
identificacdo do tipo de falta, o erro médio (MEidglésmean erroj foi considerado
mais apropriado para analise dos resultados, pasie considerados como resposta 0s
valores processados pela camada de saida queadestém de dois intervalos, ou seja, €
considerado que os resultados positivos sendosigudi” e os negativo iguais “-1” sao

as respostas corretas da rede.

Erro Médio de Validacao (%)

Numero de Neurdnios na Camada Intermediaria

Fig. 6.3.1— Erro médio de validacao versus numeroalirbnios na camada intermediaria

Para confirmacao da topologia ideal e no intuitosdeobter uma rede mais
robusta para posteriores utilizaces, a raiz do exdio quadratico (RMSE do inglés
root mean square erryrantes da aproximacdo dos dados também foi adaligsste
erro é capaz de penalizar os erros maiores. Neafi®3.2 pode-se observar os erros de

treinamento e validacdo em funcdo do numero dedn@sg na camada escondida.

2
N |Se: — Sn

RMSE= ZM (6.2)
= N
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onde:

S e 9 . representa as saidas desejadas e obtidas da redal, ne

respectivamente.

N : representa o nimero de amostras.

01 | | | | |
009 -~ ERREEEEEE SREEEEEEE --@-- Treinamento |-
1 1 —e— Validacéo
0.08 |

0.07
0.06

0.05

RMSE

0.04

0.03

0.02

0.01

Numero de Neurdnios na Camada Intermediaria

Fig. 6.3.2— Erro RMSE versus numero de neurbnicsansada intermediaria

A fim de avaliar o desempenho da rede, foi conamiero valor médio obtido
apos cinco treinamentos realizados consecutivaneritelas as redes tiveram como
convergéncia o método de parada antecipada. E iamperobservar que nem sempre o

menor erro no subconjunto de treinamento é sinAbdegeneralizacéo.

ApoOs avaliacdo dos dois gréaficos anteriores, olassevque 12 neurbnios na
camada intermedidria sédo suficientes para obtededoma boa generalizagcédo e para
apresentacdo dos resultados desejados. Por istoserg a topologia utilizada. Suas
caracteristicas podem ser observadas na tabeta 6.3.

74



Tabela 6.3.2 — Erros RMSE e ME para a topologiRNAl

, RMSE RMSE ME%
Rede Arquitetura ] ] )
Treinamento Validacdo | Validacdo
RNA1 24-12-7 1,1296e-02 5,1673e-03 0

Depois de analisadas as varias combinacdes passikei funcdes de
transferéncia, na camada intermediaria foi escall@dfuncdo Tangente Hiperbdlica
enquanto que a fungéo Linear com Saturacdo Sirmadtiescolhida para a camada de
saida. Ambas as funcfes limitam a resposta enird][-A figura 6.3.3 ilustra a

arquitetura da rede.

Camada Oculta Camada de Saida
Entrada
SO F Al O
b b
24 12 7
Entradas Neurénios Saidas

Fig. 6.3.3— Arquitetura da RNA1

Através de analise empirica, o treinamento destA RNrealizado utilizando o
algoritmo de treinamento gradiente conjugado esealo (Moller, 1993). Este
algoritmo € um método de segunda ordem que utilibmmacdes da derivada segunda
da funcdo erro. Este método trata de problemasraledg escala de maneira efetiva.
Além do mais, este método evita a busca unidimeakia cada iteracdo que envolve
um grande numero de avaliacbes da funcédo e deesitadh, torna o processo mais
eficiente do ponto de vista computacional. O atguwi de treinamento determina

otimizagdes na velocidade e no uso de memoria ttucacélculo;

Ja para efetuar o ajuste dos pesos e ‘bias’, fgregado o algoritmo de
aprendizado utilizando o método do gradiente delgr. E, para a analise do critério
de erros, foi aplicada a funcawse(do inglésmean square errgrque calcula a média

do erro quadratico.
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ApoOs diversos testes realizados, as caracterishéagas desta rede neural

artificial podem ser resumidas na tabela 6.3.3.

Tabela 6.3.3 — Caracteristicas da RNA1

Caracteristica RNA1
NUmero de Neurdnios Y
da camada de entrada
Numero de Neurdnios 12

na camada intermediaria
NUmero de Neurdnios .

na camada de saida
Funcéo de ativacdo da Tangente
camada intermediaria| hiperbdlica
Funcéo de ativacdo da Linear com
camada de saida Saturacao

6.4 ARQUITETURA DAS RNA2 E RNA3

Uma vez identificado o tipo de falta ocorrido nahk de transmissdo, as RNA2
e RNA3 foram utilizadas na localizacédo das faltasdcendo a distancia da falta tendo
como referéncia o terminal local da linha de trasséo, sendo RNA2 responsavel pela
localizacéo de faltas do tipo fase-terra enquamM@Rficou responsavel pela localiza-

cao de faltas do tipo fase-fase, fase-fase-tetnitasica.

As saidas destas redes assumem valores normalizales0” e “1” em funcao
da distancia entre o inicio da linha de transmiss@oponto de ocorréncia do curto-
circuito. Com isso, as redes apresentam funcaetaadniperbdlica na camada oculta e

funcao linear na camada de saida.

Para a RNA2, o conjunto de treinamento foi formaguartir de 396 padrbes e a
RNA3 a partir de 924 padrées. Cada rede apresest@gaa uma saida. A tabela 6.4.1
apresenta a quantidade de amostras por tipo dentosjde dados para cada rede.
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Tabela 6.4.1 — Quantidade de amostras por tip@aemto de dados

Dados Treinamento| Validacéo Teste
RNA2
396 132 132
(AT, BT, CT)
RNA3
(AB, BA, CA, BT, 924 308 308
BAT, CAT, ABC)

Para a obtencdo de uma melhor generalizacdo, marnrentos das RNAs
utilizaram o algoritmo de treinamento de Reguladma Bayesiana (MacKay, 1992),
gque consiste em controlar e corrigir os valores pEs0s das sinapses. Este algoritmo
adiciona um termo de penalizacdo (regularizacafmjngdo objetivo, de modo que o
algoritmo de estimacao faca com que os paramatmes\vantes convirjam para zero,
possibilitando a reducdo do numero de paréametretive$ utilizados no processo e

evitando assim overfittingdurante a fase de treinamento.

Assim como na RNAL, para os calculos de erro dalilacao de treinamento e
validacao foi utilizada a formula de RMSE e foi &dlw, como critério de escolha do
melhor desempenho para cada rede, o0 menor RMSkilmbmrgunto de validacéo e
considerando o valor médio obtido de cinco treinato®e As figuras 6.4.2 e 6.4.3

apresentam os resultados obtidos durante a faseigi@mnento.
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RMSE - Treinamento

RMSE - Validagéo

5 10 15 20 25 30

NUmero de Neurbnios ha Camada Intermediéria

Fig. 6.4.2 — RMSE de treinamento e de validacasugenumero de neurbnios na

camada intermediaria da RNA2
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RMSE - Treinamento

RMSE - Validagéo

5 10 15 20 25 30
NUmero de Neurdnios na Camada Intermediaria

Fig. 6.4.3 — RMSE de treinamento e de validagadsugenimero de neurdnios na

camada intermediaria RNA3

A tabela 6.4.2 mostra os valores das arquiteturado® erros RMSE de
treinamento e validagdo selecionados a partir agdiagdes dos graficos anteriores
referentes a RNA2 e RNA3 e cujas escolhas se daesmesultados que obtiveram os
melhores desempenhos. Por isto, foram utilizadatocealizacdo de faltas. A figura

6.4.4 ilustra a arquitetura das redes.

Tabela 6.4.2 — Erros RMSE para as topologias daR&l8a RNA3

. RMSE RMSE
Rede Arquitetura . _ .
Treinamento | Validagao
RNA2 24-28-1 1,47949e-04 1,19479e-02
RNA3 24-16-1 1,6380e-03 1,0766e-02
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Como método de parada foi utilizado o método dedsiantecipada, ou seja,
quando a curva de desempenho da validacdo comaesaer a partir de certo ponto,
este € 0 ponto de minimo que determina o melhorentonde parar o treinamento da

rede e obter uma boa generalizagao.

Apos todos os testes realizados com varias toadpgitabela 6.4.3 apresenta as

caracteristicas das redes de multiplas camadakh el

Camada Oculta Camada de Saida

Entrada
- ZD' f = ZD‘ 7Z
b b
24 28 Neurdnios (RNA2) 1
Entradas 16 Neurdnios (RNA3) Saida

Fig. 6.3.4— Arquitetura das RNA2 e RNA3

Tabela 6.4.3 — Caracteristicas das RNA2 e RNA3

Caracteristica RNA2 RNA3
NUmero de Neurdnios
24 24
da camada de entrada
NUmero de Neurdnios
. ., 28 16
na camada intermediaria
NUmero de Neurbdnios 1 L
na camada de saida
Funcéo de ativacdo da Tangente Tangente
camada intermediaria| hiperbdlica hiperbdlica
Funcéo de ativagéao da _ _
| Linear Linear
camada de saida
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6.5 RESULTADOS DOSTESTES

Este item apresenta os resultados obtidos atravéplitacdo da metodologia

proposta em exemplares nunca vistos pelas redes.

Para avaliar o desempenho dos modelos das RNA®mdias, foram criados
varios casos de testes com diversas simulacdedtdeapresentados no subconjunto de
teste. Vale lembrar que o conjunto de teste aptes#gsdos aleatérios do local de
ocorréncia da falta (0 — 100 km), da resisténcidatta (0 - 10@) e do angulo de
incidéncia da falta (0 — 360°).

Na apresentacao dos resultados para o conjuntastes teste utilizou-se o erro
em funcdo do comprimento total da linha, ou sejarro percentual relativo (equacao
6.3)

local real (km)-local estimado(km)
comprimentb da linha

e(%) = x100 (6.3)

No caso da rede de identificacdo do tipo de f&tdA1), a tabela 6.5.1 mostra a
matriz de confus&aontendo os resultados obtidos pela rede solstesteealizados. A
matriz mostra que se obteve 100% de acerto nafedagdo das faltas do conjunto de
teste. A correta classificacdo do tipo de faltae&xtrema importancia para localizagédo
de faltas, pois além de facilitar a restauracdoamutencédo da linha, esta também
possibilita a identificacdo do circuito sob defekalemais, esta escolha ira decidir qual

rede (RNA2 ou RNAS3) sera utilizada como localizadomponto de ocorréncia da falta.

As tabelas 6.5.2 a 6.5.21 exp6em os resultadosg@das pelas RNA2 e RNA3

em teste frente as faltas fase-terra, fase-fase-fése-terra e trifasicas.

® A matriz confusdo de uma hipétese oferece umadaegfietiva do modelo de classificacdo, mostrando
o numero de classificacdes corretas versus asfidag8es previstas para cada classe sob um congient
exemplos. O ndmero de acertos, para cada claskeadiza na diagonal principal da matriz, enquargo

demais elementos representam erros na classificacdo
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Tabela 6.5.1 — Matriz de Confusdo da RNA1

CA1T| ABCl A2T B2T C2T | AB2 BC2 | CA2 | AB2T | BC2T | CA2T | ABC2

Classe| Al1T | BI1T | CiT| AB1 BCl1| CAl| ABI1T| BCI1T
AlT | 100% | 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 09 0% 0% 0% obo 0% 9% % 0% 0%
B1T 0% | 100% | 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 09 0% 0% 0% 0% 0pe Q% 0%0%
CaT 0% 0% | 100% | 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 09 0% 0% 0% 0% 0pe d% 0%
AB1 0% 0% 0% | 100% | 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 09 0% 0% 0% 0% 0po 0%
0% 0% 0% 0% 0%

0% | 100% | 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 09
100% | 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 09

BC1 0% 0% 0%
CAl 0% 0% 0% 0% 0%

0% 0% 0% 0%

100% | 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 09 0% 0% 0%

AB1T 0% 0% 0% 0% 0% 0%
BC1T 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%| 100% | 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 09 0% 0%
CA1T 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%| 100% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 09 0%

ABCl | 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 100% | 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%

0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 100% | 0%

0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%

A2T
B2T 0%
ca2T 0% 0% 0%

0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 100% | 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%

0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%100% | 0% 0% 0%

0% 0% 0% 0%

AB2 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%100% | 0% 0% 0% 0% 0% 0%

BC2 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0p6l00% | 0% 0% 0% 0% 0%

CA2 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% Oopo 024.00% | 0% 0% 0% 0%
AB2T 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% (%) 0% 09400% | 0% 0% 0%
BC2T 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% (%) 0% 0% (0900% | 0% 0%
CA2T 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% Oopo 0% Q% %0% | 100% | 0%
ABC2 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% OoPo 0% Q% %0% 0% | 100%
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Tabela 6.5.2 — Resultado de testes de falta ATirnoio 1

Angulo de Resisténcia da] Distancia Distancia
Tipo de Incidéncia da Falta Real Estimada Erro
Falta Falta (%)
©) Q) (km) (km)
360 70 77 76,7891 0,2109
0 90 79 78,7230 0,2770
270 50 55 55,3693 0,3693
270 50 3 4,8889 1,8889
90 30 86 85,1956 0,8044
180 100 86 85,4372 0,5628
315 20 76 75,5768 0,4232
270 90 27 27,8598 0,8598
360 30 54 54,4013 0,4013
315 70 79 78,7591 0,2409
315 60 37 37,7057 0,7057
ALT
135 90 22 22,9979 0,9979
135 100 16 17,4446 1,4446
0 80 2 3,2828 1,2828
135 70 97 96,6131 0,3869
0 0 10 11,6930 1,6930
135 40 36 37,0820 1,0820
315 100 46 46,5898 0,5898
45 50 27 28,1591 1,1591
180 40 60 60,2098 0,2098
180 50 97 96,1456 0,8544
225 70 18 18,9174 0,9174
Erro Médio (%) 0,7892
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Tabela 6.5.3 — Resultado de testes de falta ATirnoim 2

Angulo de Resisténcia da] Distancia Distancia
Tipo de Incidéncia da Falta Real Estimada Erro
Falta Falta (%)
“ (&) (km) (km)
315 70 81 80,7216 0,2784
135 40 12 14,0314 2,0314
270 10 70 69,8759 0,1241
270 100 35 35,9360 0,9360
0 90 10 11,3200 1,3200
315 50 72 71,8125 0,1875
270 90 8 9,2312 1,2312
225 20 91 90,0170 0,9830
135 80 77 76,7901 0,2099
45 30 28 29,4709 1,4709
AT 360 20 92 91,0090 0,9910
315 60 92 91,5006 0,4994
225 20 4 6,7628 2,7628
90 50 74 73,7685 0,2315
0 40 83 82,3812 0,6188
360 0 39 39,8267 0,8267
225 40 58 58,2928 0,2928
0 10 57 57,2891 0,2891
360 0 2 3,9764 1,9764
360 30 75 74,6160 0,3840
45 0 70 69,9096 0,0904
135 20 11 13,4997 2,4997
Erro Médio (%) 0,9198
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Tabela 6.5.4 — Resultado de testes de falta BTirooito 1

Angulo de Resisténcia da] Distancia Distancia
Tipo de Incidéncia da Falta Real Estimada Erro

Falta Falta (%)
“ (&) (km) (km)
270 30 75 74,9138 0,0862
180 60 29 29,8061 0,8061
90 70 68 67,7095 0,2905
135 10 43 43,5692 0,5692
180 20 59 59,4910 0,4910
135 50 66 66,0121 0,0121
270 60 8 9,3700 1,3700
45 10 89 88,5243 0,4757
90 40 49 49,7215 0,7215
270 0 17 18,5148 1,5148
315 30 99 98,0844 0,9156

il 135 80 42 42,2677 0,2677
315 60 57 57,0952 0,0952
315 90 31 31,6786 0,6786
225 40 70 70,0756 0,0756
90 90 78 77,5720 0,4280
270 30 36 37,2651 1,2651
90 50 33 33,9950 0,9950
45 40 35 36,2929 1,2929
270 100 59 59,2251 0,2251
360 20 16 18,1630 2,1630
90 10 92 91,3546 0,6454

Erro Médio (%) 0,6993
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Tabela 6.5.5 — Resultado de testes de falta BTirooito 2

Angulo de Resisténcia da] Distancia Distancia
Tipo de Incidéncia da Falta Real Estimada Erro
Falta Falta (%)
“ (&) (km) (km)
45 50 82 81,5135 0,4865
135 80 18 18,7915 0,7915
360 100 3 4,8996 1,8996
270 40 2 4,4206 2,4206
90 70 37 37,4146 0,4146
270 20 41 41,9809 0,9809
90 50 59 59,2130 0,2130
0 100 23 24,3064 1,3064
225 10 5 7,5159 2,5159
90 60 68 67,7945 0,2055
BoT 0 50 52 52,4731 0,4731
0 90 34 34,6057 0,6057
270 100 6 7,8221 1,8221
360 30 51 51,8368 0,8368
135 0 98 97,0516 0,9484
45 30 2 4,8386 2,8386
180 20 14 16,2610 2,2610
360 10 70 69,9457 0,0543
0 20 53 53,6909 0,6909
225 80 65 64,7562 0,2438
0 30 32 33,5369 1,5369
315 80 37 37,3752 0,3752
Erro Médio (%) 1,0873
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Tabela 6.5.6 — Resultado de testes de falta CTrooto 1

Angulo de Resisténcia daj Distancia Distancia
Tipo de Incidéncia da Falta Real Estimada Erro
Falta Falta (%)
© Q) (km) (km)
315 0 74 73,7845 0,2155
225 100 76 75,7449 0,2551
315 0 49 49,5701 0,5701
135 100 46 46,6185 0,6185
45 30 5 8,5560 3,5560
45 40 12 14,4879 2,4879
315 100 60 60,2045 0,2045
45 70 66 65,7446 0,2554
360 80 77 76,6454 0,3546
0 90 96 95,4260 0,5740
0 100 71 70,8651 0,1349
ot 270 70 59 58,8220 0,1780
90 70 38 38,1385 0,1385
360 40 62 62,5239 0,5239
270 50 46 46,6197 0,6197
270 90 26 26,6621 0,6621
315 80 46 46,0163 0,0163
315 20 2 5,9466 3,9466
270 40 92 91,0222 0,9778
360 20 47 48,8648 1,8648
45 0 93 92,2401 0,7599
90 40 66 66,3363 0,3363
Erro Médio (%) 0,8750
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Tabela 6.5.7 — Resultado de testes de falta CTrooto 2

Angulo de Resisténcia daj Distancia Distancia
Tipo de Incidéncia da Falta Real Estimada Erro
Falta Falta (%)
© Q) (km) (km)
45 90 6 7,1002 1,1002
0 40 70 70,1743 0,1743
90 50 41 41,7553 0,7553
45 40 25 26,9806 1,9806
315 40 34 35,5328 1,5328
45 20 42 44,0606 2,0606
180 50 43 43,7175 0,7175
315 100 90 89,2903 0,7097
45 0 87 86,4190 0,5810
0 50 49 49,5590 0,5590
315 100 9 10,7196 1,7196
e 90 80 63 62,8101 0,1899
90 70 98 97,6046 0,3954
90 40 34 35,6302 1,6302
0 10 98 96,4667 1,5333
135 30 91 89,9339 1,0661
315 90 25 25,6738 0,6738
45 40 30 31,7888 1,7888
90 60 70 69,7526 0,2474
360 100 53 53,4062 0,4062
225 60 22 22,7340 0,7340
180 10 13 15,8797 2,8797
Erro Médio (%) 1,0652
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Tabela 6.5.8 — Resultado de testes de falta ABrooito 1

Angulo de Resisténcia da] Distancia Distancia
Tipo de Incidéncia da Falta Real Estimada Erro
Falta Falta (%)

“ (&) (km) (km)

0 60 45 45,8761 0,8761
270 90 83 82,7377 0,2623
315 10 47 47,2572 0,2572

0 20 24 24,9675 0,9675
135 70 12 13,4889 1,4889
360 80 59 59,6957 0,6957
180 70 74 74,3076 0,3076
180 0 56 56,2265 0,2265
225 10 8 9,5722 1,5722
360 70 5 6,7549 1,7549

ABL 360 100 4 6,1066 2,1066
45 90 98 96,8655 1,1345
315 10 41 41,4950 0,4950
135 40 11 12,4864 1,4864
180 20 18 19,1472 1,1472
315 60 58 58,5630 0,5630
180 40 31 31,8821 0,8821
0 70 74 74,3076 0,3076
180 30 83 82,5446 0,4554
270 60 12 13,5165 1,5165
180 40 92 91,4706 0,5294
225 90 66 66,3936 0,3936
Erro Médio (%) 0,8830
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Tabela 6.5.9 — Resultado de testes de falta ABrooito 2

Angulo de Resisténcia da] Distancia Distancia
Tipo de Incidéncia da Falta Real Estimada Erro
Falta Falta (%)
“ (&) (km) (km)
0 30 69 68,5963 0,4037
360 50 59 59,2346 0,2346
45 20 29 29,8488 0,8488
360 70 81 80,9683 0,0317
90 90 16 17,3753 1,3753
90 60 9 10,6228 1,6228
225 70 40 41,0554 1,0554
270 50 57 57,2940 0,2940
135 20 19 20,1184 1,1184
135 60 5 6,8048 1,8048
AB2 315 100 92 90,6583 1,3417
225 80 52 52,8152 0,8152
45 40 90 89,4528 0,5472
270 80 49 49,8696 0,8696
360 20 46 46,1742 0,1742
180 100 44 44,7660 0,7660
0 10 3 4,8196 1,8196
270 0 98 97,1748 0,8252
360 70 78 78,0790 0,0790
90 0 27 28,3980 1,3980
90 70 62 62,5739 0,5739
135 30 7 8,5383 1,5383
Erro Médio (%) 0,8881
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Tabela 6.5.10 — Resultado de testes de falta Béirowto 1

Angulo de Resisténcia da] Distancia Distancia
Tipo de Incidéncia da Falta Real Estimada Erro

Falta Falta (%)
“ (&) (km) (km)
90 0 57 57,1927 0,1927
45 30 39 39,7344 0,7344
270 100 98 96,6643 1,3357
315 50 50 50,5719 0,5719
90 70 87 86,7130 0,2870
270 20 48 48,4724 0,4724
135 30 47 47,5069 0,5069
270 30 83 82,5919 0,4081
180 10 75 74,7966 0,2034
270 20 26 27,0734 1,0734

BCL 135 0 82 81,4834 0,5166
225 0 64 63,9728 0,0272
270 0 56 56,2261 0,2261
0 0 74 73,6695 0,3305
315 0 2 3,8961 1,8961
360 40 74 73,7807 0,2193
45 10 40 40,7943 0,7943
315 40 61 61,1174 0,1174
180 60 9 10,6569 1,6569
225 100 77 76,6377 0,3623
270 100 32 33,0308 1,0308
315 90 11 12,6052 1,6052

Erro Médio (%) 0,6622
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Tabela 6.5.11 — Resultado de testes de falta Béiroato 2

Angulo de Resisténcia da] Distancia Distancia
Tipo de Incidéncia da Falta Real Estimada Erro
Falta Falta (%)
“ (&) (km) (km)
180 80 20 21,3343 1,3343
0 90 81 80,7679 0,2321
45 80 94 93,4485 0,5515
135 80 57 57,6038 0,6038
315 20 28 29,0671 1,0671
225 80 24 25,2551 1,2551
270 30 65 64,9750 0,0250
360 50 20 21,3466 1,3466
45 90 51 51,6610 0,6610
315 50 96 95,2582 0,7418
BC2 45 70 5 6,7892 1,7892
225 80 79 78,9812 0,0188
0 20 3 4,7901 1,7901
0 30 81 80,6541 0,3459
45 100 13 14,6345 1,6345
135 40 42 42,6950 0,6950
360 80 79 78,9824 0,0176
270 10 47 47,5115 0,5115
90 10 57 57,2265 0,2265
270 98 2 4,0417 2,0417
315 30 52 52,3521 0,3521
135 0 40 40,7851 0,7851
Erro Médio (%) 0,8194

92



Tabela 6.5.12 — Resultado de testes de falta Cdirogito 1

Angulo de Resisténcia da] Distancia Distancia
Tipo de Incidéncia da Falta Real Estimada Erro
Falta Falta (%)
“ (&) (km) (km)

360 30 97 96,1768 0,8232
135 100 29 30,0766 1,0766
315 100 23 24,2644 1,2644
180 70 84 83,9709 0,0291
45 70 60 60,5447 0,5447
360 20 13 14,5227 1,5227
45 0 13 14,6947 1,6947
135 100 86 85,2629 0,7371
360 60 2 3,8323 1,8323
360 60 83 82,8921 0,1079
CAL 0 90 4 5,8127 1,8127
180 0 4 5,9074 1,9074
180 50 24 25,2893 1,2893
0 80 21 22,1511 1,1511
225 0 71 70,7901 0,2099

360 80 38 38,8716 0,8716
0 0 85 84,5752 0,4248
0 60 8 9,5619 1,5619
315 0 46 46,6631 0,6631
270 60 15 16,3716 1,3716
225 10 61 60,9937 0,0063
90 80 53 53,6694 0,6694

Erro Médio (%) 0,9806
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Tabela 6.5.13 — Resultado de testes de falta Cdirogito 2

Angulo de Resisténcia da] Distancia Distancia
Tipo de Incidéncia da Falta Real Estimada Erro

Falta Falta (%)
“ (&) (km) (km)
135 100 25 26,1874 1,1874
180 10 61 61,0095 0,0095
315 80 92 91,5813 0,4187
135 30 10 11,5111 1,5111
135 70 69 69,3428 0,3428
225 30 72 71,6434 0,3566
225 100 47 47,6318 0,6318
135 100 34 34,9424 0,9424
225 40 95 94,2206 0,7794
270 10 16 17,5135 1,5135

CA2 225 100 56 56,4022 0,4022
45 0 97 96,2522 0,7478
315 60 8 9,5180 1,5180
360 30 37 37,8105 0,8105
180 50 62 62,1651 0,1651
270 20 61 60,9568 0,0432
360 10 2 3,7891 1,7891
360 40 56 56,1552 0,1552
225 100 33 33,9697 0,9697
360 100 89 88,0558 0,9442
315 0 8 09,6887 1,6887
180 20 56 56,0907 0,0907

Erro Médio (%) 0,7735
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Tabela 6.5.14 — Resultado de testes de falta ABdimaito 1

Angulo de Resisténcia da] Distancia Distancia
Tipo de Incidéncia da Falta Real Estimada Erro
Falta Falta (%)
“ (&) (km) (km)
0 40 9 10,4511 1,4511
45 40 18 19,2503 1,2503
225 80 2 4,0007 2,0007
270 60 28 29,4626 1,4626
90 80 5 6,8447 1,8447
270 0 72 71,8142 0,1858
180 10 53 54,1120 1,1120
135 90 23 24,2338 1,2338
180 0 26 27,2521 1,2521
135 90 79 79,0908 0,0908
ABLT 360 100 9 10,5625 1,5625
135 50 12 13,6915 1,6915
135 0 93 92,3603 0,6397
135 60 10 11,8739 1,8739
0 50 12 13,6874 1,6874
225 70 4 5,9702 1,9702
225 100 98 97,3792 0,6208
90 0 16 17,5423 1,5423
135 70 3 5,0204 2,0204
45 70 77 76,9771 0,0229
90 100 80 79,9284 0,0716
315 30 79 79,3596 0,3596
Erro Médio (%) 1,1794
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Tabela 6.5.15 — Resultado de testes de falta ABdinaaito 2

Angulo de Resisténcia da] Distancia Distancia
Tipo de Incidéncia da Falta Real Estimada Erro
Falta Falta (%)
“ (&) (km) (km)

180 30 64 64,5828 0,5828
315 40 7 8,4829 1,4829

0 0 4 5,9062 1,9062
90 70 56 56,5827 0,5827
45 50 78 77,6300 0,3700
315 40 36 36,7770 0,7770
360 60 29 30,4256 1,4256
45 30 11 11,9893 0,9893
90 30 73 73,4688 0,4688
45 90 32 33,1188 1,1188
AB2T 180 90 41 41,9175 0,9175
225 50 25 26,3735 1,3735
270 0 22 23,3634 1,3634
90 80 98 97,4238 0,5762
45 20 85 85,8235 0,8235

315 0 98 97,1459 0,8541
180 80 86 85,8230 0,1770
225 90 54 54,6345 0,6345
360 90 81 80,9650 0,0350
45 60 98 97,0899 0,9101
315 80 12 13,6357 1,6357
0 40 59 59,2047 0,2047

Erro Médio (%) 0,8731
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Tabela 6.5.16 — Resultado de testes de falta BGdirawito 1

Angulo de Resisténcia da] Distancia Distancia
Tipo de Incidéncia da Falta Real Estimada Erro
Falta Falta (%)
“ (&) (km) (km)
45 100 33 33,9757 0,9757
0 80 86 85,6000 0,4000
180 0 46 46,6597 0,6597
180 50 66 65,9801 0,0199
225 70 6 8,0030 2,0030
360 30 59 59,8604 0,8604
180 10 80 80,6285 0,6285
315 20 31 32,2239 1,2239
45 30 49 49,9929 0,9929
315 70 98 97,1299 0,8701
BCLT 225 100 69 69,1443 0,1443
315 100 31 32,0211 1,0211
315 30 83 83,2009 0,2009
270 60 87 86,2801 0,7199
45 20 11 12,1644 1,1644
0 50 95 94,1107 0,8893
315 30 11 12,1921 1,1921
225 70 7 8,9627 1,9627
180 30 75 75,5041 0,5041
315 30 24 25,1286 1,1286
180 90 43 43,8951 0,8951
135 40 33 34,0501 1,0501
Erro Médio (%) 0,8867
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Tabela 6.5.17 — Resultado de testes de falta BGJirawito 2

Angulo de Resisténcia da] Distancia Distancia
Tipo de Incidéncia da Falta Real Estimada Erro
Falta Falta (%)
“ (&) (km) (km)
90 90 91 90,5383 0,4617
315 10 88 88,2680 0,2680
45 90 67 67,2059 0,2059
270 70 68 67,9752 0,0248
0 100 35 35,9350 0,9350
315 20 77 77,8417 0,8417
270 50 38 38,9869 0,9869
225 60 75 74,6241 0,3759
180 100 51 51,5949 0,5949
270 30 68 68,6927 0,6927
BCoT 360 40 61 61,3922 0,3922
270 10 15 16,5177 1,5177
135 60 89 88,2255 0,7745
0 10 23 24,2951 1,2951
270 90 78 77,8773 0,1227
315 20 96 95,8354 0,1646
180 10 13 14,3624 1,3624
270 70 34 35,2469 1,2469
0 80 41 41,9923 0,9923
45 80 2 4,0711 2,0711
270 50 96 95,0863 0,9137
270 100 7 8,6528 1,6528
Erro Médio (%) 0,8133
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Tabela 6.5.18 — Resultado de testes de falta CAdirnoito 1

Angulo de Resisténcia da] Distancia Distancia
Tipo de Incidéncia da Falta Real Estimada Erro
Falta Falta (%)
“ (&) (km) (km)

45 20 44 45,0519 1,0519
225 60 86 85,5181 0,4819
225 30 70 70,3699 0,3699
315 90 6 7,7044 1,7044
315 100 47 47,6301 0,6301
180 90 88 87,8559 0,1441
135 20 75 75,8159 0,8159
270 100 97 96,3891 0,6109
90 50 12 13,7140 1,7140
360 30 38 38,8470 0,8470
CALT 225 100 6 7,7569 1,7569
360 10 82 82,4938 0,4938
90 70 7 8,8096 1,8096
0 70 64 64,3571 0,3571
90 10 94 93,9166 0,0834

90 60 21 22,5967 1,5967
270 60 94 93,2155 0,7845
180 40 45 45,6064 0,6064
90 30 15 16,1904 1,1904
225 40 57 57,2923 0,2923
225 10 88 88,1944 0,1944
0 100 39 39,7769 0,7769

Erro Médio (%) 0,8324
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Tabela 6.5.19 — Resultado de testes de falta CAdirnoito 2

Angulo de Resisténcia da] Distancia Distancia
Tipo de Incidéncia da Falta Real Estimada Erro
Falta Falta (%)
“ (&) (km) (km)

45 20 25 26,3117 1,3117
360 100 81 80,8945 0,1055
0 20 27 28,1717 1,1717
0 40 69 68,9999 0,0001
180 100 91 90,6054 0,3946
315 0 94 93,4404 0,5596
0 80 62 62,5095 0,5095
360 30 98 97,2122 0,7878
315 30 4 5,1456 1,1456
315 90 3 4,8662 1,8662
CADT 135 50 93 92,1599 0,8401
135 20 58 58,9355 0,9355
180 80 96 95,5873 0,4127
0 30 97 96,2775 0,7225
360 10 93 92,9675 0,0325

225 60 51 51,6626 0,6626
360 10 18 19,4625 1,4625
270 30 72 72,3438 0,3438
315 40 52 52,4120 0,4120
0 40 62 62,1640 0,1640
135 80 51 51,7797 0,7797
225 10 48 48,9953 0,9953

Erro Médio (%) 0,7098
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Tabela 6.5.20 — Resultado de testes de falta ABE&rooito 1

Angulo de Resisténcia da] Distancia Distancia
Tipo de Incidéncia da Falta Real Estimada Erro
Falta Falta (%)
“ (&) (km) (km)
315 70 42 43,4000 1,4000
225 70 60 59,8478 0,1522
270 50 22 23,3431 1,3431
360 90 92 90,9322 1,0678
0 40 14 14,2731 0,2731
0 60 49 49,5589 0,5589
360 20 39 39,9253 0,9253
270 90 63 62,7723 0,2277
225 30 38 38,2076 0,2076
360 90 51 51,7269 0,7269
ABCL 135 0 89 88,6216 0,3784
315 50 30 30,8301 0,8301
270 60 65 64,7501 0,2499
270 30 87 87,6331 0,6331
225 10 25 25,4232 0,4232
0 100 6 7,6028 1,6028
360 70 70 69,1080 0,8920
225 30 37 37,0866 0,0866
225 80 98 96,6378 1,3622
0 60 62 61,9210 0,0790
315 100 72 71,4888 0,5112
135 100 19 20,3936 1,3936
Erro Médio (%) 0,6966
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Tabela 6.5.21 — Resultado de testes de falta ABE&rooito 2

Angulo de Resisténcia da] Distancia Distancia
Tipo de Incidéncia da Falta Real Estimada Erro
Falta Falta (%)
“ (&) (km) (km)

360 50 45 45,5056 0,5056
315 100 67 66,6842 0,3158
225 50 25 26,1518 1,1518
360 30 72 74,3106 2,3106
225 100 17 18,4103 1,4103
45 90 59 59,0913 0,0913
0 40 15 15,2557 0,2557
270 40 92 91,6541 0,3459
315 90 22 24,4295 2,4295
45 60 46 46,7188 0,7188
ABC2 0 40 40 40,2131 0,2131
90 10 58 60,0912 2,0912
360 30 80 81,4142 1,4142
225 0 49 49,6458 0,6458
225 50 85 84,3404 0,6596

135 50 91 90,0784 0,9216
315 100 79 78,3271 0,6729
180 0 33 33,8114 0,8114
90 80 12 15,4371 3,4371
135 60 47 47,6551 0,6551
90 20 82 83,3901 1,3901
45 10 53 55,0782 2,0782

Erro Médio (%) 1,1148
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Constata-se, atraves das simulacdes realizadas, maer erro ndo chega a 4%
do comprimento total da linha, sendo que erros aam 2% correspondem a apenas
5,4% de todos os testes realizados e 66% dos apsesentaram resultados inferiores a
1%. Observa-se que 0s maiores valores de errosecaor proximo aos terminais das

linhas. Além disso, o erro médio maximo para cguade falta ndo passa de 1,2%.

A partir dos dados obtidos, observa-se que o0 esgugroposto apresenta
resultados satisfatérios considerando que divefatiges foram levados em conta
como: os 10 tipos de curto-circuito aplicados awis dircuitos, a grande variedade de
resisténcias da falta e de angulos de incidéncidalia, uma fonte de alimentacéo

remota e o efeito do acoplamento mutuo.

6.6 INFLUENCIA DA DISTANCIA DE FALTA

A distancia em que a falta é aplicada pode infliszneos resultados obtidos
pelas RNAs, dependendo da topologia do sistemaigdraf 6.6.1 ilustra alguns
diferentes casos testados de faltas com angulocit#encia igual a 0° e resisténcia de
falta de proximo aQ. Pode-se verificar que 0s maiores percentuaisrde geralmente
ocorrem proximo aos terminais da linha. Contud@lisando os resultados as RNAs

continuam apresentando boa preciséo.

Erro (%)

Distancia (km)

—e— Falta AT —8B— Falta AB Falta ABT —@— Falta ABC

Fig. 6.6.1 — Influéncia da variagéo da distanci@d®&réncia de falta e do tipo de falta

na precisao das RNAs
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6.7 INFLUENCIA DO TIPO DE FALTA

A influéncia do tipo de falta no desempenho da ohatmgia proposta deve ser
verificada, principalmente no caso de faltas do fgse-terra que apresentam a maior
predominancia de ocorréncia em linhas de transmidsésa predominancia € ainda
maior em linhas de alta tensdo, uma vez que osdgsaespacamentos entre 0s
condutores dificultam a ocorréncia de faltas bii@siou trifasicas. A figura 6.6.1
também ilustra situacOes de faltas fase-terra;ftese fase-fase-terra e trifasicas, com

angulo de incidéncia igual a zero e resisténcitaltie proxima a @.

As faltas trifasicas apresentam os maiores erraiasiéJa os menores valores
dos erros meédios foram encontrados para faltagpdddse-terra. Isso se deve ao fato
da utilizagcdo de uma RNA treinada independentema@ogedemais tipos de falta, n&o
sendo influenciada pelos outros tipos de faltas.

6.8 INFLUENCIA DA RESISTENCIA DE FALTA

No intuito de verificar a influéncia da resisténdm falta sobre a metodologia, as
figuras 6.8.1 a 6.8.4, ilustram alguns casos daddhse-terra, fase-fase, fase-fase-terra
e trifasicas com angulo de incidéncia igual a seatguns diferentes tipos de resisténcia

de falta.

Observa-se que a precisao do localizador podenleemciado significativamente
pela mudanca das resisténcias de falta. Isto se a@evato da resisténcia de falta ter
efeitos significativos sob as correntes medidas dois terminais das linhas de
transmissdo. Entretanto, mesmo sob este efeitompregio das redes neurais na

localizacdo de faltas resolve este problema de reatisfatério.
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Fig. 6.8.4 — Influéncia da resisténcia de faltaagaltas trifasicas

6.9 INFLUENCIA DO ANGULO DE INCIDENCIA DE FALTA

A influéncia do angulo de incidéncia de falta ncsetapenho das redes é
verificada uma vez que as faltas podem aconteceaquatigquer ponto da forma de onda
da corrente ou da tensao. As figuras 6.9.1 a @@&sentam alguns casos de faltas com
resisténcia de falta proxima a zero e angulos ddéncia de falta de 0° e 90°.
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Analisando os resultados, observa-se que as redesisindo sofrem influéncias

das faltas. Contudo,

a variacado do andalancidéncia

~

significativas e sao robustas

tude da fapeégmocessamento dos dados de

ém sao vir

7

estes bons resultados tamb

entrada das redes que elimina os efeitos que agadngodem apresentar.
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Fig. 6.9.4 — Influéncia do angulo de incidéncidalta para faltas trifasicas

DADOS DOSTERMINAIS

ENCIA DOS

6.10INFLU

Apos todas as analises realizadas, decidiu-se teséanica utilizando dados de

apenas um dos terminais a fim de confirmar a piiecsavaliar a técnica. O apéndice B

apresenta os resultados obtidos pelas RNAs quatéltnca utiliza somente os dados

do terminal local.
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Apos testes realizados com o intuito verificarfeuéncia da utilizacdo de dados

de apenas um terminal na precisdo da técnicaumnsegabela foi obtida:

Tabela 6.10.1 — Resultados alcancados pela ullizde um terminal ou ambos os

terminais na localizac&o de faltas

Falta Erro Médio (%) Erro Médio (%)
Um Terminal Ambos os Terminais
AlT 0,8708 0,7892
B1T 0,9286 0,6993
CiT 0,8196 0,8750
AB1 1,0423 0,8830
BC1 0,8511 0,6622
CAl 1,3892 0,9806
AB1T 1,0273 1,1794
BC1T 1,0123 0,8867
CALT 1,0690 0,8324
ABC1 1,1522 0,6966
A2T 0,7664 0,9198
B2T 1,1012 1,0873
C2T 0,9674 1,0652
AB2 1,0965 0,8881
BC2 1,0002 0,8194
CA2 1,0770 0,7735
AB2T 1,1310 0,8731
BC2T 0,9956 0,8133
CA2T 0,9508 0,7098
ABC?2 0,8580 1,1148

Analisando e comparando o0s resultados, podemosrvalbsque apesar da
técnica utilizando dados registrados de ambos wsirtais apresentar desempenho
superior, a técnica utilizando dados de um termit@hbém apresenta bom
desempenho.
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6.11ANALISE GERAL

A partir dos testes e resultados obtidos pelas RiéwEclui-se que os resultados
alcancados confirmam o bom desempenho do estudmogim frente as diversas
variacbes de parametros como: distancia, anguloai#éncia de falta e resisténcia de
falta. De um modo geral, podemos observar atrasédabelas e dos graficos gerados
gue os erros obtidos ndo afetam significativamentealidade e confiabilidade da

técnica de localizacdo, constatando-se a aplidabliéi e o bom desempenho da técnica.
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7 CONCLUSOES / RECOMENDACOES

O objetivo deste trabalho foi desenvolver uma t&mie localizacdo de faltas
em linhas de transmissdo de circuito duplo utililtaras Redes Neurais Artificiais
(RNAs) como ferramenta. A técnica proposta tem caa@cteristica fundamental a
utilizacdo dos fasores fundamentais de tenséorenterdos dois terminais da linha. Os
dados utilizados foram obtidos a partir de simugcdle um sistema de linha de

transmissao sob situacdes de falta modelado p#lwase Matlab/Simulink.

De forma a se construir um modelo de sistema qgeef® mais préximo
possivel da realidade, fatores relevantes tais canmfluéncia da transposi¢cdo e os
parametros elétricos da linha foram consideradossinaulacdo. Além disso, um
esquema de protecdo de distancia também foi cotdadmp e que incluiu
transformadores de corrente e de potencial, fitn@alégico e filtro digital. Essas
consideragfes séo relevantes para que a metodglogpesta possa ter aplicacoes
praticas, ponderando contudo que, em situacdes, reristem fatores externos nao
controlados que podem afetar a precisdo do metdiemais, rotinas computacionais
foram implementadas no tratamento dos dados déideascorrente para posterior
utilizacdo dos dados como entrada das RNAs.

Para a deteccao do instante de falta foram empoegadnitores de transitorios
que utilizaram os dados das corrente dos termifzaisha. Picos de corrente indicam o
inicio da perturbacdo. Esse tipo de detec¢cdo apeaf® tempo de execugcdo computa-
cional que, a partir desse momento, efetua os lodlalps valores dos médulos de
tensao e corrente dos fasores de 60 Hz. Esseevdtoam utilizados em seguida pela

RNA para classificacdo do tipo de falta ocorrido.

A classificacdo da falta foi realizada através daeauRNA especifica. A
classificagdo € relevante para que se possa peegravidade da falta e preparar
adequadamente a equipe de manutencdo para os g@ssdparos. Constatou-se
desempenho elevado para todos os testes efetuadssando que as RNAs propostas

foram capazes de identificar 100% dos condutoresledos nos disturbios estudados.
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Os resultados obtidos com as simulacdes de locabzde defeitos fase-terra,
responsaveis pelo maior numero de ocorrénciasrdradide transmissao, tiveram 6timo
desempenho. Apesar dessa metodologia apresent@sira estimacdo da localizag&o
das faltas devido as condi¢cbes adversas existamessituacbes reais, tais como
resisténcia de falta e angulo de incidéncia dea faleatorios, além do efeito do
acoplamento mutuo de sequéncia zero entre os toscduplos, a utilizagdo de uma
RNA especifica na andlise desse tipo de falta fam os resultados sejam altamente
satisfatérios. Para os demais tipos de defeitae{flase, fase-fase-terra e trifasico) os
resultados também foram satisfatorio, sendo que g&irfaltas trifasicas o desempenho
foi inferior aos demais. Apesar disso, a rede sstmo sensivel as variacdes sutis nos
sinais e mesmo apresentando o pior desempenh@sokados para faltas trifasicas
ainda apresentaram boa estimativa da localizacéo.

Desde o inicio deste estudo, acreditava-se quedquatilizados dados dos dois
terminais da linha de transmissao os resultadd@nsenuito superiores em comparacao
a utilizacdo dos dados de apenas um dos termissa. suposi¢do vinha do fato de que
algoritmos convencionais apresentam grande defici@uando utilizando-se dados de
apenas um terminal. Apos testes realizados, veufse que a utilizacdo de dados de
somente um dos terminais também apresenta um elgvad de desempenho, com boa
precisdo na maioria dos testes. Isso demonstrpexisudade e robustez das RNAs,
mesmo em cenarios que normalmente reduziriam aspoeaos algoritmos. Cabe
salientar, contudo, que a utilizacdo de dados ddis tgrminais da linha aumenta a
eficiéncia dos resultados, principalmente na diasgéo das faltas. Essa metodologia
também é considerada mais confiavel em comparamé@oactécnica de um terminal.
Considerando que atualmente se encontram disperte@iologias digitais capazes de
prover comunicacao e sincronizacao de dados esriréniais de maneira eficiente, e a
um custo reduzido, é preferivel a técnica quezatibs dados de ambos os terminais.
Caso a sincronizagao e comunicagao entre terndaaisha por meio de GPS ou outra
tecnologia ndo esteja disponivel, a utilizagdo étooio com dados de um terminal pode

também ser empregada.

A utilizacdo de RNAs possibilita aplicacdo pratipadendo, inclusive, substituir
técnicas convencionais de localizagdo de faltaseigem grande esforco computa-

cional para obtencao de resultados.
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Os resultados apresentados no trabalho mostrara goeplamento matuo entre
as fases de um circuito duplo néo afetam signifiaatente a precisdo desta técnica, de
forma que a efetividade dos resultados mostra guBNAs sdo robustas. Os bons
resultados podem ser atribuidos ao fato de que NsRsdo compensadores nao-
lineares, ou seja, se adaptam as diferentes vasad® tensdo e correntes sob falta.
Entretanto, cabe enfatizar que as RNAs possuenmalglimitacées quanto a necessi-
dade de retreinamento da arquitetura escolhiddamadanca de topologia do sistema.
A utilizacéo de tal técnica também exige um gram@i@ero de situacdes de faltas para
realizacdo da etapa de treinamento, 0 que, neste sa pode ser obtido através de
simulacdes computacionais, dada a indisponibiliddde dados reais. Por isso, é
necessario que haja a correta modelagem do sistesegado para que a metodologia
possa ser aplicada com sucesso.

Como sugestdo para estudos futuros, e de modorteigpar a metodologia
abordada, propde-se a validacdo da metodologigéatide estudos de casos baseados
em dados obtidos a partir de modelos de sistenaas, r@onsiderando outros fatores
como as faltascross-country saturacdo dos transformadores de corrente e dos
transformadores de potencial, além da ndo homagdgeeide estruturas e cabos da

linha de transmissao.

Outro estudo possivel para desenvolvimento é ans&eada metodologia de
localizagao de falta utilizando-se um modelo dbdide transmissao com compensagao
em seérie, jA que algoritmos tradicionais apresergeande deficiéncia neste cenario.
Estas linhas trazem vantagens, tais como o aungent@apacidade de transferéncia de
poténcia e da margem de estabilidade eletromecéaié@a de uma melhor regulacdo de
tensdo e a reducdo de perdas. Entretanto, esenaisambém introduz problemas nos

sistemas de poténcia e de protecao.

O estudo de diferentes topologias das Redes Nedwrtdfigiais também poderia
ser desenvolvido, bem como outros algoritmos dmameento e de aprendizagem
buscando uma RNA com uma configuragéo ideal.
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APENDICE A

A.l DADOS DO SISTEMA DE TRANSMISSAO EM CIRCUITO DupPLO

= Subestacgéo 1:

13,8kV, 6000MVA, X/ R =15
= Subestacgéo 2:

500kV, 4000MVA, X/ R =15
= Transformador elevador:

3 x 400 MVA, X=8,0%

13,8/500kV

Delta — Estrela Aterrado

= Linha de Transmiss&o em circuito duplo, cada circuo com 100 km, 500 kV e 60 Hz.

Al.1l PARAMETROS R, L E C DA LINHA DE TRANSMISSAO:

= Resisténcia por unidade de comprimento:
R1 =0,018396/km
RO =0,2648&/km

ROmM = 0,24619/km

= Induténcia por unidade de comprimento:
L1 =0,00092959 H/km
LO =0,0032022 H/km

LOm = 0,0019996 H/km
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= Capacitancia por unidade de comprimento:
Cl =1,257m0°F/km
CO =7,85580° F/km

COm = 2,04440° F/km

A.l.2 MODELAGEM DA LINHA DE TRANSMISSAO

Na figura A.1.2.1 observa-se a configuracdo de limha de transmisséo trifasica
de circuito duplo.

Resistividade do Solo

Fig. A.1.2.1 — Modelo de uma linha de transmissidi@sica em circuito duplo
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= Geometria da Linha:

Condutor | Numero de X Y torre Y min. Tipo de
Fase (m) (m) (m) Condutor

f1 1 -8,5 46,4 34,6 1 (fase)

f2 2 -14.,4 35,2 23,4 1 (fase)

f3 3 -8,5 24 12,2 1 (fase)

f4 6 8,5 46,4 34,6 1 (fase)

f5 5 14,4 35,2 23,4 1 (fase)

f6 4 8,5 24 12,2 1 (fase)

t1 -11,6 58,2 46,4 2 (terra)

t2 11,6 58,2 46,4 2(terra)

onde:
X: posicao horizontal do condutor;

Y torre POSi¢ao vertical do condutor na torre em relagéerra;

Y min: posicéo vertical do condutor no meio do vaorelacao a terra;

T: espessura do material condutor;

D: diametro externo.

= Caracteristica dos Condutores e Cabos:

) Diam. _ | Resist. - Numero de | Diam. do| Ang. do
Tipo de Razao Permeabilidade
Externo C.C. ) Condutores| Cabo Condutor
Condutor T/D Relativa
(cm) (Q/km) por Cabo (cm) (graus)
1 3,1293| 0,375 0,05208 1 3 57,73b 30
2 0,9525 0,5 4,102 1 1 0 0

= Resistividade do sole= 100Qh
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A2

A3

DADOS DO TRANSFORMADOR DE CORRENTE
N 3% 400
= | pom=—="om = = 1386kA
oM J3Vom  V/3%500
_ RTCs . _1386_1500
ls 5 5

= Fator de Sobrecorrente=20, Classe de exatid86=HBxaixa reatancia

= S:argaz 200VA

S 200
Z carga = % (PelaABNT) === =80

= Vimax = 4% Searga(PEIAABNT) =4x200=800V
= TC 10B800

DADOS DO DIVISOR CAPACITIVO E TRANSFORMADOR DE POTENCIAL

= divisor de potencial capacitivo:
capacitancia superioC, = 5210nF;
capacitancia inferiorC, =12305nF;

reator de compensacao: indutanck86H , resisténcieb410 Q .

= transformador de potencial (parametros referidos ao secundario)
especificacao: TP ABNT 400VA, classe de exatid284L,

enrolamento primario: resisténcia: 9,490, reatancia: 78,568Q ;
enrolamento secundario: resisténcia: desprezivelatancia: 376,98Q ;
resisténcia de carga: 11,02 reatancia de carga: desprezivel .
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APENDICE B

B.1 RESULTADOS DOS TESTES ALCANGADOS UTILIZANDO DADOS PROVENIENTES

DE UM TERMINAL DA LINHA

Este apéndice é dedicado a apresentacdo dos desultabtidos pela
metodologia proposta, contudo utilizando dados gm@ntes apenas do terminal local
da linha de transmisséo. Esta etapa tem o objdévcomparar a influéncia dos dados

dos terminais sob a precisao da técnica.

As tabelas B.1.1 e B.1.2 mostram as caracteristitzss arquiteturas que

obtiveram melhor desempenho e foram utilizadas pair@amento das RNAs.

Tabela B.1.1 — Erros RMSE e ME para a topologiRNa1

_ RMSE RMSE ME%
Rede Arquitetura ) ] ]
Treinamento Validacéo Validacéo
RNA1 12-12-7 1,7368e-01 9,2740e-02 6,8182e-01

Tabela B.1.2 — Erros RMSE para as topologias da Rélda RNA3

. RMSE RMSE
Rede Arquitetura i L
Treinamento | Validagao
RNA2 12-12-1 2,3528e-03 1,2214e-02
RNA3 12-18-1 8,4002e-03 1,3374e-02

A tabela B.1.3 ilustra a matriz confusé@o contensloesultados obtidos pelo uso

da RNAL1 na classificacao de faltas.

Nas tabelas de B.1.4 a B.1.23 sdo mostrados osadssiobtidos pelas RNA2 e
RNA3 na localizacdo de faltas do subconjunto detete® mesmo utilizado

anteriormente empregando os dados dos dois tesmdadinha.
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Tabela B.1.3 — Matriz de Confusao da RNA1

Classe| AlT B1T C1iT AB1 BC1 CAl| ABI1T| BCI1T| CA1T| ABC1| A2T B2T c2T1 AB2 BC2 | CA2 | AB2T | BC2T | CA2T | ABC2
Al1T | 100% | 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 09 09 0% 09 oo 0o 0% % 0% 0%
B1T 0% | 100% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% oo 0 0% 0% 0%

CaT 0% 0% | 100% | 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 09 0% 0% 0% 0% 0 0% 0%
AB1 0% 0% 0% | 100% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0P 0%
BC1 0% 0% | 454% | 0% | 9546% | 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 09 0% 0% 0% 0% 0%
CAl 0% 0% 0% 0% 0% | 100% | 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 09 0% 0% 0% 0%
AB1T 0% 0% 0% 0% 0% 0% | 100% | 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 09 0% 0% 0%
BC1T 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%| 100% | 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 09 0% 0%
CA1T 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%| 100% | 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 09 0%
ABC1 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%| 100% | 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
A2T 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 100% | 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
B2T 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 100% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
ca2T1 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 100% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
AB2 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%4,54% | 0% | 95,46% | 0% 0% 0% 0% 0% 0%
BC2 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 100% | 0% 0% 0% 0% 0%
CA2 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 024.00% | 0% 0% 0% 0%
AB2T 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 09400% | 0% 0% 0%
BC2T 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% (0900% | 0% 0%
CA2T 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 9% 0% 0% 91% 0%
ABC2 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% Q% %0% 0% | 100%
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Tabela B.1.4 — Resultado de testes de falta ATincaito 1

Angulo de Resisténcia daj Distancia Distancia
Tipo de Incidéncia da Falta Real Estimada Erro
Falta Falta (%)
© Q) (km) (km)

360 70 77 77,0398 0,0398
0 90 79 78,9385 0,0615
270 50 55 55,1482 0,1482

270 50 3 4,5700 1,5700
90 30 86 84,6832 1,3168
180 100 86 85,6083 0,3917
315 20 76 75,3561 0,6439
270 90 27 27,9635 0,9635
360 30 54 54,5886 0,5886
315 70 79 78,7303 0,2697

315 60 37 37,8929 0,8929
AT 135 90 22 23,2456 1,2456
135 100 16 17,5442 1,5442

0 80 2 4,0020 2,0020
135 70 97 96,7407 0,2593

0 0 10 12,0355 2,0355
135 40 36 36,5846 0,5846
315 100 46 46,5658 0,5658

45 50 27 28,1850 1,1850
180 40 60 60,5228 0,5228
180 50 97 96,1646 0,8354

225 70 18 19,4917 1,4917

Erro Médio (%) 0,8708
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Tabela B.1.5 — Resultado de testes de falta ATincaito 2

Angulo de Resisténcia daj Distancia Distancia
Tipo de Incidéncia da Falta Real Estimada Erro
Falta Falta (%)
© Q) (km) (km)
315 70 81 80,7108 0,2892
135 40 12 13,0709 1,0709
270 10 70 69,4985 0,5015
270 100 35 35,8818 0,8818
0 90 10 11,6689 1,6689
315 50 72 71,7144 0,2856
270 90 8 9,4527 1,4527
225 20 91 89,6507 1,3493
135 80 77 76,7608 0,2392
45 30 28 28,4750 0,4750
360 20 92 90,5324 1,4676
o 315 60 92 91,4648 0,5352
225 20 4 4,6592 0,6592
90 50 74 73,5473 0,4527
0 40 83 82,3616 0,6384
360 0 39 40,1534 1,1534
225 40 58 58,3180 0,3180
0 10 57 57,5462 0,5462
360 0 2 4,4292 2,4292
360 30 75 74,8053 0,1947
45 0 70 70,0320 0,0320
135 20 11 11,2210 0,2210
Erro Médio (%) 0,7664
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Tabela B.1.6 — Resultado de testes de falta Blirooio 1

Angulo de Resisténcia daj Distancia Distancia
Tipo de Incidéncia da Falta Real Estimada Erro

Falta Falta (%)
© Q) (km) (km)
270 30 75 75,1826 0,1826
180 60 29 29,7244 0,7244
90 70 68 67,8247 0,1753
135 10 43 45,7037 2,7037
180 20 59 60,2250 1,2250
135 50 66 66,1842 0,1842
270 60 8 9,7237 1,7237
45 10 89 88,4207 0,5793
90 40 49 49,9070 0,9070
270 0 17 18,6518 1,6518
315 30 99 97,0627 1,9373

BT 135 80 42 42,3409 0,3409
315 60 57 57,1949 0,1949
315 90 31 31,8311 0,8311
225 40 70 69,9044 0,0956
90 90 78 77,7226 0,2774
270 30 36 37,8285 1,8285
90 50 33 34,1500 1,1500
45 40 35 35,7704 0,7704
270 100 59 59,1702 0,1702
360 20 16 17,9126 1,9126
90 10 92 91,1375 0,8625

Erro Médio (%) 0,9286
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Tabela B.1.7 — Resultado de testes de falta Blirooito 2

Angulo de Resisténcia daj Distancia Distancia
Tipo de Incidéncia da Falta Real Estimada Erro
Falta Falta (%)
© Q) (km) (km)
45 50 82 81,4800 0,5200
135 80 18 19,1421 1,1421
360 100 3 4,8583 1,8583
270 40 2 4,5790 2,5790
90 70 37 37,5239 0,5239
270 20 41 43,0946 2,0946
90 50 59 59,2568 0,2568
0 100 23 24,3664 1,3664
225 10 5 6,2045 1,2045
90 60 68 67,8817 0,1183
0 50 52 52,2398 0,2398
B2T
0 90 34 34,6566 0,6566
270 100 6 7,8634 1,8634
360 30 51 51,9852 0,9852
135 0 98 97,0696 0,9304
45 30 2 3,4123 1,4123
180 20 14 15,9393 1,9393
360 10 70 70,9417 0,9417
0 20 53 54,4016 1,4016
225 80 65 64,7435 0,2565
0 30 32 33,4091 1,4091
315 80 37 37,5265 0,5265
Erro Médio (%) 1,1012
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Tabela B.1.8 — Resultado de testes de falta Clirooito 1

Angulo de Resisténcia daj Distancia Distancia
Tipo de Incidéncia da Falta Real Estimada Erro
Falta Falta (%)
© Q) (km) (km)
315 0 74 73,7573 0,2427
225 100 76 75,6637 0,3363
315 0 49 49,3179 0,3179
135 100 46 46,6730 0,6730
45 30 5 9,1748 4,1748
45 40 12 15,2553 3,2553
315 100 60 60,1677 0,1677
45 70 66 65,7355 0,2645
360 80 77 76,3284 0,6716
0 90 96 95,2883 0,7117
0 100 71 70,6813 0,3187
ot 270 70 59 58,8537 0,1463
90 70 38 38,2622 0,2622
360 40 62 62,0843 0,0843
270 50 46 46,6272 0,6272
270 90 26 26,7638 0,7638
315 80 46 45,9671 0,0329
315 20 2 4,4323 2,4323
270 40 92 91,5860 0,4140
360 20 47 47,8122 0,8122
45 0 93 92,1300 0,8700
90 40 66 66,4513 0,4513
Erro Médio (%) 0,8196
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Tabela B.1.9 — Resultado de testes de falta Clirooito 2

Angulo de Resisténcia daj Distancia Distancia
Tipo de Incidéncia da Falta Real Estimada Erro
Falta Falta (%)
© Q) (km) (km)
45 90 6 17,2647 1,2647
0 40 70 70,0011 0,0011
90 50 41 41,8117 0,8117
45 40 25 27,5404 2,5404
315 40 34 34,9564 0,9564
45 20 42 44,2499 2,2499
180 50 43 43,3532 0,3532
315 100 90 89,2469 0,7531
45 0 87 86,3414 0,6586
0 50 49 49,1945 0,1945
315 100 9 10,7297 1,7297
o 90 80 63 62,7421 0,2579
90 70 98 97,4511 0,5489
90 40 34 35,6669 1,6669
0 10 98 97,6565 0,3435
135 30 91 90,8859 0,1141
315 90 25 25,6986 0,6986
45 40 30 32,2104 2,2104
90 60 70 69,8444 0,1556
360 100 53 53,3241 0,3241
225 60 22 23,3155 1,3155
180 10 13 15,1333 2,1333
Erro Médio (%) 0,9674

128



Tabela B.1.10 — Resultado de testes de falta ABincaito 1

Angulo de Resisténcia daj Distancia Distancia
Tipo de Incidéncia da Falta Real Estimada Erro
Falta Falta (%)
© Q) (km) (km)
0 60 45 45,3534 0,3534
270 90 83 82,9433 0,0567
315 10 47 45,5355 1,4645
0 20 24 22,6537 1,3463
135 70 12 13,1738 1,1738
360 80 59 59,6369 0,6369
180 70 74 74,7401 0,7401
180 0 56 56,9139 0,9139
225 10 8 5,8040 2,1960
360 70 5 6,4179 1,4179
360 100 4 6,9746 2,9746
ABL 45 90 98 96,5759 1,4241
315 10 41 39,8282 1,1718
135 40 11 12,3946 1,3946
180 20 18 16,8948 1,1052
315 60 58 58,4285 0,4285
180 40 31 30,9761 0,0239
0 70 74 74,7401 0,7401
180 30 83 82,2049 0,7951
270 60 12 13,3260 1,3260
180 40 92 92,6453 0,6453
225 90 66 66,6019 0,6019
Erro Médio (%) 1,0423
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Tabela B.1.11 — Resultado de testes de falta A8neaito 2

Angulo de Resisténcia daj Distancia Distancia
Tipo de Incidéncia da Falta Real Estimada Erro
Falta Falta (%)
© Q) (km) (km)
0 30 69 67,5307 1,4693
360 50 59 59,0724 0,0724
45 20 29 26,1942 2,8058
360 70 81 81,7805 0,7805
90 90 16 17,5415 1,5415
90 60 9 10,4564 1,4564
225 70 40 40,4813 0,4813
270 50 57 57,0192 0,0192
135 20 19 18,1615 0,8385
135 60 5 6,7312 1,7312
315 100 92 90,4813 1,5187
AB2 225 80 52 52,6202 0,6202
45 40 90 90,5823 0,5823
270 80 49 49,6316 0,6316
360 20 46 43,6715 2,3285
180 100 44 45,4681 1,4681
0 10 3 4,3420 1,3420
270 0 98 97,0127 0,9873
360 70 78 78,7711 0,7711
90 0 27 28,5852 1,5852
90 70 62 62,5794 0,5794
135 30 7 7,5126 0,5126
Erro Médio (%) 1,0965

130



Tabela B.1.2 — Resultado de testes de falta BGrooito 1

Angulo de Resisténcia daj Distancia Distancia
Tipo de Incidéncia da Falta Real Estimada Erro
Falta Falta (%)
© Q) (km) (km)
90 0 57 57,4066 0,4066
45 30 39 39,8206 0,8206
270 100 98 96,8996 1,1004
315 50 50 50,5122 0,5122
90 70 87 87,3417 0,3417
270 20 48 49,6687 1,6687
135 30 47 47,9659 0,9659
270 30 83 83,4398 0,4398
180 10 75 74,8409 0,1591
270 20 26 27,4580 1,4580
135 0 82 81,3393 0,6607
B 225 0 64 63,8551 0,1449
270 0 56 56,4545 0,4545
0 0 74 73,4123 0,5877
315 0 2 2,9894 0,9894
360 40 74 74,5142 0,5142
45 10 40 40,6781 0,6781
315 40 61 61,7717 0,7717
180 60 9 10,5832 1,5832
225 100 77 77,5247 0,5247
270 100 32 33,9120 1,9120
315 90 11 13,0301 2,0301
Erro Médio (%) 0,8511
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Tabela B.1.3 — Resultado de testes de falta BGrooito 2

Angulo de Resisténcia daj Distancia Distancia
Tipo de Incidéncia da Falta Real Estimada Erro
Falta Falta (%)
© Q) (km) (km)
180 80 20 21,1477 1,1477
0 90 81 81,3873 0,3873
45 80 94 94,0344 0,0344
135 80 57 57,5200 0,5200
315 20 28 28,7435 0,7435
225 80 24 25,0160 1,0160
270 30 65 66,2502 1,2502
360 50 20 20,8632 0,8632
45 90 51 51,8806 0,8806
315 50 96 95,8680 0,1320
45 70 5 6,9709 1,9709
Be2 225 80 79 79,4341 0,4341
0 20 3 2,2824 0,7176
0 30 81 81,3082 0,3082
45 100 13 15,6873 2,6873
135 40 42 42,7508 0,7508
360 80 79 79,4375 0,4375
270 10 47 48,6949 1,6949
90 10 57 58,4254 1,4254
270 98 2 4,5983 2,5983
315 30 52 53,0251 1,0251
135 0 40 40,9796 0,9796
Erro Médio (%) 1,0002
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Tabela B.1.14 — Resultado de testes de falta Céirnoito 1

Angulo de Resisténcia daj Distancia Distancia
Tipo de Incidéncia da Falta Real Estimada Erro
Falta Falta (%)
© Q) (km) (km)
360 30 97 96,2342 0,7658
135 100 29 31,4359 2,4359
315 100 23 25,6653 2,6653
180 70 84 84,8578 0,8578
45 70 60 60,3536 0,3536
360 20 13 14,6878 1,6878
45 0 13 15,3684 2,3684
135 100 86 86,5689 0,5689
360 60 2 4,2552 2,2552
360 60 83 83,4462 0,4462
0 90 4 6,3797 2,3797
CAl
180 0 4 5,9546 1,9546
180 50 24 25,8641 1,8641
0 80 21 22,3707 1,3707
225 0 71 71,6432 0,6432
360 80 38 38,9026 0,9026
0 0 85 84,7784 0,2216
0 60 8 10,0412 2,0412
315 0 46 47,5822 1,5822
270 60 15 16,5936 1,5936
225 10 61 61,8972 0,8972
90 80 53 53,7070 0,7070
Erro Médio (%) 1,3892
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Tabela B.1.15 — Resultado de testes de falta Céirnoito 2

Angulo de Resisténcia daj Distancia Distancia
Tipo de Incidéncia da Falta Real Estimada Erro
Falta Falta (%)

© Q) (km) (km)

135 100 25 27,5909 2,5909
180 10 61 61,5499 0,5499
315 80 92 93,0008 1,0008
135 30 10 11,1125 1,1125
135 70 69 69,4107 0,4107
225 30 72 71,4989 0,5011
225 100 47 48,9587 1,9587
135 100 34 36,2986 2,2986
225 40 95 94,8102 0,1898
270 10 16 17,1956 1,1956
225 100 56 57,7453 1,7453

CA2
45 0 97 96,5530 0,4470
315 60 8 9,7977 1,7977
360 30 37 38,3694 1,3694
180 50 62 61,9281 0,0719
270 20 61 60,8471 0,1529
360 10 2 3,4163 1,4163
360 40 56 56,2324 0,2324
225 100 33 35,3397 2,3397
360 100 89 89,3195 0,3195
315 0 8 9,5399 1,5399
180 20 56 56,4535 0,4535
Erro Médio (%) 1,0770
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Tabela B.1.16 — Resultado de testes de falta AB@incaito 1

Angulo de Resisténcia daj Distancia Distancia
Tipo de Incidéncia da Falta Real Estimada Erro
Falta Falta (%)
© Q) (km) (km)
0 40 9 12,1957 3,1957
45 40 18 20,3746 2,3746
225 80 2 1,9728 0,0272
270 60 28 29,3042 1,3042
90 80 5 5,0107 0,0107
270 0 72 72,5065 0,5065
180 10 53 53,7031 0,7031
135 90 23 23,7575 0,7575
180 0 26 27,0651 1,0651
135 90 79 79,9808 0,9808
360 100 9 10,4816 1,4816
ABLT 135 50 12 14,2140 2,2140
135 0 93 92,6324 0,3676
135 60 10 11,1372 1,1372
0 50 12 14,2024 2,2024
225 70 4 4,0087 0,0087
225 100 98 97,1523 0,8477
90 0 16 17,4443 1,4443
135 70 3 3,0186 0,0186
45 70 77 78,0884 1,0884
90 100 80 80,6860 0,6860
315 30 79 78,8222 0,1778
Erro Médio (%) 1,0273
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Tabela B.1.17 — Resultado de testes de falta AB@incaito 2

Angulo de Resisténcia daj Distancia Distancia
Tipo de Incidéncia da Falta Real Estimada Erro
Falta Falta (%)
© Q) (km) (km)
180 30 64 64,2955 0,2955
315 40 7 10,2312 3,2312
0 0 4 6,7915 2,7915
90 70 56 57,0118 1,0118
45 50 78 78,4901 0,4901
315 40 36 37,8215 1,8215
360 60 29 30,4433 1,4433
45 30 11 13,8203 2,8203
90 30 73 72,7717 0,2283
45 90 32 32,9188 0,9188
180 90 41 42,0559 1,0559
AB2T
225 50 25 26,8057 1,8057
270 0 22 23,0858 1,0858
90 80 98 98,2458 0,2458
45 20 85 84,5176 0,4824
315 0 98 97,0929 0,9071
180 80 86 86,9584 0,9584
225 90 54 55,1274 1,1274
360 90 81 81,9280 0,9280
45 60 98 98,3066 0,3066
315 80 12 12,2644 0,2644
0 40 59 59,6620 0,6620
Erro Médio (%) 1,1310
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Tabela B.1.18 — Resultado de testes de falta BCdirnoito 1

Angulo de Resisténcia daj Distancia Distancia
Tipo de Incidéncia da Falta Real Estimada Erro
Falta Falta (%)
© Q) (km) (km)
45 100 33 34,6000 1,6000
0 80 86 87,0199 1,0199
180 0 46 46,0771 0,0771
180 50 66 66,3979 0,3979
225 70 6 7,5171 15171
360 30 59 58,8278 0,1722
180 10 80 79,2863 0,7137
315 20 31 31,6466 0,6466
45 30 49 49,5487 0,5487
315 70 98 98,8588 0,8588
225 100 69 70,1427 1,1427
BC1T
315 100 31 32,6381 1,6381
315 30 83 82,2726 0,7274
270 60 87 87,8002 0,8002
45 20 11 13,5117 2,5117
0 50 95 95,1937 0,1937
315 30 11 13,2079 2,2079
225 70 7 8,5081 1,5081
180 30 75 74,4535 0,5465
315 30 24 25,1787 1,1787
180 90 43 44,2900 1,2900
135 40 33 33,9726 0,9726
Erro Médio (%) 1,0123
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Tabela B.1.19 — Resultado de testes de falta BCdirnoito 2

Angulo de Resisténcia daj Distancia Distancia
Tipo de Incidéncia da Falta Real Estimada Erro
Falta Falta (%)
© Q) (km) (km)
90 90 91 91,6488 0,6488
315 10 88 87,1063 0,8937
45 90 67 68,1862 1,1862
270 70 68 69,0249 1,0249
0 100 35 36,6110 1,6110
315 20 77 76,3488 0,6512
270 50 38 39,1832 1,1832
225 60 75 75,7842 0,7842
180 100 51 52,4922 1,4922
270 30 68 67,9631 0,0369
360 40 61 61,1100 0,1100
BC2T
270 10 15 17,3463 2,3463
135 60 89 89,7909 0,7909
0 10 23 23,3250 0,3250
270 90 78 79,0462 1,0462
315 20 96 94,0600 1,9400
180 10 13 13,7753 0,7753
270 70 34 35,1589 1,1589
0 80 41 42,1371 1,1371
45 80 2 3,0476 1,0476
270 50 96 96,1664 0,1664
270 100 7 8,5474 1,5474
Erro Médio (%) 0,9956
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Tabela B.1.20 — Resultado de testes de falta CAdincaito 1

Angulo de Resisténcia daj Distancia Distancia
Tipo de Incidéncia da Falta Real Estimada Erro
Falta Falta (%)
© Q) (km) (km)
45 20 44 45,8735 1,8735
225 60 86 86,0723 0,0723
225 30 70 70,3229 0,3229
315 90 6 7,3533 1,3533
315 100 47 47,9583 0,9583
180 90 88 88,8820 0,8820
135 20 75 74,9299 0,0701
270 100 97 97,5933 0,5933
90 50 12 14,5638 2,5638
360 30 38 39,4497 1,4497
225 100 6 8,0107 2,0107
CALT 360 10 82 81,7959 0,2041
90 70 I 8,5640 1,5640
0 70 64 63,9144 0,0856
90 10 94 92,9688 1,0312
90 60 21 22,8477 1,8477
270 60 94 94,6901 0,6901
180 40 45 46,1136 1,1136
90 30 15 17,5132 2,5132
225 40 57 57,7021 0,7021
225 10 88 87,5765 0,4235
0 100 39 40,1927 1,1927
Erro Médio (%) 1,0690
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Tabela B.1.21 — Resultado de testes de falta CAdincaito 2

Angulo de Resisténcia daj Distancia Distancia
Tipo de Incidéncia da Falta Real Estimada Erro
Falta Falta (%)
© Q) (km) (km)
45 20 25 27,4974 2,4974
360 100 81 81,6994 0,6994
0 20 27 28,5472 1,5472
0 40 69 68,8206 0,1794
180 100 91 91,7068 0,7068
315 0 94 92,6996 1,3004
0 80 62 62,1063 0,1063
360 30 98 96,8367 1,1633
315 30 4 6,6207 2,6207
315 90 3 4,3429 1,3429
135 50 93 92,9585 0,0415
e 135 20 58 58,5191 0,5191
180 80 96 97,3657 1,3657
0 30 97 95,8325 1,1675
360 10 93 91,9867 1,0133
225 60 51 51,4633 0,4633
360 10 18 19,5704 1,5704
270 30 72 72,0324 0,0324
315 40 52 52,5265 0,5265
0 40 62 62,2002 0,2002
135 80 51 51,2885 0,2885
225 10 48 49,5659 1,5659
Erro Médio (%) 0,9508
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Tabela B.1.22 — Resultado de testes de falta AB€moaito 1

Angulo de Resisténcia daj Distancia Distancia
Tipo de Incidéncia da Falta Real Estimada Erro
Falta Falta (%)
© Q) (km) (km)
315 70 42 44,1189 2,1189
225 70 60 61,1419 1,1419
270 50 22 22,7540 0,7540
360 90 92 93,0249 1,0249
0 40 14 13,2779 0,7221
0 60 49 50,2369 1,2369
360 20 39 37,1223 1,8777
270 90 63 63,4558 0,4558
225 30 38 35,5407 2,4593
360 90 51 52,0207 1,0207
135 0 89 87,3462 1,6538
ABC1
315 50 30 30,2069 0,2069
270 60 65 65,8366 0,8366
270 30 87 86,8348 0,1652
225 10 25 24,0262 0,9738
0 100 6 7,5886 1,5886
360 70 70 70,6874 0,6874
225 30 37 34,4681 2,5319
225 80 98 99,2545 1,2545
0 60 62 62,9350 0,9350
315 100 72 72,0271 0,0271
135 100 19 20,6751 1,6751
Erro Médio (%) 1,1522
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Tabela B.1.23 — Resultado de testes de falta AB€imoaito 2

Angulo de Resisténcia daj Distancia Distancia
Tipo de Incidéncia da Falta Real Estimada Erro
Falta Falta (%)
© Q) (km) (km)
360 50 45 45,1923 0,1923
315 100 67 66,9893 0,0107
225 50 25 25,6131 0,6131
360 30 72 71,9631 0,0369
225 100 17 18,7044 1,7044
45 90 59 59,6123 0,6123
0 40 15 14,1624 0,8376
270 40 92 91,5110 0,4890
315 90 22 24,5794 2,5794
45 60 46 47,3547 1,3547
0 40 40 38,5699 1,4301
ABC2 90 10 58 57,5628 0,4372
360 30 80 80,0629 0,0629
225 0 49 50,1064 1,1064
225 50 85 85,0560 0,0560
135 50 91 90,7324 0,2676
315 100 79 79,2288 0,2288
180 0 33 34,6156 1,6156
90 80 12 15,3363 3,3363
135 60 47 48,2799 1,2799
90 20 82 81,4700 0,5300
45 10 53 52,9043 0,0957
Erro Médio (%) 0,8580
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