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As redes de distribuicdo convencionais tém natureza radial, caracterizadas pelo
fluxo unidirecional de energia, partindo da subestacdo até os consumidores finais. A
crescente insercdo de geracdo distribuida provoca uma série de impactos positivos e
negativos e representa um novo desafio na forma de operar e proteger essas redes. Um
dos impactos significativos ocorre na protecdo de sobrecorrente nos alimentadores de
distribuicdo. O gerador distribuido pode provocar atraso na atuacdo ou mesmo a
dessensibilizacéo dos relés. O seu efeito na protecdo dependera de seu tamanho, tipo e
local de instalagdo. Este trabalho apresenta o desenvolvimento de um esquema de
protecdo para redes de distribuicdo ativas baseado em redes neurais artificiais. Tal
esquema sugere o uso de trés estagios de Redes Neurais do tipo feedforward para auxiliar
na protecdo de alimentadores de distribuicdo ativos. O primeiro é capaz de detectar a
presenca do defeito no sistema. O segundo indica em qual alimentador ocorre o defeito e
0 ultimo é apto a localizar precisamente a falta ao longo do alimentador de distribuicéo.
Os resultados obtidos demonstram que o0 esquema proposto € satisfatério como solugédo

aos problemas identificados.
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NEURAL NETWORK-BASED PROTECTION SCHEME OF ACTIVE
DISTRIBUTION SYSTEMS
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Conventional power distribution systems are radials in nature, characterized by
the unidirectional flow of energy, starting from the substation to the final consumers. The
increase of distributed generation causes several impacts in the distribution systems and
it represents a new challenge in the way of operating and protecting these networks. One
of the significant impacts occurs on overcurrent protection in distribution feeders. The
distributed generator can cause delay in the protection or even desensitizing the relays.
Its effect on protection will depend on size, type and place of installation. This work
presents the development of a protection scheme for active distribution systems based on
artificial neural networks. This scheme suggests the use of three stages of feedforward
artificial neural networks to assist in the protection of active distribution feeders. The first
one is able to detect the fault on the system. The second indicates in which feeder the fault
occurred and the last one is able to precisely locate the fault along the faulty line. Results

show that the proposed scheme is satisfactory as a solution to the identified problems.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

1.1 Motivacao

O termo geracdo distribuida (GD) é atribuido a pequenas e médias unidades
geradoras conectadas diretamente a rede de distribuicdo de energia [1]. A crescente
insercdo desse tipo de geracdo pode apresentar vantagens ao sistema e ao consumidor,
como reducdo de perdas e melhora no controle de tensdo. Entretanto, a massiva
penetracdo da GD pode trazer impactos significativos no planejamento da operacédo de

redes de distribuicao.

Um dos pontos sensiveis a inser¢do da GD € a resposta dos sistemas de protecao.
Essa mudanca de paradigma representa um novo desafio na forma tradicional de proteger
o sistema e eliminar as falhas. Desde a sua concepc¢ao até a compra de equipamentos, 0s
esquemas de protecdo sdo elaborados a partir de estudos de fluxo de poténcia e curto-
circuito, os quais podem ser influenciados pela conexdao das GDs. Assim, & preciso
reavaliar todo o projeto do sistema de protecdo, simulando as diversas condic¢oes

operativas desse novo sistema.

E a partir disso que surgiu a principal motivacao deste trabalho: analisar situagdes
nas redes de distribuicdo em que a protecdo do alimentador existente falhe ou atue
indevidamente devido a presenca de geracdo distribuida e buscar uma solucéo para este

problema.

Dentre as diversas solugdes apresentadas pela literatura, o uso de redes neurais
artificiais (RNAs) se mostrou como uma alternativa interessante. Determinados tipos de
defeitos na presenca de GDs podem simplesmente ndo serem detectados pelos relés de

sobrecorrente de tempo definido dos alimentadores, ou mesmo serem eliminados em um
1



intervalo de tempo muito longo pelos relés de tempo inverso. Dessa forma, a proposta
desse trabalho tem foco na inser¢do das RNAs para a deteccdo de faltas no sistema,
atuando como uma protecdo redundante da protecdo principal, entretanto, de tecnologia

distinta.

A saida encontrada priorizou o aproveitamento da infraestrutura local da rede, sem
a necessidade de altos investimentos financeiros e nem de esquemas avancados de

protecdo, como 0s que sdo encontrados em redes de transmisséo de energia.

Outro aspecto determinante para a escolha das RNAs é a possibilidade de
localizacdo dos defeitos. Na pratica, a deteccdo e a localizacdo de faltas em sistemas de
distribuicdo sdo possiveis pelas concessionarias de energia por métodos de forca bruta ou
indicacdes fisicas [2], tais como: queima de fusiveis ou dispositivos indicadores de faltas;
queda de condutores; reclamacédo de consumidores; e, finalmente, inspecdes visuais ao
longo dos alimentadores. Tais alternativas podem elevar em muito o tempo de
restabelecimento do sistema.

Além disso, nota-se uma dificuldade de aplicacdo dos métodos tradicionais de
localizacdo de falta existentes para redes de transmissdo de energia em sistemas de
distribuicdo [3]. Propostas como ondas viajantes ou uso de relés de distancia apresentam
dificuldades de aplicabilidade pelas caracteristicas intrinsecas das redes de distribuicao,
como o uso de se¢des de rede com condutores de diferentes bitolas e o desconhecimento
da impedancia exata dos alimentadores. A propria presenca da GDs também aumenta a
complexidade do problema, assim como os diferentes niveis de carregamento do sistema,

que influenciam diretamente nas correntes e tensdes pre-falta.

A escolha de um método de localizacdo de falta ocorre de acordo com a
disponibilidade de equipamentos de medicdo e controle na rede. Quanto maior for o
volume de informacdes disponiveis na rede, mais precisos serdo os resultados. Entretanto,
nem sempre a rede conta com infraestrutura suficiente para possibilitar o monitoramento

de diversos pontos na rede.

Dessa forma, as lacunas existentes dos métodos tradicionais podem ser superadas
através da utilizagcdo das RNAs. Permite-se assim a localizagdo de defeitos unicamente

por meio do monitoramento das correntes injetadas pelas GDs e pela subestacao na rede.
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Além disso, as RNAs contribuem para uma melhora nos indices de confiabilidade tais
como o de duracdo equivalente de interrupcdo por unidade consumidora (DEC) [4], &
medida que permitem uma maior agilidade para as equipes de reparo das concessionarias
de distribuicao de energia. Tais equipes sdo capazes de acessar o0 ponto da falta com maior

rapidez e assim restabelecer o funcionamento da rede.

1.2 Objetivo

O objetivo deste trabalho é propor um método de protecdo redundante para redes
de distribuicdo ativas de energia baseadas em redes neurais artificiais. O método deve ser
capaz de detectar e localizar defeitos em redes com insercdo de geracao distribuida.

O emprego das redes neurais artificiais busca solucionar casos de mau
funcionamento ou ndo-operacdo da protecdo existente devido a presenca das GDs. Sao
utilizadas redes de arquitetura feedforward do tipo Perceptron Multicamadas (PMC). A
topologia e desempenho dessas redes séo otimizadas de acordo com a configuragéo do
sistema estudado, sendo especifica para cada caso.

1.3 Revisao Bibliografica

Estudos sobre a protecdo de redes ativas de distribuicdo de energia sdo vastos na
literatura, acompanhando a crescente insercdo de geracdo distribuida nesses sistemas.

Nesta secdo, sdo apresentadas algumas das estratégias adotadas a respeito desse assunto.

Em [5], BRAHMA et al. propem um esquema de protecdo adaptativa para redes
de distribuicdo com geracdo distribuida. Separado em duas etapas (offline e online), o
método proposto monitora continuamente os fasores de correntes de todas as fontes do
sistema (GDs e subestacdo). De maneira offline, sdo realizadas analises de fluxo de
poténcia e de curto-circuito para toda a rede. O sistema de distribuicdo é dividido em
zonas, sendo cada uma caracterizada pelo balanceamento de sua carga instalada e a
poténcia da GD. Atraveés do célculo da contribuicdo da corrente de falta de cada unidade
de GD, o ajuste do relé é parametrizado para acionar o disjuntor de cada zona do sistema

de forma online, isolando o defeito.



Em [6], REZAEI et al. desenvolvem esquemas de protecdo baseados em RNAs
perceptron multicamadas para identificacdo do local do defeito em redes de distribuicéo.
A solucdo inclui também o uso das correntes das fontes e estudos offline e online, com a
divisdo do sistema em zonas. No estudo offline a rede neural é treinada através dos dados
de injecdo de correntes das fontes e da subestacdo, para que seja capaz de identificar a
falta, classifica-la e localiza-la. A fase online é caracterizada pela ocorréncia da falta e
atuacdo da rede neural. E apresentada também a possibilidade de recomposicdo do

sistema para defeitos temporarios.

Em [7], ZAYANDEHROODI et al. elaboram um método de protecdo automatica
para redes de distribuicdo com geracéo distribuida utilizando redes neurais de base radial
(RBF). O processo consiste em trés passos. No primeiro, ocorre a formagéo de banco de
dados, com informacdes de estudos de fluxo de poténcia e curto-circuito do sistema e
divisdo do sistema em zonas. O segundo passo inicia-se pela identificacdo do tipo de falta
baseada na normalizacdo da corrente. Em seguida, a RNA é responsavel pela detec¢do do
trecho faltoso, identificacdo da distancia da falta para cada fonte e determinagéo de qual
disjuntor deve ser aberto. Por fim, o terceiro passo estabelece um método para restauracao

do sistema.

Em [8], SUNG et al. apresentam um sistema de prote¢éo adaptativa para assegurar
a coordenacdo e a correta operacdo de relés de sobrecorrente de tempo inverso em redes
de distribuicdo na presenca de GDs. Para isso, é proposto 0 monitoramento constante do
sistema, adaptando os ajustes de acordo com as suas variacfes. S&o consideradas GDs

compostas por maquinas sincronas.

Em [9], ANANDA et al. introduzem o uso da abordagem multiagente na protecéo
de redes de distribuicéo ativas baseada em um banco de dados distribuido. Esses sistemas
multiagentes sdo usados para distribuir o algoritmo de protecdo adaptativa em agentes e

reduzir o tempo de operacéo de todo sistema de protecéo.

Em [10], KUMAR et al. propbem um esquema de protecdo adaptativo que
combina vantagens do uso da logica fuzzy e das redes neurais artificiais. Um relé fuzzy
adaptativo e desenvolvido, composto por um mddulo de logica fuzzy e outro modulo de

aprendizado de uma rede neural. Esses modulos combinados sdo capazes de decidir as



configuracBes Otimas de protecdo do relé correspondentes as mudangas na rede de

distribuicédo pela presenca da GD.

Em [11], CHAKOR et al. analisam o impacto das GDs na coordenagdo dos relés
de sobrecorrente em alimentadores de distribuicdo. A solucdo proposta visa otimizar os
ajustes das curvas de operacdo dos relés de sobrecorrente de tempo inverso dos

alimentadores através do uso de algoritmos genéticos.

Em [12], NIKOLAIDIS et al. desenvolvem um esquema de protecdo baseado em
relés de distancia para redes de distribuicdo ativas. Sdo analisados 0s parametros que
influenciam no desempenho da protecdo de distancia em redes de distribuicdo. A
coordenacdo entre os relés de distancia e a protegdo existente também é explorada.

Em [13], PETITE et al. apresentam um esquema baseado em redes neurais
artificiais para localizacdo de defeitos monofasicos em sistemas de distribuicdo com
geracdo distribuida. Séo utilizados dois tipos de RNAs. O primeiro tem a capacidade de
detectar em qual parte do sistema de distribuicdo o defeito ocorreu, e 0 segundo é capaz
de precisar o local exato da falta. A metodologia proposta é vidvel a partir do uso das

tensdes das barras ao longo dos alimentadores de distribui¢do de energia.

O presente trabalho aproveitard conceitos dos métodos elaborados por [6], [7] e
[13] ao utilizar as redes neurais artificiais como solucdo do problema. Também serdo
utilizados dados das correntes elétricas das fontes do sistema para treinamento e entrada
das RNAs. Entretanto, a metodologia proposta buscard aproveitar a estrutura de
monitoramento ja disponivel no sistema de distribuicdo, sem necessitar de medicéo

fasorial em tempo real.

1.4 Estrutura do Trabalho

O trabalho esta estruturado da seguinte forma:

O Capitulo 2 apresenta os principais impactos da insercdo da geragdo distribuida
em redes de distribuicdo de energia. Sao retratados os beneficios e maleficios dessa
pratica, bem como os desafios e possiveis solucGes para se adequar ao novo cenario de

operacdo dessas redes.



No Capitulo 3, tem-se um detalhamento de como é feita a protecdo em redes de
distribuicdo de energia. Sdo descritos os principais equipamentos utilizados. O enfoque
também passa pelas estratégias de solucdo tomadas para redes de distribuicdo ativas, as

quais possuem geradores distribuidos conectados.

No Capitulo 4, os principais conceitos relacionados a redes neurais artificiais séo
discutidos. Sdo descritos aspectos basicos de um neurdnio artificial, os algoritmos de

aprendizado mais comuns e as principais arquiteturas empregadas.

O Capitulo 5 apresenta a estratégia de solucdo dada ao problema e os resultados
obtidos através de simulagBes. Sdo apresentados os impactos da inser¢do da geracao
distribuida na protegdo sobrecorrente de alimentadores de uma rede de distribuicéo e a

solucdo baseada em RNAs para deteccdo e localizacdo de defeitos é desenvolvida.

Finalmente, o Capitulo 6 é composto pelas principais conclusdes deste trabalho e

sugestdes para desenvolvimentos de trabalhos futuros.



CAPITULO 2

IMPACTOS DA GERACAO
DISTRIBUIDA EM REDES DE
DISTRIBUICAO

2.1 Introducéo

Neste capitulo, serdo apresentados 0s principais impactos da insercdo de geracdo

distribuida em redes de distribuicdo de energia.

Historicamente, os sistemas elétricos foram concebidos com a utilizacdo de
grandes fontes de geracdo localizadas longe dos centros urbanos e um sistema de
transmissdo responsavel pela transferéncia da energia produzida até as subestacGes de
distribuicdo. As proprias redes de distribuicdo radiais foram projetadas para operar com
sentido Unico de fluxo de energia, partindo das subestacdes até chegar aos consumidores.

Segundo [14], uma série de influéncias combinadas levaram ao interesse do
desenvolvimento da geracdo mais proxima do consumidor final. Destaca-se o fator
ambiental como principal estimulo, evidenciado pelo suporte a geracdo renovavel, tais
como as usinas eolicas, as pequenas centrais hidrelétricas, 0 uso massivo de painéis

fotovoltaicos e a geracdo a partir da biomassa.

Outros fatores também podem ser citados, como a busca pelo aumento da
confiabilidade no fornecimento de energia que motivou o acréscimo do numero de
unidades geradoras de pequeno e médio porte conectadas diretamente na rede de
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distribuicdo. Tem-se do mesmo modo os beneficios que a diversificacdo de fontes de
geracgdo de energia trazem ao sistema. Para paises com escassez de recursos, novas fontes
de geracdo sdo bem-vindas e reduzem a dependéncia com relacdo aos combustiveis

fosseis.

Uma vez inserida no sistema, a GD pode trazer diferentes impactos, manifestados
de forma positiva ou negativa, dependendo das caracteristicas dos geradores inseridos e
das condicdes de operagdo da rede. Inicialmente, a presenca das GDs sugere uma
possibilidade de expansdo e melhor operacdo das redes de distribuicdo, uma vez que a
energia € disponibilizada mais proximo da carga. Entretanto, em alguns casos
caracterizados por uma elevada injecao de poténcia da GD, pode ocorrer um fluxo reverso

no alimentador, uma piora do controle de tensdo e provocar um aumento das perdas [15].

A medida que o nivel de injeco de poténcia aumenta, superando em muitos casos
a demanda das cargas instaladas nos alimentadores em que estdo conectadas, uma nova
filosofia de operacdo deve ser adotada. Nas proximas secdes serdo exemplificados os

principais impactos da geracdo distribuida em redes de distribuicéo.

2.2 Alteracao dos Niveis de Curto-Circuito

Os niveis de curto-circuito se alteram com a entrada de unidades de geracdo
distribuida no sistema. Um aumento mais significativo pode ser observado na presenca
de GDs baseadas em maquinas sincronas, as quais tém uma contribuicdo maior para 0s
defeitos no sistema. No caso de geradores conectados via conversores eletrdnicos, como
é 0 caso da geracao solar fotovoltaica, a contribuicdo para o curto-circuito depende do
controle adotado. Em geral, como 0s conversores operam com controle de corrente, essa

contribuicdo néo é significativa [16].

Dessa forma, deve ser realizada uma anélise dos novos niveis de falta do sistema
de forma que os seus impactos sejam minimizados. Equipamentos de protecdo como
disjuntores e seus relés associados devem operar agora para novos niveis de curto-
circuito, sem que a coordenacéo, sensibilidade, confiabilidade, seletividade e velocidade

sejam afetadas [17].



2.3Alteracao do Perfil de Tensao

Outro impacto significativo da geracdo distribuida nas redes de distribuigdo € a
possivel alteracdo no perfil de tensdo do sistema. Nas redes de distribuicdo, tanto os niveis
de poténcia ativa como reativa injetados podem ter influéncia direta no perfil de tenséo
resultante. Isso se deve ao fato do baixo valor da relacdo X/R nessas redes, provocando
assim um acoplamento maior entre tenséo e a injecdo da poténcia ativa nos pontos de
conex&o [18]. A conexdo da GD representa, em geral, uma elevacgéo da tenséo no ponto
de acoplamento, impactando no perfil de tenséo de todo o alimentador. Esse impacto pode
causar danos ndo sO aos equipamentos da rede da concessionaria de distribuicdo, mas

também nos consumidores finais da energia.

Ademais, as alterac6es no perfil de tensdo ndo sdo causadas apenas pela injecéo
de poténcia no sistema. A insercdo da GD pode levar a descoordenacGes entre banco de
capacitores, reguladores de tensédo do alimentador e/ou do gerador, fato que pode resultar
em sobretensdes e/ou subtensbes no sistema [19]. O impacto no perfil é diferente de
acordo com o ponto de conexao da GD ao longo do alimentador, considerando a distancia

do mesmo para a subestacao.

Os Procedimentos de Distribuicdo de Energia Elétrica no Sistema Elétrico
Nacional (PRODIST) [20] padronizam aspectos técnicos referentes ao bom
funcionamento de sistemas de distribuicao de energia. Em seu Mdédulo 8 — Qualidade de
Energia Elétrica, é detalhada a faixa de classificacdo de tensdes de regime permanente.
Para sistemas com tensdo entre 1kV e 69kV, a magnitude de tensdo é classificada de
acordo com a Tabela 1. Tais valores sdo validos para o sistema de distribuicdo estudado

neste trabalho.

Tabela 1: Pontos de conexdo em tensdo nominal superior a 1kV e inferior a 69kV [20]

Tenséo de Faixa de Variagcdo da Tensdo de Leitura (TL) em Relacdo a
Atendimento (TA) Tensdo de Referéncia (TR)
Adequada 0,93TR<TL<1,05TR
Precaria 0,90TR <TL<0,93TR
Critica TL<0,9TRouTL >1,05TR




2.4 Limite Térmico

Dependendo da injecdo de poténcia da GD, estudos prévios por parte da
concessionaria de distribuicdo sdo necessarios para permitir a conexdo segura, tanto para
a rede como para o proprio gerador distribuido. Esses estudos sdo fundamentais para a
analise do perfil de tensdo do sistema e também para outro aspecto da rede: o limite

térmico dos cabos dos alimentadores.

Determinar o quao seguro € o nivel de penetracdo da geracao distribuida em um
determinado ponto do alimentador de distribuicdo pode ser um problema complexo,
exigindo uma anélise antecipada. Cada tipo de cabo empregado no alimentador possui
um limite térmico de operacdo, o qual esta ligado diretamente a sua capacidade maxima
de conducdo de corrente. A insercdo de GDs aumenta a injecdo de poténcia no sistema,

podendo sim ultrapassar o limite térmico dos cabos.

Em algumas situagdes, torna-se necessario o recondutoramento de trechos da rede
de distribuicao para permitir a conexao de novos geradores. Esse recondutoramento prevé
a substituicdo dos cabos existentes por outros de maior bitola, aumentando a sua

capacidade de transferéncia de energia.

A referéncia [18] apresenta uma metodologia expedita para a avaliacdo da maxima
poténcia ativa liquida que pode ser injetada por uma GD, descontada a carga no ponto de
conexdo. O método proposto garante o atendimento aos limites da capacidade de
conducdo de corrente dos cabos do alimentador e aos limites de tensdo maximo e minimo

no ponto de conexao.

2.5 Redistribuicado dos Fluxos de Poténcia

O fluxo unidirecional de energia partindo da subestacdo para atender os
consumidores pode ser alterado com a insercdo da GD no sistema. O fluxo agora néo se
da necessariamente nesse sentido convencional. O nivel de perdas do sistema também é
alterado, aumentando ou diminuindo de acordo com as caracteristicas da GD e de sua

instalacéo.
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Dependendo do nivel de injecdo, a GD pode ndo so suprir toda a demanda do
alimentador em que esta instalada como também provocar um fluxo inverso de energia,
partindo das cargas em direcdo a subestacdo. Se a poténcia de saida do gerador distribuido
for menor que a carga a jusante do seu ponto de conexdo, a presenca das unidades
geradoras leva a uma reducdo do fluxo de poténcia entre o seu ponto de conexao e a

subestacdo, sem impactar as cargas a jusante de sua instalagao.

2.6 llhamento

A presenca da geracdo distribuida no sistema pode levar ao surgimento de
microrredes — o chamado fenédmeno do ilhamento. O termo microrrede é utilizado para
caracterizar redes autdbnomas capazes de operar sem a necessidade do suprimento de
energia direto por parte da concessionaria. A operacdo nesse tipo de rede deve estar de
acordo com critérios de desempenho e qualidade, e para isso S0 necessarios
equipamentos que agreguem automacéo e comunicagdo de dados em tempo real [21].

A operagdo ilhada pode ocorrer de duas formas distintas: intencional ou néo-
intencional. O ilhamento intencional deve ser realizado quando for tecnicamente e
financeiramente viavel, seja para a concessiondria da rede de distribuicdo como para o
proprietéario da unidade de geracdo distribuida. Esse tipo de fendmeno pode ocorrer por
eventos pré-determinados, em que existe um interesse para que o sistema opere ilhado,
ou entdo por um defeito no sistema. Para isso, € imprescindivel que 0 mesmo tenha uma

flexibilidade para operar de forma isolada ou interligada.

No caso de ilhamentos ndo-intencionais, o sistema ndo é planejado para operar
desconectado da rede da concessionaria. Assim, de acordo com a norma internacional
[22], para esses casos sdo exigidos ndo so a deteccdo do ilhamento, como também que o
gerador distribuido seja desconectado do sistema em no maximo 2 segundos. Essa
exigéncia se da pois, se a rede ndo é planejada para operar de forma ilhada, um ilhamento
ndo-intencional pode levar a niveis de tensdo e frequéncia a valores fora dos limites
aceitaveis. Além disso, o sistema de aterramento também pode ser inadequado devido a
presenca dos geradores distribuidos e existe a preocupacdo em relacdo a seguranca do
corpo técnico de manutencdo da empresa, visto que trechos da rede podem se manter

energizados. Assim, é fundamental que haja a deteccdo répida do ilhamento. Existem
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diferentes técnicas para essa deteccéo e a escolha de qual optar depende de sua viabilidade
técnica e econdmica para cada caso. Pode-se citar técnicas remotas, caracterizadas pela
existéncia de algum tipo de comunicag¢do com a concessionaria, dispositivos de protecao
e o gerador distribuido, e as técnicas locais, baseadas na medicao de grandezas elétricas

como tensdo e corrente disponiveis no local de instalacdo da GD [23].

2.7 Falha nos Sistemas de Protecao

Existentes

Em sua maioria, as redes de distribuicdo possuem caracteristica radial, sendo
protegidas por relés de sobrecorrente de fase e de neutro. Eventualmente pode-se ter
religadores fusiveis, equipamentos comuns utilizados para protecdo de ramais de

distribuicéo.

Esse tipo de protecdo convencional pode se tornar defasada com o novo cenario
projetado para as redes de distribuicdo. A partir da insercdo da GD no sistema, fatores
como fluxo de poténcia, niveis de tensdo e curto-circuito sdo alterados, impactando
diretamente na protecdo existente [24]. Nos casos em que existe uma elevagédo
consideravel dos niveis de curto-circuito no sistema, pode ser necessario alterar os ajustes

dos relés para se adequar a nova condicao.

Outro aspecto agravante € a caracteristica estocastica de alguns geradores
distribuidos, ndo garantindo assim uma injecdo constante de poténcia no local de conexao.
De acordo com [14], esse desafio também estad ligado a protecdo da interligacdo do
gerador com a rede e na sua capacidade de coordenacdo com as protecdes ja existentes,

tanto em estado permanente como também sob condicao de falta.

A insercdo da GD pode provocar falhas nas protegdes existentes & medida que as
mesmas podem ser dessensibilizadas na ocorréncia de um defeito no sistema. Ademais, é
possivel também uma operacdo indevida do sistema de protecdo, desligando
desnecessariamente parte da rede de distribuicdo. Esquemas de coordenacdo entre
equipamentos de protecdo, como entre fusiveis e religadores, podem ndo mais atuar

corretamente [25].
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De modo geral, o grau de impacto da GD no sistema de protecéo varia de acordo
com uma série de fatores. A anélise deve ser feita caso a caso e é especifica para cada
nova configuracdo do sistema. No Capitulo 3 serdo apresentadas as caracteristicas
principais da protecdo convencional de redes de distribuicdo e também serdo detalhados
alguns aspectos importantes da insercdo da geracdo distribuida que afetam o sistema de
protecao.
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CAPITULO 3

PROTECAO DE REDES DE
DISTRIBUICAO

3.1 Introducao

Este capitulo apresenta conceitos e 0s principais componentes da protecdo de
redes de distribuicdo de energia. Os sistemas de distribuicdo sdo responsaveis pela
transferéncia da energia do sistema geragéo e transmissao para o consumidor final. Dessa
forma, a confiabilidade do sistema esta fortemente ligada ao desempenho de sua protecéao

e sua capacidade de isolar e/ou eliminar defeitos [25].

Os esquemas de protecdo utilizados sdo basicamente comandados por relés [26].
Esses equipamentos sdo 0s principais protagonistas do sistema e devem ser capazes de
identificar, localizar, isolar um defeito ou remover uma condi¢do anormal. Entende-se
por anormalidade algo que provoque desligamentos for¢ados no sistema. Por exemplo, a
retirada de operacao de algum componente, seja devido a uma situa¢éo de emergéncia ou

acao indevida, causada por uma pessoa ou por uma falha em algum equipamento.

Basicamente, o relé atua como um sensor. Ao receber uma ou mais grandezas
elétricas, 0 mesmo as compara com valores pre-ajustados. Havendo uma anomalia, por
exemplo, um curto-circuito, o relé é sensibilizado e opera enviando um sinal para a

abertura de um disjuntor. Dessa forma, o trecho defeituoso é desconectado do sistema.
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Embora a funcao de sobrecorrente seja a mais difundida em sistemas de protecéo
de redes de distribuicdo, o dispositivo pode assumir também uma série de outras funcdes.
A Tabela 2 exemplifica algumas das mais utilizadas.

Tabela 2: Funcgdes dos Relés de Protecao

Cadigo Funcéo

21 Distancia

25 Verificagdo de sincronismo
27 Subtenséo

32 Direcional de poténcia

50 Sobrecorrente instantaneo

51 Sobrecorrente temporizado

59 Sobretensao

67 Direcional de sobrecorrente

79 Religamento
81 Frequéncia (sub ou sobre)
87 Protecéo diferencial

Os principios construtivos e de funcionamento dos relés evoluiram ao longo do
tempo, mas a filosofia de protecdo se mantém essencialmente a mesma. A fim de se
manter a qualidade no fornecimento de energia elétrica, os sistemas de protecdo devem

atender aos seguintes principios basicos:

e Confiabilidade — O sistema deve atuar corretamente quando solicitado, e
conjuntamente, ndo deve atuar desnecessariamente quando nao é esperado
que opere;

e Sensibilidade — E a capacidade do sistema de proteco de identificar uma
anormalidade no sistema, dentro dos parametros de projeto;

e Seletividade — O sistema deve ser capaz de isolar apenas o trecho
defeituoso, mantendo em operacéo o restante da rede;

e Velocidade — O sistema de protecao deve ser rapido na eliminacdo de um

defeito a fim de reduzir os danos causados pelo mesmo.
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A seguir, sdo detalhados alguns conceitos da protecdo convencional de redes de

distribuicdo de energia.

3.2 Protecao Convencional

As protecOes das redes de transmissdo e distribuicdo possuem filosofias bem
distintas entre si. Na transmisséo, a protecdo atua buscando evitar blecautes de grandes
proporcdes, mantendo o sistema operando e garantindo sua estabilidade. Em geral, os
esquemas de protecao observados nas redes de transmissdo sdo mais sofisticados, visto
que normalmente grandes blocos de poténcia sdo transferidos e configuracdes altamente

malhadas sdo utilizadas.

Ja em redes de distribuicdo o cenario é diferente. O principal objetivo é manter a
continuidade, melhorando os indices de confiabilidade da rede. A topologia da rede em
sua maioria radial permite 0 uso de prote¢es mais simples, com fluxo unidirecional de
energia e baseadas em relés de sobrecorrente sem a caracteristica direcional. Em geral
busca-se otimizar a continuidade do servi¢o para 0 nimero maximo de consumidores

através de um custo minimo [27].

A Figura 1 apresenta um esquema convencional utilizado para protecdo de
alimentadores aéreos de distribuicdo de energia. No inicio de cada alimentador, tem-se
disjuntores com relés associados. Normalmente sdo utilizadas as fungdes de sobrecorrente

de fase e de neutro, tempo definido e tempo inverso.

SUBESTAGCAO

7 8

Fusivel i , Fusivel

Figura 1: Esquema convencional de prote¢do de alimentadores aéreos de distribui¢do
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Ao longo do alimentador, pode-se utilizar religadores automaticos (RC) visando
melhorar os indices de continuidade do sistema. Os ramais dos alimentadores séo
protegidos por fusiveis em funcdo do menor custo. Ademais, € preciso que haja uma
coordenacao entre os dispositivos para um correto funcionamento do esquema de

protecéo.

O objetivo da coordenacao é permitir que dois ou mais dispositivos de protecao
dispostos em série atuem em uma sequéncia de operacdo pré-estabelecida. Exemplos
utilizados sdo da coordenacdo entre religadores e fusiveis e entre religadores e
seccionalizadores, outros equipamentos comumente utilizados para protecdo de sistemas

de distribuicéo.

3.2.1 Principais Componentes

A seguir, sdo detalhados sucintamente alguns dos principais componentes

utilizados na protecdo das redes de distribuicéo.

3.2.1.1Relés de Sobrecorrente

Os relés sdo responsaveis por eliminar defeitos de forma mais rapida e eficiente
possivel, de maneira a ndo somente reduzir o impacto no sistema como no proprio
componente. Um mesmo relé é capaz de realizar uma ou mais funcbes de protecdo

dependendo da tecnologia do mesmo.

Para as redes de distribuicdo, as funcdes mais utilizadas sdo as de sobrecorrente
de fase (funcdo 50/51) e de neutro (funcdo 50N/51N). Pode-se ainda dividir a funcdo de
sobrecorrente da seguinte forma: quando emprega um tempo definido de operagédo

(50/50N) ou quando utiliza uma curva de tempo inverso (51/51N).

O relé de sobrecorrente de tempo definido necessita basicamente de duas
grandezas para sua operacédo: o valor de pick-up e a sua temporizagdo. O valor de pick-up
é o valor minimo para o qual o relé é sensibilizado, ou seja, o valor de corrente a partir

do qual o relé esta apto a operar ou emitir um alarme.
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Ja atemporizacdo é o tempo minimo que a grandeza monitorada deve permanecer
acima do valor de pick-up para que o relé opere. Em relés ditos instantaneos, o valor da

temporizacdo € nulo, ou seja, ndo hé temporizacdo intencional.

Por outro lado, o funcionamento do relé de sobrecorrente de tempo inverso é um
pouco mais complexo, visto que seu tempo de operacao ndo é fixo. A curva de operacao
dos relés de tempo inverso € estabelecida, por exemplo, pela norma [28] e ¢é apresentada

pela expresséo (3.1):

- MP-1)

Os valores das constantes A, B e p sdo apresentados na Tabela 3, de acordo com a

t B (3.1)

caracteristica da curva de operacdo do relé — moderada, muito inversa e extremamente
inversa. M é o maltiplo do valor de pick-up, dado pela relacéo entre a corrente medida
pelo relé durante o defeito e seu valor de ajuste. A Figura 2 ilustra o0 comportamento de
cada caracteristica presente na Tabela 3. Note-se que, nas trés caracteristicas, o tempo de

atuacdo é reduzido a medida que a corrente observada aumenta.

Tabela 3: Constantes para as curvas do relé de tempo inverso [28]

Caracteristica A B P
Moderadamente Inversa | 0,0515 | 0,1140 | 0,02
Muito Inversa 19.61 | 0,491 2

Extremamente Inversa 28,2 |0,1217| 2

Qualquer uma das trés curvas pode ser ajustada de forma proporcional ao longo
do eixo de tempo por meio de um parametro adicional, denominado alavanca,
multiplicador ou dial de tempo. Desse modo, quanto maior for o valor do dial de tempo
maior sera 0 tempo para a atuacdo do relé. Logo, para realizar o ajuste do relé de
sobrecorrente de tempo inverso, sdo necessarios 0s seguintes parametros: valor de pick-

up, tipo de curva inversa e dial de tempo.

Considerando a protecdo de um alimentador de distribuicdo, a referéncia [26]

sugere uma forma de realizar o correto dimensionamento de um relé de sobrecorrente de
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fase de tempo inverso para garantir uma segura e adequada operagdo do mesmo, de acordo
com (3.2):

100

0(s)

10

aci

Tempo de Atu

0.1
1 10 100

Multiplos de Corrente de Pick-up

| ——Moderada ——Muito ——Extremamente |

Figura 2: Curvas para relés de sobrecorrente de tempo inverso [28]

ICC min final alimentador protegido

(]’4 a 115) >l<]nom de carga = Iajuste do relé = a (32)

Sendo:

{ a=1,5 (relés eletromecanicos)
a=1,1 (relés digitais)

O limite minimo da inequacdo (3.2) estabelece as flutuacbes de carga rotineiras
do sistema que o relé deve suportar sem operar. E proposta uma folga de 40% a 50% a
mais da corrente nominal em condic¢des de carga pesada, correspondente a uma margem

no valor maximo de consumo do sistema.

Ja o limite maximo estipula a minima corrente de defeito no alimentador protegido
para a qual o relé deve atuar com absoluta garantia. O parametro a consiste em uma
margem para garantir que a menor corrente de curto-circuito seja no pior caso apenas 1,5
ou 1,1 vezes o limiar de operagdo do relé. Os valores assumidos para 0 parametro a

dependem do tipo de relé que € utilizado (eletromecanico ou digital).
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A referéncia [26] indica ainda que a corrente minima no final do alimentador
protegido deverd ser obtida na operagdo em carga leve do sistema. Visando a
sensibilidade nos relés de fase, é estabelecido que a menor corrente de defeito € a bifésica,
obtida por (3.3):

V3 (3.3)

Iecrp < 71@30

Os termos Icc»4 € Icc3p correspondem as correntes de defeito bifasico e trifasico
no final do alimentador protegido, respectivamente. Dessa forma, o relé possui

sensibilidade para detectar todas as possiveis correntes de defeito no alimentador.

Para relés de sobrecorrente de neutro, os ajustes obedecem a expressao (3.4):

Lcc 107 final atimentador protegido (3.4)

(0’ 10 a0, 45) >l<Inom de carga = Iajuste relé = a

Sendo:

{ a=1,5 (relés eletromecdnicos)
a=1,1 (relés digitais)

Os relés de neutro sdo sensiveis apenas as correntes de sequéncia zero do sistema

e representam um avango no sistema de protecdo, permitindo detectar pequenos curtos-

circuitos envolvendo a terra.

O limite superior da inequacdo (3.4) é calculado a partir da corrente de defeito
monofasica no final do alimentador protegido, /¢ ; g7 final atimentador protegidor diVidido pelo
pardmetro a. Novamente, esse parametro indica uma margem para garantir que no pior
caso a menor corrente de curto-circuito seja apenas 1,5 ou 1,1 vezes o limiar de operacéo

do relé.

O limite inferior é estabelecido a partir de uma porcentagem da corrente nominal
da carga. O valor deve ser escolhido considerando a faixa apresentada na Figura 3. Para
sistemas de distribuicdo, € esperado um desequilibrio maior no sistema, dando-se uma

maior margem no ajuste de relé de neutro (45% da corrente nominal).
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0,1 * Inominal 0,45 = Lhominal
[ | [ ]
] 1

L ] ] J
| | |
Gerador Sincrono Linhas de Distribuicio
Transmissio

Figura 3: Faixa para limite minimo do ajuste do relé de sobrecorrente de neutro

Em alguns relés, é possivel também ajustar um valor para o elemento instantaneo,
isto é, a partir de um dado valor de corrente (expresso por M), a protecdo passa atuar
instantaneamente e ndo mais de acordo com a sua caracteristica inversa [29]. Esse tipo de
relé é denominado relé de sobrecorrente temporizado com elemento instantaneo,
conhecido como funcdo 50/51. E um dispositivo temporizado que incorpora em seu
circuito uma unidade instantanea. O desempenho da atuacéo do relé 50/51 em fun¢éo do
tempo e do parametro M é ilustrado na Figura 4. O pardmetro A indicado se refere ao

ajuste do elemento temporizado.

Tempo

Ajuste do
elemento
instantaneo

P e e e e e e e e e e e — = —

Multiplo de Corrente de Pick-up — M

Figura 4: Curva de desempenho do relé 50/51

Consequentemente, o valor da corrente de curto-circuito determinard qual funcao
atuara — 50 ou 51. Habitualmente, para alimentadores de distribuicdo ajusta-se a corrente
do elemento instantaneo para um defeito trifasico a 85% da linha protegida [26]. Dessa
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forma, qualquer defeito que ocorrer no trecho compreendido entre o relé 50/51 e o ponto

a 85% da linha provocaré a atuagdo da unidade instantanea. A Figura 5 ilustra esse ajuste.

(@] 50 Temporizado (51)
!& 51
Instanténeo (50) |

E A |
W —15 ol — >
5| DbJ
/2]

Defeito

trifasico

85%

alimentador

Figura 5: Zonas de atuacdo do relé 50/51

3.2.1.2 Religadores Automaticos

Religadores automaticos sdo elementos presentes ao longo dos alimentadores de
distribuicdo, seja nas derivagdes ou no tronco, responsaveis pela protecdo dos diversos
trechos do mesmo. Esses equipamentos podem ser ajustados com as mesmas funcdes de
protecdo dos relés presentes na subestacdo. Sua utilizacdo se tornou mais difundida

devido as desvantagens do uso de fusiveis.

Os religadores podem ser considerados como uma juncdo entre a funcdo de
protecdo de um relé com a capacidade de interrupgéo de corrente de um disjuntor. Quando
um defeito € detectado, os contatos do religador sdo abertos, seguindo a caracteristica de
tempo ajustada. Apds um intervalo pré-determinado de tempo, seus contatos Sao
fechados. Caso a falta seja de natureza transitdria, o sistema é automaticamente

restabelecido, reduzindo o intervalo de interrupgéo.

Entretanto, se a falta ainda estiver presente o sistema, o ciclo de atuacdo do
religador € repetido. O mesmo se repete por um numero pré-determinado de vezes. Se
ainda assim o defeito nédo for eliminado, o religador fica definitivamente aberto e o trecho

defeituoso do sistema é isolado.

22



3.2.1.3 Chaves Fusiveis

Chaves fusiveis sdo comumente utilizadas na protecdo de redes de distribuigéo
urbanas e rurais, devido aos seus prec¢os reduzidos e seu desempenho satisfatorio para o

nivel de protecdo que se deseja [17].

Esses tipos de chaves sdo utilizadas para protecdo de ramais secundarios de
alimentadores, transformadores de distribui¢do e ramais de entrada de consumidores. Sua
atuacdo se da uma tnica vez, pois ap0s a sua operacéo o fusivel interno da chave se rompe,
sendo assim necessaria a sua substituicdo para que o equipamento retorne a condicdo

normal.

Um pardmetro importante para especificacdo dos fusiveis & a maxima corrente que
pode ser interrompida. O tempo de fusdo do elemento fusivel depende da intensidade da
corrente que passa pelo mesmo e de detalhes construtivos do dispositivo, como o tipo de

material que o constitui.

Cada fusivel tem sua curva de operacdo tempo x corrente especifica para valores
de corrente minima de fusdo e tempo total de interrupcdo. Tais curvas sdo semelhantes as

curvas dos relés de sobrecorrente de tempo inverso.

Apesar de seus beneficios, as chaves fusiveis podem provocar situacdes
indesejadas para a concessionaria de distribuigdo. O fusivel ndo é capaz de diferenciar se
o defeito é de natureza transitéria ou permanente. Com isso, a sua queima ocorre para

qualquer falta transitoria, levando a um tempo maior de restabelecimento do sistema.

A fim de se contornar esse problema, um esquema adotado € a estratégia poupa-
fusivel. Esse tipo de estratégia é comum principalmente em areas rurais de dificil acesso,
e aproveita-se do fato que cerca de 90% dos defeitos em linhas de distribuicdo aéreas séo
de natureza transitéria [26]. A coordenacao dos equipamentos do alimentador ¢ feita de
tal forma que o religador atue antes do fusivel para defeitos no ramal protegido pelo

mesmo, evitando a queima desnecessaria do fusivel para defeitos transitorios.
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3.2.1.4 Seccionalizadores Automaticos

Os seccionalizadores automaticos possuem a capacidade de detectar se a corrente
passante foi maior que um valor pré-ajustado. S&o destinados a verificar sobrecorrente
com posterior falta de tensdo. Contudo, esses equipamentos ndo sdo capazes de
interromper a circulacdo de corrente. Portanto, para que esse equipamento isole um
defeito é necessario um equipamento a montante com capacidade de interrupcdo de

corrente, como por exemplo um religador.

Durante condic@es de falta no sistema, o seccionalizador contabiliza os nimeros
de operacGes do religador. Apds um numero pré-determinado de aberturas do mesmo, 0
seccionalizador abre o circuito e isola o defeito definitivamente. Dessa forma, é permitido
o0 isolamento de um trecho do alimentador de distribuicdo. Como o seccionalizador nédo
possui curvas caracteristicas tempo x corrente, ndo € necessario considerar a

temporizacdo entre o mesmo e o religador [17].

3.3 Protecao de Redes Ativas

Sistemas de distribuicdo de energia que contam com a presenca de geradores
distribuidos sdo comumente denominados de redes de distribuicdo ativas [30]. A insercéo
das GDs provoca uma série de mudancas no sistema, incluindo os esquemas de protecédo

tradicionais.

Diversas metodologias sdo propostas visando garantir um bom funcionamento
dessas redes. As estratégias adotadas ndo se restringem apenas a adaptacdo dos ajustes
dos relés da concessionaria para 0 novo ponto de operacao do sistema. Deve-se também
analisar o esquema de protecdo utilizado para o gerador distribuido e também as

caracteristicas dos equipamentos de interconexao da GD com a rede.

O estudo da protecdo das GDs deve levar em consideragdo varias caracteristicas
técnicas dos geradores e de sua conexdo com o sistema [31]. Para garantir a eficacia da
protecdo do sistema elétrico e a qualidade do fornecimento de energia aos consumidores
em geral, sdo estabelecidos requisitos minimos para 0 acesso de autoprodutores ou
produtores independentes de microgeracdo e minigeracdo distribuidas aos sistemas de

distribuicdo de média e baixa tensdo das concessionarias.
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Os critérios de protecdo variam de acordo com cada empresa, mas em geral 0
PRODIST é utilizado como premissa sobre o assunto. A Tabela 4 ilustra as proteces
minimas necessarias para o ponto de conexao de centrais geradores, presentes no Médulo
3 do PRODIST [32]. Um esquema de protecao simplificado de geradores distribuidos que

ndo utilizam inversores em alimentadores de distribuicdo é proposto pela Figura 6 [33].

Tabela 4: Prote¢6es minimas em funcéo da poténcia instalada [32]

Equipamento Poténcia Instalada

<10 kW | 10 KW a 500 kW | > 500 kW
Elemento de desconexdo Sim Sim Sim
Elemento de interrupcéo Sim Sim Sim
Transformador de acoplamento Néo Sim Sim
Protecdo de sub e sobretensédo Sim Sim Sim
Protecéo de sub e sobrefrequéncia Sim Sim Sim
Protecdo contra desequilibrio de corrente Néo Nao Sim
Protecdo contra desbalango de tensédo Néo Nao Sim
Sobrecorrente direcional Né&o Né&o Sim
Sobrecorrente com restricao de tensdo Néo Nao Sim

3.3.1 Impactos da GD no Sistema de Protecéo

Uma vez inserido no sistema de distribuicdo, o gerador distribuido pode provocar
uma série de impactos na protecdo existente dos alimentadores. O tipo de ligacdo do
transformador de interconexdo também pode influenciar. Nas se¢des seguintes sdo
detalhados alguns pontos importantes sobre a protecdo de distribuicdo considerando a
presenca de GDs.

3.3.1.1Ajuste dos Relés de Sobrecorrente

A Figura 7 ilustra a diferenca da corrente detectada pelo relé R1 quando ocorre
um defeito no final de um alimentador radial, na situacdo sem e com GD. A corrente que

circula pelo relé de sobrecorrente do alimentador no cenario sem geracdo distribuida
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Ig; semgp POde ser calculada por (3.5), considerando a tensdo pre-falta igual a 1,0pu. A

impedancia do alimentador de distribuicédo é dada por Z;,.entador

1
]RlisemGD = Z— (3.5)

alimentador

T Concessionaria

l Acessante

Disjuntor de
Protecdo de Carga
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Figura 6: Forma de conexdo do acessante a rede de distribuicao [33]

Apos a conexédo da GD, a corrente detectada pelo relé é calculada por (3.6):

; 7z )

]Rl_comGD :Z_a 1 'Z i ZaZg / (36)
b Z,+Z,
sendo:
Corrente detectada pelo relé de sobrecorrente do alimentador com GD no
IR1 comGD:

sistema
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Figura 7: Impacto no ajuste do relé de sobrecorrente

Comparando (3.5) e (3.6), observa-se uma diminuicdo no nivel de corrente

detectado pelo relé de sobrecorrente R1, uma vez que a GD também contribui para o

defeito. Essa reducéo é ainda mais acentuada quando o gerador é composto por maquinas

sincronas, podendo retardar a atuagao do relé ou até mesmo levar a sua dessensibilizacao.

A Figura 8 ilustra o efeito da GD no tempo de atuacdo do relé de sobrecorrente de

tempo inverso. A partir da insercdo da geracdo distribuida no sistema, o multiplo de
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corrente de pick-up € reduzido de M,,,,gp para M.,,,qp- Consequentemente, o tempo de

eliminacdo do defeito € aumentado, passando de ¢,,,,gp Para t..,cp-

t:(‘.omGD_ ===

Tempo

McomGD MsemGD

Multiplo de Corrente de Pick-up — M

Figura 8: Efeito da GD na atuacédo do relé de sobrecorrente de tempo inverso

3.3.1.2 Religamento Automatico

O religamento automatico € uma acgdo habitual em alimentadores radiais de
distribuicdo [34]. Essa pratica tem como objetivo aumentar a confiabilidade da rede,
melhorando os indices de continuidade do sistema. Apds a deteccdo do defeito, o
religador automatico é programado para restabelecer automaticamente a energia da rede
elétrica. Considerando uma falta temporéria, 0 equipamento tem sua funcdo concluida

COm sucesso.

O processo de eliminagédo das faltas temporarias é realizado inicialmente com a
abertura da fonte de alimentacdo durante um intervalo curto de tempo, permitindo assim
a extincdo do arco elétrico. Com o seu desaparecimento, é possivel realizar o
restabelecimento do sistema. Entretanto, a presenca de geracdo distribuida pode
prejudicar a eficiéncia desse procedimento. Ha o risco das GDs continuarem a contribuir
para o defeito, levando a manutencdo do arco elétrico. Resulta-se assim em um

religamento malsucedido acompanhado de um desligamento permanente.
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Ademais, outra complicacdo devido a insercéo da GD é o religamento fora de fase
[35] entre a parte ilhada e o restante da rede. Isso pode provocar significativos transientes
de corrente, tensdo ou torque causando danos consideraveis no gerador e também aos

componentes de rede.

3.3.1.3 Estratégia Poupa-Fusivel

Outro fenbmeno observado em redes de distribuicdo é o impacto da GD na
estratégia poupa-fusivel. A Figura 9 apresenta as situacdes sem e com presenca de GD no
sistema, para um defeito no final do ramal protegido pelo fusivel. Note-se que, sem a GD,
as correntes que circulam pelo religador e pelos fusiveis séo iguais. Com a atua¢do rapida
do religador, evita-se a queima desnecesséaria do dispositivo para qualquer tipo de defeito

da rede e a necessidade da sua substituicdo pela equipe de reparo da concessionaria.

Entretanto, com a inser¢do da GD do sistema no final do alimentador, a corrente
que circula pelo fusivel no defeito é maior do que a corrente que circula pelo religador.
Assim, dependendo dos ajustes praticados, o fusivel pode queimar antes da atuacao do

religador e inviabilizar o religamento total do sistema.
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Figura 9: Impacto na estratégia poupa-fusivel
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3.3.1.4 Disparos Falsos

Disparos falsos — false tripping — devido a reversdo do fluxo em redes de
distribuicéo é outro fendbmeno que pode ser causado pela inser¢do de GDs [36]. A Figura
10 ilustra um sistema de distribuicdo composto por dois alimentadores. No Alimentador

2 esta inserido um gerador distribuido.

ALIMENTADOR 1

U el |
L

GD * ALIMENTADOR 2
| 3 - }j@ | |
=5 R4

Figura 10: Impacto nos disparos falsos dos relés

SUBESTACAO

Considerando a ocorréncia de um defeito ao longo do Alimentador 1, tanto a
subestacdo como a GD localizada no alimentador adjacente contribuem para a falta. Os
dois relés que protegem cada um de seus alimentadores em que estdo instalados podem
ser sensibilizados pelo defeito. Neste caso, ambos 0s alimentadores séo desconectados da

subestacdo, apesar do defeito ter ocorrido em apenas um deles.

Para evitar esse problema, torna-se necessaria a inclusdo da funcdo de
direcionalidade nos relés dos alimentadores originalmente radiais. A ado¢do de novas
fungdes ja faz parte da mudanca de paradigma na forma de se proteger o sistema de

distribui¢do, em que antes era considerado o fluxo unidirecional da energia.

3.3.1.5 Protecdo de Distancia

Historicamente, o uso da protecdo de distancia em redes de distribuicdo néo é téo

comum como o da fungéo de sobrecorrente. 1sso se deve ao fato da necessidade de utilizar
30



transformadores de corrente (TC) e também de potencial (TP) para esse tipo de protecao.
Entretanto, com a reducdo do custo ao longo do tempo, o emprego dessa tecnologia
passou a ser mais viavel, sendo mais difundido em sistemas de subtransmissao de energia
[37].

A protecdo de distancia também pode ser afetada pela presenca da GD no sistema.
A Figura 11 apresenta duas situacOes distintas, caracterizando o efeito de fonte

intermediéria — infeed — no alimentador de distribuicdo de energia.

Inicialmente, sem a presenca de GD do sistema, a impedéancia detectada pelo relé

de distancia é dada pela expresséo (3.7):

ZRlisemGD = Zalimentador = Za + Zb (37)
Apds a inser¢do da GD no alimentador, o relé passa a detectar outro valor de
impedancia, devido a injecdo de corrente por parte da geragdo distribuida. O novo valor

pode ser calculado pela equacao (3.8).

1
ZR]_comGD = Za + Zb (] + IGD) (38)

al

Comparando (3.7) e (3.8), observa-se que o novo valor detectado pelo relé apos a
insercdo da geracdo distribuida € maior do que o anterior. Para o relé, o defeito ocorre em
um ponto mais distante do que onde realmente acontece. Essa mudanga na impedancia
pode resultar numa acéo retardada, ou simplesmente na falta de atuacdo da protecédo de

distancia.
3.3.1.6Conexodes do Transformador de

Interconexao

Além da especificacdo da protecdo, ¢ fundamental para o acesso do gerador
distribuido a definicdo do tipo de ligacdo do transformador de interconexdo. O tipo
escolhido influencia na rede da concessionaria, especialmente nas condigdes de curto-

circuito. Dessa forma, pode ter impacto direto nos ajustes da protecdo [31].

Universalmente, ndo existe uma ligagdo considerada como a melhor. Cada uma

delas apresenta fatores positivos e negativos e sua escolha varia de acordo com a
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concessionaria de distribuicdo de energia. A Figura 12 apresenta os tipos de ligacdo mais

utilizados pelas concessionérias, agrupados de acordo com suas semelhangas nos

Impactos e vantagens de suas escolhas.
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Figura 11: Impacto na protecéo de distancia
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Figura 12: Tipos de ligacdes de transformadores de interconexao

O Tipo 1 é caracterizado pelo lado de alta tensdo do transformador conectado em

delta ou estrela ndo-aterrado. Essa ligacdo ndo interfere na circulacdo de corrente de
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sequéncia zero do alimentador da concessionaria, ndo impactando a protecdo de terra da

distribuidora para defeitos fase-terra.

Por outro lado, caso ocorra um defeito monofasico que provoque abertura do
disjuntor da subestacdo e a GD fique isolada, as fases sas apresentardo sobretensao [38].
O gerador distribuido continuara contribuindo para o defeito mesmo ap0s a abertura do
disjuntor. Além disso, as ligagdes do Tipo 1 ndo proporcionam um aterramento eficaz
para a concessionaria, podendo causar problemas para a deteccao de faltas monofasicas

no alimentador.

O Tipo 2 é a forma de interconexd0 mais difundida pelas concessionarias de
energia [39]. Os esquemas de protecdo séo consolidados, tanto por parte dos fabricantes
como para a distribuidora. O lado da GD do transformador de interconexdo é conectado

em delta, e o lado da concessionaria, por sua vez, em estrela aterrado.

As vantagens observadas pela sua utilizacdo sdo o isolamento da protecdo de
neutro da subestacdo para defeitos monofésicos do lado da GD, filtragem de harménicos
de sequéncia zero e a garantia de aterramento da rede de distribuicao.

Entretanto, a insercdo da geracdo distribuida pode levar a dessensibilizacdo da
protecdo de terra do alimentador, visto que a presenca da mesma oferece um caminho

alternativo para a corrente de sequéncia zero para defeitos monofasicos no alimentador.

A caracteristica do Tipo 3 é o uso da ligacdo estrela aterrado em ambos os lados
do transformador. Essa ligacdo simples permite que o gerador distribuido contribua para

todos os tipos de defeitos que possam ocorrer na rede de distribuicao.

Assim como para o0 Tipo 2, a presenca da GD também impacta na protecéo de
terra da concessionaria. A rede da distribuidora contribuira para defeitos internos na GD

e ndo ha qualquer bloqueio para as componentes de sequéncia zero.

3.3.2 Estratégias de Solucéo

O estudo da protecédo de alimentadores de redes de distribuicdo ativas € o principal
foco deste trabalho. Como ja foi mencionado, ndo ha uma estratégia tnica de solucéo para
a minimizagao dos impactos da GD nos esquemas de protecdo. A Figura 13 apresenta

algumas das metodologias mais comumente utilizadas.
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Em geral, sdo utilizados métodos de protecdo adaptativa, caracterizados pela
alteracdo nos ajustes dos relés para atender condi¢Ges operativas do sistema. Mesclado a
ISso, sdo empregados grupos de ajuste ou novos dispositivos ou funcbes de protecao.
Também é cada vez mais difundido o emprego de técnicas de inteligéncia artificial. Nas

proximas secdes serdo detalhadas essas estratégias de solucéo.

[ Protecao de Redes de Distribuicao Ativas ]
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Figura 13: Metodologias para protecéo de redes de distribuicdo ativas

3.3.2.1 Protecdo Adaptativa

A protecdo adaptativa € uma filosofia que permite e busca realizar ajustes em
varias funcdes de protecdo a fim de torna-las mais condizentes com as condicGes atuais

dos sistemas elétricos de poténcia [40].

A evolucdo tecnoldgica dos relés digitais permitiu a aplicacdo da protecdo
adaptativa utilizando esse tipo de equipamento. E possivel adequa-los para que, 8 medida
que as condicOes de operagédo do sistema sejam modificadas, seus ajustes também sejam
reconfigurados. A finalidade é manter o bom desempenho com relacdo aos principios

basicos de seu funcionamento: confiabilidade, sensibilidade, seletividade e velocidade.

A alteragdo dos ajustes da protecdo em tempo real pode ser obtida com auxilio da
medicdo fasorial [5]. O monitoramento continuo de grandezas elétricas do sistema
permite a adaptacao dos ajustes para cada instante amostrado, e dessa forma, aumentar a

eficacia do sistema de protecéo.
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3.3.2.2 Grupos de Ajuste

Outra alternativa adotada € o uso de grupos de ajustes. Os relés atuais permitem a
configuracdo de varios grupos de ajustes pré-determinados através de estudos offline.
Nesse caso, a prote¢do ndo é alterada em tempo real, mas sim entre intervalos fixos de
tempo pré-determinados. Por exemplo, considera-se que o sistema terd trés configuracoes
distintas durante o dia: manha, tarde e noite. Os ajustes entdo serdo realizados para cada

um desses periodos do dia, sendo modificados a medida que cada intervalo se finaliza.

3.3.2.3 Novos Dispositivos e Funcoes de Protecdo

Além da alteracdo dos ajustes dos relés, outras estratégias adaptativas consideram
0 emprego de novas funcdes de protecdo, aspecto que ja é mais difundido em sistemas de
transmissdo de energia. Problemas apresentados pela redistribuicdo dos fluxos de
poténcia podem ser solucionados pela inclusdo da funcéo direcional. Em sistemas com
um numero grande de GDs inseridas, novas solu¢es também consideram o uso da funcéo
de distancia [37].

Investimentos na rede também séo vistos como uma alternativa. Em alimentadores
muito longos, a diferenca entre a maior corrente de carga e a minima corrente de defeito
pode ficar muito baixa para garantir a sensibilidade da protecdo. A solucdo € a instalacdo
de novos disjuntores ao longo do alimentador.

Ademais, avangos nos sistemas de comunicagao sdo fundamentais para a difuséo
das técnicas adaptativas. Dependendo da estratégia utilizada, pode ser necessaria a
transmissdo de grande volume de dados. Entretanto, os sistemas de protecdo e de
comunicacdo nessas redes possuem usualmente um baixo grau de sofisticacdo. Para
atender as novas solugdes adaptativas, pode ser necessario um alto grau de investimento
financeiro, como a compra de novos equipamentos para medicao e transmisséo de dados.

A inviabilidade da realizacdo de melhorias na rede pode se tornar um fator limitante [40].

3.3.2.4 Tecnicas de Inteligéncia Acrtificial

A sofisticacdo exigida para a protecdo de redes de distribuicdo ativas de energia
trouxe forca para aplicacdo de técnicas de inteligéncia artificial. As pesquisas nessa area

sempre foram de grande valia para a melhoria dos sistemas elétricos, bem antes de se
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estudar os impactos da geracdo distribuida, permitindo resolver problemas de grande

complexidade [41].

Além de propor uma nova solucdo ao problema da inser¢do da GD na protecéo,
as técnicas de inteligéncia artificial podem ainda ser utilizadas como ferramentas da
protecdo adaptativa. S&o propostos mecanismos para realizar o ajuste em tempo real dos

relés de acordo com as condicdes operativas do sistema [10] [11].

Uma das estratégias utilizadas € o uso de sistemas multiagentes [42]. Esse tipo de
técnica busca resolver problemas de forma descentralizada — o que é denominado
Inteligéncia Atrtificial Distribuida (IAD). O objetivo é decompor os problemas de um

sistema complexo em problemas menores, facilitando o gerenciamento.

Nos sistemas multiagentes, existem entidades chamadas de agentes. Basicamente,

sdo hardwares ou softwares que apresentam as seguintes propriedades [43]:

e Habilidade Social — Os agentes tém a capacidade de se comunicarem
entre si através de uma linguagem especifica (ACL — agent communication
language);

e Autonomia — Os agentes operam com uma certa independéncia, sem
influéncia direta do usuério;

e Pro-Atividade — A partir do recebimento de informagdes do ambiente, 0s
agentes estdo aptos a tomar decisdes e realizar suas tarefas de acordo com
sua finalidade;

e Reatividade — Os agentes sdo sensibilizados pelo ambiente e sdo capazes

de reagir a ele.

A caracteristica distribuida do sistema de protecdo em que cada componente
protege um equipamento especifico do sistema favorece a utilizagdo dos sistemas
multiagentes. A operagdo conjunta dos agentes com os relés digitais permite alterar os

ajustes de forma adaptativa e resolver problemas na detecgéo e eliminagéo de faltas.

Outra possibilidade adotada para solucéo do problema é o emprego dos algoritmos

genéticos (AGs). Essa técnica computacional é baseada em uma metafora do processo
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bioldgico de evolugdo natural [44]. S&o utilizados para resolver uma série de problemas

formulados como problemas de otimizac&o.

A Figura 14 apresenta as etapas basicas dos algoritmos genéticos. O algoritmo é
iniciado a partir da criagdo de uma populacao, composta por individuos ou cromossomos.
Esses individuos podem ser possiveis solucGes para o problema. Cada individuo passa
por processo de avaliacdo, o qual determina a qualidade do individuo de acordo com sua

capacidade de adaptacdo a um determinado ambiente.
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Figura 14: Esquema bésico de um algoritmo genético

Apds essa avaliacdo, a populacdo é entdo submetida a uma série de operadores
genéticos — selecdo, reproducdo e mutacdo — de forma a simular a sobrevivéncia do
individuo mais apto. O modulo de populacdo é responsavel pelo controle da populagéo,
mantendo-a com tamanho fixo. Por fim, ao se atingir um critério de parada pré-

estabelecido, o algoritmo se finaliza.

Com relacdo ao sistema elétrico, uma pratica conhecida é o uso dos algoritmos
genéticos para alocacdo de dispositivos de chaveamento. Nesse caso, cada individuo
representa um trecho da rede, caracterizado pela presenca de disjuntor de subestacao,
religador, fusivel ou entdo pela auséncia de qualquer equipamento. O objetivo é encontrar
uma solugdo 6tima com relagéo ao custo, nimero de equipamentos e melhores indices de
confiabilidade da rede [45].

Os algoritmos genéticos também sdo utilizados para otimizacdo dos ajustes e
coordenacao dos relés de sobrecorrente dos alimentadores de distribuigcdo [11]. Em redes
altamente interconectadas ou na presenca de geracdo distribuida, os AGs atuam
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fornecendo um maior grau de flexibilidade da protecdo. Uma solucéo é o uso de curvas

ndo-convencionais para relés de sobrecorrente de tempo inverso [46].

Para melhoria dos sistemas elétricos, tem-se também o uso da ldégica fuzzy. Esse
tipo de técnica é capaz de capturar informacgdes ambiguas — em geral em forma de
linguagem — e converté-las para um formato numérico. Diferentemente da ldgica
booleana que apenas trata valores como verdadeiro ou falso, 0 ou 1, a l6gica fuzzy permite
também analisar valores entre 0 e 1. Por exemplo, 0,5 pode representar meia verdade, e
0,1 0,9, quase falso e quase verdadeiro, respectivamente [47].

Quanto a sua aplicabilidade, o uso da ldgica fuzzy estd mais difundido nos
esquemas de protecdo de transformadores [31]. A principal fungdo de protecdo desse
equipamento é a diferencial (87). Através dela, os valores das correntes primaria e
secundaria sdo comparados a um valor pré-ajustado. Se o valor estiver maior que o de

ajuste, hd uma falta interna, caso contrario, a situacéo é normal.

Entretanto, uma série de fatores pode levar ao falso disparo ou a auséncia de
sensibilidade da falta por parte do relé. A atuacdo indevida pode ocorrer no caso de
defeitos externos. A saturacdo e os erros dos transformadores de corrente sdo exemplos
de fatores que podem dificultar na protecdo. A aplicacdo da logica fuzzy permite
considerar um maior nimero de critérios na avaliacdo das decisdes do envio do trip por
parte do relé, modelando melhor as incertezas. Em outras palavras, € possivel tornar o
relé mais suscetivel a indicar o defeito ou a indicar situacdo normal, dependendo da

situacdo no instante estudado.

Para redes de distribuicdo, o uso da légica fuzzy surge como uma saida para falhas
da protegcdo em casos de insercdo de geracdo distribuida no sistema [10]. O principio é
obter a melhor escolha para os ajustes dos relés de protecdo, levando em conta as
incertezas de injecao de poténcia das GDs.

H&, ainda, o uso das redes neurais artificiais. As RNAs sd&o modelos
computacionais baseados no sistema nervoso biologico. Suas aplicacdes sdo destinadas
para problemas em que ndo se tem uma formulacdo matematica consolidada. Em termos

de aplicages, tem-se 0 uso na melhoria da protecéo de distancia em linhas de transmisséo
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de energia. Na distribuicdo, existem propostas de RNAs aplicadas tanto para detectar

como para localizar defeitos [48].

Aspectos construtivos e de treinamento das RNAs serdo mais discutidos no
Capitulo 4. Serdo apresentados conceitos sobre os tipos de arquitetura empregados nas

RNAs e o detalhamento do processo de aprendizagem.
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CAPITULO 4

REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

4.1Introducao

Este capitulo apresenta os principais conceitos das redes neurais artificiais. S&o
detalhados os métodos mais utilizados para treinamento das redes, bem como aspectos

construtivos de suas arquiteturas, topologias e funcionamento.

As redes neurais artificiais sdo modelos computacionais desenvolvidos de forma
a tentar reproduzir o sistema nervoso biologico. Uma rede neural € um processador
macicamente paralelo e distribuido, constituido por unidades de processamento simples,
as quais tém a propensdo natural de armazenar conhecimento experimental e torna-lo

disponivel para uso [49].

As RNAs fazem parte do grupo da inteligéncia artificial da linha conexionista
[50]. Funcionalmente, os parametros da rede sdo estimados de forma que a mesma possa

reproduzir o mapeamento entrada-saida presente nos dados do problema.

A Figura 15 apresenta algumas das principais propriedades e beneficios da
utilizacdo das redes neurais artificiais. As RNAs podem ser utilizadas como solucéo de
aplicacdes envolvendo altos graus de nao-linearidade. A partir do mapeamento entrada-
saida, a rede é capaz de resolver problemas em que ndo se tem uma formulagéo
matematica consolidada. Caso exista um algoritmo — modelo fenomenoldgico —
satisfatorio, ndo e necessario o uso das redes neurais. As RNAs ndo sdo uma panaceia

universal [50], sdo apenas mais um processo de modelagem.
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= Aprendizagem
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Resposta a evidéncias

Facilidade de prototipagem

Figura 15: Principais propriedades das redes neurais artificiais

Outro grande beneficio das RNAs é a capacidade de generalizagdo. Essa
caracteristica permite que a rede neural produza saidas aceitaveis para entradas que ndo
estavam presentes em seu processo de treinamento. A mesma se torna apta a estimar

respostas que eram até entdo desconhecidas.

A sua capacidade de aprendizagem é também uma propriedade importante. A rede
consegue extrair o relacionamento existente entre variaveis que compdem a aplicacdo. A
partir de um conjunto de amostras de treinamento, as quais relacionam sinais de entrada
a uma ou mais respostas alvo (desejadas), a rede é treinada repetidamente, construindo o

ja mencionado mapeamento entrada-saida.

Além disso, a adaptabilidade é igualmente uma vantagem marcante. Alteracdes
do ambiente sdo adaptadas pela rede, sendo capaz de ajustar seus parametros. A aquisi¢ao
do conhecimento por experimentacdo permite que a RNA, uma vez treinada para uma

aplicacdo especifica, seja retreinada para pequenas modifica¢fes no sistema estudado.

A robustez das RNAs ¢ a caracteristica das redes em ser tolerantes a falhas. Gragas
a sua natureza distribuida, a rede ndo tem seu desempenho afetado de forma acentuada

mesmo quando operada sob condic¢des adversas.
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Por fim, tem-se a resposta a evidéncias e a facilidade de prototipagem. A primeira
se refere a capacidade que uma rede classificadora tem de ndo sé selecionar o padrdo da
resposta, como indicar a confianca sobre a decisdo optada. Ja a facilidade de prototipagem
é a caracteristica de ser aplicada facilmente, na maioria das vezes, em software ou

hardware.

A sequir, sdo apresentados conceitos basicos de um neurdnio artificial.

4.2 Neuronio Artificial

O neur6bnio artificial € a unidade simples de processamento das RNAs. S&o
modelos elementares dos neurdnios biologicos [51], ndo-lineares e usualmente com

saidas continuas. A Figura 16 apresenta 0 modelo de um neurdnio artificial.

Bias

Funcio de
Sinais Ativacio

de — Xo—

entrada

Combinador
Xn —> Linear

Pesos
Sinapticos

Figura 16: Modelo de um neurdnio artificial adaptado de [51]

Os sinais de entrada {x;, x,, ..., X, } S0 sinais vindos do meio externo, 0s quais
normalmente sdo normalizados. Através dos pesos sindpticos {wy, wy, ..., Wy}, €sses
sinais sdo ponderados. A seguir, 0 somador X (combinador linear) agrega todos 0s sinais
de entrada com seus respectivos pesos sinapticos a fim de gerar o potencial de ativagédo

u.

O limiar de ativacédo b (também conhecido como bias) € um sinal externo que tem
a funcéo de aumentar ou diminuir a saida do combinador linear. O potencial de ativacéo
u passa pela funcdo de ativacgéo g, responsavel por restringir a amplitude do sinal de saida
y do neurdnio dentro de um intervalo pré-estabelecido. O resultado obtido pelo neurénio

pode ser também apresentado por (4.1) e (4.2):
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u= E W; x X; (4.1)

i=1
y=gu+b) (4.2)

4.2.1 FuncOes de Ativacao

As funcdes de ativacdo dos neurbnios podem ser de dois tipos: parcialmente ou
totalmente diferenciaveis. No primeiro tipo, existem pontos na funcéo cujas derivadas
ndo existem. Ja para o segundo, a fungdo é diferenciavel em todo intervalo. A seguir sdo
apresentados alguns exemplos.

4.2.1.1 Funcéo Degrau

A funcdo degrau faz parte do grupo das parcialmente diferenciaveis. E expressa
por (4.3). A saida do neurdnio assumira valor positivos quando o potencial de ativacdo
for maior ou igual a 1. Caso contrario, a saida sera nula. A Figura 17 ilustra essa funcéo.

1, seu>0
0, se u<0

g)={ (43)

g(u)

le

Figura 17: Funcéo degrau

4.2.1.2 Funcao Degrau Bipolar

Outra funcéo parcialmente diferencidvel é a funcdo degrau bipolar, definida em
(4.4) e ilustrada na Figura 18.

1, se u>0

gu) =10, seu=0 (4.4)
-1, seu<0
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g(u)

1o

0-1

Figura 18: Funcéo degrau bipolar

4.2.1.3 Funcdo Rampa Simeétrica

A funcdo rampa simétrica, definida em (4.5), retorna valores iguais aos limites -a
e +a, com excecdo ao intervalo [-a,a], 0 qual retorna valores iguais ao potencial de

ativagdo. Também ¢é parcialmente diferencidvel. A Figura 19 ilustra graficamente essa

funcéo.
a, seu>a
g(u) = Ju, se-asu<a (4.5)
-a, seu<a
g(u)

Figura 19: Funcéo rampa simétrica

4.2.1.4 Funcao Logistica

A funcdo logistica faz parte do grupo das fungdes totalmente diferenciaveis. Pode
ser classificada tambem como uma funcéo sigmoide (em forma de S). Esses tipos de

funcOes sdo as mais aplicadas na construcdo das redes neurais artificiais [51].

A saida da funcéo logistica é obtida conforme a expresséo (4.6):
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1

1+ ePu (4.6)

gu) =
Suas saidas se compreendem no intervalo entre 0 e 1. A constante S representa a

inclinacdo da funcdo logistica. A representacdo grafica dessa funcéo é ilustrada na Figura
20.

Figura 20: Funcao logistica

4.2.1.5 Funcédo Tangente Hiperbdlica

A funcdo tangente hiperbdlica também é do tipo sigmoide e totalmente

diferenciavel. Sua saida obedece a expresséo (4.7):

g(u) = - 4.7)

A saida assume sempre valores reais entre -1 e 1. A Figura 21 ilustra essa funcao.

g(w)

Figura 21: Funcao tangente hiperbolica

4.2.1.6 Funcdo Gaussiana

A funcéo gaussiana é definida pela expressao (4.8):
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(=)’
gy =e 27 48

O valor de c representa o centro da gaussiana e o € o0 desvio padrdo. A saida é a
mesma para valores equidistantes do centro da curva, como pode ser observado na Figura
22.

g(w)

0,6065

Figura 22: Funcao gaussiana

4.2.1.7 Funcéo Linear

Por fim, tem-se a fung&o linear. E comumente utilizada como func&o de ativagio
da camada de saida em RNASs para problemas de aproximacao funcional [51]. Essa funcéo

reproduz na saida exatamente o valor do potencial de ativacao e é definida por (4.9):

gw)=u (4.9)
A Figura 23 ilustra o gréafico da funcdo linear.

g(u)

Figura 23: Fungéo linear
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4.3 Treinamento

O processo de treinamento de uma rede neural é denominado algoritmo de

aprendizagem. Esse processo se refere ao conhecimento obtido pela rede a partir de seu

ambiente, sendo armazenado nas forcas de conexdo entre os neurdnios artificiais —

conhecidas como pesos sinapticos.

O objetivo do processo de aprendizagem é ajustar 0s pesos sinapticos de forma

com que a rede seja eficiente em resolver o problema proposto. Pode-se dividir os

métodos de aprendizagem em trés grupos:

Treinamento supervisionado — Para o treinamento da rede, sdo
fornecidas amostras da entrada e suas correspondentes amostras de saida.
A partir de uma tabela de dados de entrada e saida, a rede é capaz de
aprender e estabelecer hip6teses sobre o sistema. Os pesos sindpticos sao
continuamente ajustados, buscando reduzir os desvios entre as saidas
produzidas pela rede das saidas alvo desejadas. Existem duas variantes do
treinamento supervisionado: usando lotes de padrdes offine (Batch) ou
usando lotes de padrdes online. Na primeira variante, o treinamento é
realizado a partir da apresentacdo de todo o conjunto de dados de
treinamento, ajustando assim 0s pesos sinadpticos. Para sistemas com
ndmero muito grande de dados, é comum a divisdo dos pares de
treinamento em lotes, visando um menor tempo de processamento
computacional. O uso do batch — ou batelada — pode ser aplicado a
sistemas invariantes no tempo. Na segunda, o treinamento online é
aplicavel a sistemas variantes no tempo. As sinapses sao atualizadas a cada
par entrada-saida apresentado. Apds 0 ajuste dos pesos sinapticos, o
respectivo par (amostra) de treinamento pode ser descartado;

Treinamento ndo-supervisionado — Ao contrario do método anterior, o
treinamento ndo-supervisionado treina a rede fornecendo apenas dados de
entrada. Sendo assim, a propria rede se reorganiza buscando identificar
subconjuntos nos dados de entrada que possuam alguma similaridade — 0s
clusters. O numero desses subconjuntos pode também ser indicado para o

treinamento da rede;
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e Treinamento com reforgo — No treinamento com refor¢o, o valor do erro
obtido no treinamento néo é diretamente quantificado, uma vez que nao se
tem a resposta desejada. O aprendizado de um mapeamento de entrada-
saida € realizado através da interacdo continua com o ambiente, avaliando
0 comportamento da rede ao longo do treinamento. A rede aprende a tomar
boas decisGes a partir da observacdo de seu préprio comportamento e

melhora suas a¢Bes atraves de um mecanismo de reforco.

Os dados coletados para treinamento de uma rede neural artificial séo
normalmente separados em duas categorias: dados de treinamento e dados de teste [52].
O primeiro grupo, como o préprio nome ja diz, € apresentado a rede durante o seu treino.

A rede € ajustada de acordo com o seu erro.

Ademais, € possivel realizar uma subdivisdo do conjunto de treinamento, criando
conjunto de validacdo. Esse conjunto é destinado a verificar a eficiéncia da rede quanto a
sua capacidade de generalizacdo e ainda pode ser utilizado como um critério de parada
do treinamento. Com isso, evita-se o fendbmeno denominado overfitting (ajuste
excessivo). Esse fenbmeno € caracterizado pelo ajuste excessivo dos dados de
treinamento, comprometendo o desempenho da rede para novos dados ainda nao

disponibilizados e reduzindo a capacidade de generalizacdo do modelo [53].

O processo de aprendizagem é realizado de tal forma que o erro de treinamento
da rede em relacdo ao subconjunto da validacdo é periodicamente calculado. Um dos
critérios de parada estabelece que, quando o erro do subconjunto de validagdo comeca a
crescer sucessivamente, mesmo com o erro de treinamento decrescendo, opta-se por
encerrar 0 processo de treinamento. Esse critério de parada é denominado parada

antecipada do treinamento (early stopping) [53].

Tem-se ainda o segundo conjunto de dados, 0 conjunto de teste. Esses dados séo
utilizados para verificar o desempenho das RNAs ao final do processo de treinamento,

medindo de forma independente a sua performance.
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4.4 Arquiteturas

A arquitetura de uma rede neural estabelece a maneira como seus neurdnios estéo
dispostos, ou seja, como 0s mesmos se interconectam. O tipo de arquitetura escolhida esta
diretamente ligado ao algoritmo de treinamento adotado para a rede. Basicamente, as
redes sdo estruturadas em camadas: camada de entrada, camada(s) escondida(s) e camada

de saida.

A camada de entrada é responsavel por receber os sinais do meio externo. Na
camada escondida, constituida por neurénios artificiais, sdo extraidas as caracteristicas
relacionadas a aplicacdo da rede. O teorema da aproximacao universal [49] afirma que
uma Unica camada escondida contendo neurdnios com funcéo de ativagdo, ¢(z): R — R,
continua, ndo-constante e limitada é capaz de aproximar qualquer funcdo continua néo-
linear f(x):R™ — R. Para isso, a estrutura deve apresentar uma saida linear,
representando a aproximagcao da funcéo f(x) obtida pelo modelo. Por fim, hd a camada
de saida, também formada por neurdnios. Essa camada tem a funcdo de apresentar o

resultado final da rede.

Em geral, pode-se classificar as arquiteturas das RNAs em trés grupos: redes
feedforward (camada simples ou camadas multiplas), redes recorrentes e redes

reticuladas.

4.4.1 Feedforward

As redes feedforward sdo caracterizadas pelo fluxo unidirecional de informacGes,
da camada de entrada para a camada de saida. O numero de camadas de neurénios pode
ser variavel. Além disso, possuem a vantagem de ser estruturalmente estaveis. A rede néo

é realimentada, logo a saida so € alterada caso a entrada seja modificada.

A Figura 24 ilustra uma rede feedforward de camada Unica, com n entradas e m
saidas. Nessas redes, a camada de neurdnios existente é a propria camada de saida.
Existem outras configuracGes que preveem o uso de mais de uma camada de neurdnios,

denominadas redes feedforward de camadas mdltiplas.
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Figura 24: Rede feedforward de camada Unica

A Figura 25 apresenta uma rede feedforward com duas camadas, sendo uma delas
escondida. Sdo n entradas, i neurdnios na camada escondida e m saidas. O termo
“escondida” se refere ao fato que essa camada ndo é diretamente conectada as camadas

que interagem com meio externo (entradas e saidas da rede).

X1 \A

.Vlll

Camada

Camada neural de
de Camada neural saida

entrada escondida

Figura 25: Rede feedforward de camadas multiplas

O numero de neurdnios na camada escondida é dependente da aplicagdo. A
escolha deve ser realizada de acordo com as caracteristicas e complexidade do problema
a ser mapeado pela rede. Por outro lado, o nimero de neurdnios na camada de saida é o

mesmo do nliimero de saidas da rede.

As redes feedforward podem ser classificadas de acordo com sua aplicacdo. Sendo

assim, sdo divididas em duas classes: os aproximadores e 0s classificadores. Na primeira,
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as RNAs sdo utilizadas como aproximadores universais de funcgdes, caracterizados por
saidas continuas. J& para segunda classe, as redes sdo destinadas a atuar no
reconhecimento e classificacdo de padrdes, com saidas ldgicas.

4.4.1.1Perceptron Multicamadas

A rede perceptron é a forma mais simples de configuracdo de uma rede neural
artificial [51]. E um tipo de arquitetura feedforward com o fluxo unidirecional de
informacOes. Apesar de sua simplicidade, foi alvo de estudo de grande parte da

comunidade cientifica ao longo do tempo.

Quando a rede perceptron possui pelo menos uma camada escondida de
neurdnios, é denominada perceptron multicamadas (PMC). Como ja mencionado, pelo
teorema da aproximacao universal [49], uma Unica camada oculta com numero suficiente
de neurdbnios ja € satisfatoria para aproximar qualquer funcdo nao-linear. Dessa forma,
um dos principais desafios encontrados € determinar o nimero de neurénios suficiente na

camada escondida que permita o bom desempenho da rede para aplicacdo em estudo.

A Figura 26 apresenta um esquema tipico de uma rede perceptron com mdaltiplas

camadas, com duas camadas escondidas de neurdnios.

: 2
Ve | E
i X3
(‘amada
de ueur'al de
entrada saida

1% camada 2% camada
neural neural
escondida escondida

Figura 26: Rede perceptron multicamadas

O treinamento dessas redes é feito de forma supervisionada, fornecendo pares de

amostras de entrada-saida. O metodo de aprendizagem comumente utilizado é o algoritmo
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de retropropagacéo de erro, também conhecido como algoritmo backpropagation (BP).

Sua aplicagdo consiste em dois passos distintos e sucessivos [49]:

e [Feedforward — Na fase feedforward, também conhecida como propagacéo
adiante, uma amostra do conjunto de entrada € propagada ao longo da rede,
atravessando camada a camada, até que se obtenha a saida da rede. A saida
obtida leva em conta os pesos sinapticos e limiares de ativag&o iniciais dos
neurdnios. A mesma € comparada com as saidas-alvo desejadas,
calculando os desvios — erros — do conjunto da amostra;

e Backward — O segundo passo consiste na propagacdo reversa. Os pesos
sinapticos e limiares de ativacdo sdo ajustados de acordo com 0s erros
obtidos no primeiro passo, a fim de minimiza-los. O processo se repete a

cada iteracdo, levando a reducdo gradativa dos erros obtidos.

O algoritmo de retropropagacgéo do erro resume-se a um problema de otimizacéo,
buscando minimizar o erro entre a saida desejada e a saida obtida através da técnica

chamada gradiente descendente [51]. O sinal de erro gerado na saida do neurénio € dado

por:
e (N=d; (n) -y, () (4.10)
Onde:
J: Indice do neurdnio de saida da rede
Sinal de erro na saida do neurdnio j, na iteracdo n, gerado apds aplicacédo
ej(n): . .
do n-ésimo padrdo de entrada
d;(n): Saida-alvo para o neur6nio j na iteracdo n
Vi (n): Saida obtida pela RNA pelo neur6nio j na iteragdo n

- . n ) A= s 1
Definindo o valor instantaneo do erro quadratico para 0 neurdnio j como B ef(n),

0 somatorio dos erros quadraticos instantaneos de todos 0s neurdnios de saida é dado por:

1
&n=5 ) ¢ () (4.11)
jec

Sendo C o conjunto de todos os neurdnios da camada de saida da rede.
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Considerando N o numero total de pares entrada-saida disponibilizados para

treinamento, o erro médio quadratico é obtido por:

N
1
Eed (0 =77 ) €01 412
n=1

A expressdo (4.12) é denominada funcdo custo. O erro médio quadratico €,,.; €
obtido em fung&o dos parametros de rede pesos sinapticos e bias. O objetivo do algoritmo
de retropropagacdo é determinar o vetor desses parametros w de forma a minimizar a

funcdo custo, ou seja, minimizando o erro médio quadréatico, dado por:

w =min ( Eyeq (n)) (4.13)
Esse algoritmo apresenta uma série de desvantagens, dentre as quais destacam-se
a possibilidade de ficar retido em minimos locais da superficie de erro e a elevada
quantidade de iteracdes necessaria para convergir, aumentando assim 0 custo
computacional. Além disso, a concepcdo original do algoritmo backpropagation visa
minimizar o erro focando apenas nos ajustes dos dados disponiveis. Na presenca de dados
ruidosos, o ajuste excessivo dos dados de treinamento pode reduzir a capacidade de

generalizacdo da rede.

No sentido de aprimorar o método backpropagation, sdo propostas uma série de
heuristicas para modifica-lo. Técnicas da area de otimizacdo sdo aplicadas para estimar
0s parametros das redes neurais, dando origem aos denominados métodos de segunda

ordem, como quasi-newton e 0s métodos de gradiente conjugado [53].

Sédo utilizados nesse trabalho trés tipos de algoritmos de treinamento baseados no
método backpropagation de aprendizagem: o algoritmo de Levenberg-Marquardt (LM),

da Regularizacdo Bayesiana (BR) e do Gradiente Conjugado Escalonado (SCG).

O algoritmo Levenberg-Marquardt foi desenvolvido por [54] e aprimorado por
[55]. E o método mais difundido para treinamento das redes PMC. O algoritmo de
retropropagacgéo de erro tradicional descrito anteriormente utiliza apenas derivadas de
primeira ordem e emprega o gradiente descendente como método de minimizacdo da
funcdo custo. Ja o algoritmo LM utiliza derivadas de segunda ordem na aproximacéo do
minimo erro, conseguindo conduzir o treinamento de redes PMC na ordem de 10 a 100

vezes mais rapido que o algoritmo backpropagation convencional [51]. Entretanto, sua
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aplicacdo envolve a operacdo de inversdo de matrizes, fato que pode tornar o método

computacionalmente inviavel dependendo da dimens&o da RNA [56].

A Regularizacdo Bayesiana é outro algoritmo utilizado neste trabalho. Proposto
originalmente por David J.C. Mackay em 1992 [57], é resultado da aplicacdo de técnicas
de inferéncia bayesiana ao problema de treinamento das redes PMC. A regularizagéo de
uma RNA consiste no controle de sua complexidade, evitando o ajuste excessivo dos
dados e visando a obtengdo de modelos com elevada capacidade de generalizagédo [53]
[58]. Para isso, € introduzido no algoritmo de treinamento o parametro A, denominado
parametro de regularizacdo. O mesmo é responsavel pelo equilibrio entre o ajuste de
dados de treinamento e o controle de complexidade (regularizagéo).

Uma das formas de estimar esse parametro € através da aplicacdo de técnicas de
inferéncia bayesiana no treinamento das PMC, estimando-o0 automaticamente ao longo
do algoritmo de treinamento. Dessa forma, necessita-se de uma menor interferéncia por
parte do usudrio. Pode-se destacar também como vantagem do uso dessas técnicas o
desenvolvimento de um algoritmo de determinacdo automatica de relevancia das
entradas, o automatic relevance determination (ARD). Esse algoritmo pode ser utilizado

para selecdo de varidveis de entrada de redes neurais [53].

Por ultimo tem-se 0 método gradiente conjugado escalonado [59]. O método SCG
é uma versdo aperfeicoada do método gradiente conjugado. Seu objetivo principal €
acelerar a taxa de convergéncia normalmente lenta com o uso do backpropagation,
evitando custos computacionais com a manipulacdo de matrizes [60]. Apesar do SCG
possuir uma maior quantidade de passos e calculos que o BP, o algoritmo é capaz de

convergir rapidamente e com melhor desempenho em relagdo ao mesmo.

Como ponto negativo do método, tem-se a necessidade de defini¢do de dois novos
parametros escalares introduzidos durante o treinamento para o funcionamento do
algoritmo: A, e o,. Caso tais parametros ndo sejam corretamente especificados, a

convergéncia pode ndo ser tao rapida e a rede ter seu desempenho prejudicado.

Usualmente, o emprego das redes PMC englobam aplicacbes como

aproximadores universais, resolucdo de problemas de reconhecimento de padrdes,
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otimizacdo, identificacdo e controle de processos, previsdo de séries temporais, dentre

outros.

As funcbes de ativacdo utilizadas também variam de aplicagdo. Normalmente,
utiliza-se na camada de saida a fungdo linear para problemas de aproximacdo. Para
problemas de classificacdo e reconhecimento de padrdes, é recomendavel a utilizacao de
funcbes sigmoides na camada de saida, como a tangente hiperbdlica. As funcGes
sigmoides como tangente hiperbodlica e logistica também s&o usadas nas duas aplicacfes
na camada escondida de neuronios [51].

A Figura 27 ilustra os diagramas de treinamento e operacdo das redes neurais.
Esses diagramas apresentam 0s passos recomendaveis para implementacdo das redes
PMC. As fases sdo sucessivas, isto €, uma vez realizado o treinamento, as redes sao

testadas e entram em operacao.

(a) Treinamento

Selec¢ao dos Definicédo das Treino das Escolha da
padrdes de p10cessamento topologias topologias melhor
entrada dos dados candidatas candidatas topologia

Erro
satisfatério?

SIM
FIM

(b) Operagdo

Apresentacdo Aplicagdo Obtencao
Aplicacido dos dados de processamento dos dados na dos processameuto FIM
entrada dos dados rede treinada resultados dos resultados

Figura 27: Diagrama de implementacéo das redes PMC

Através do diagrama da Figura 27, é possivel observar outros processos
importantes para aplicacdo das RNAs: o pré e pos-processamento dos dados. O objetivo
é melhorar o desempenho tanto do conjunto de treinamento como de teste. Uma agéo
comumente empregada é a normaliza¢do das entradas e saidas. Com isso, evita-se as

regides de saturacdo das fungdes de ativacdo dos neurdnios da rede.
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4.4.1.2 Redes de Funcéo de Base Radial

As redes de funcdo de base radial (radial basis function - RBF) também fazem
parte do grupo de redes de arquitetura feedforward. Ao contrario das redes PMC, as redes
RBFs sdo constituidas obrigatoriamente por apenas uma camada intermediéria —

escondida.

Uma configuracdo padrdo das redes RBF é apresentada na Figura 28. Na camada
escondida, é utilizada a funcdo de ativacdo gaussiana. Para camada de saida, a funcédo
linear. Seu treinamento também € realizado de forma supervisionada, porém possui

caracteristicas proprias [51].

Gaussiana

X .I Vi

. , Ym
X -

Camada

Camada neural de
de Camada neural saida
entrada intermediaria

Figura 28: Redes de fungéo de base radial

O processo de aprendizagem pode ser separado em duas fases distintas. Na
primeira, 0 ajuste dos pesos sindpticos dos neurdnios € realizado de forma néo-
supervisionada, diretamente relacionado a alocagéo das fungdes de base radial. Ja para os
neurdnios da camada de saida, o ajuste dos pesos ¢é feito de forma similar ao utilizado nas
redes PMC.

4.4.2 Recorrentes

As redes recorrentes (ou realimentadas) séo caracterizadas pela existéncia de uma
realimentacdo na rede, ou seja, as entradas da RNA sdo influenciadas pelas saidas da

prépria rede. A Figura 29 ilustra uma rede recorrente.
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A presenca de lacos de realimentacdo tem um profundo impacto na capacidade de
aprendizagem da rede e no seu desempenho. A realimentacdo permite o uso das RNAs
em sistemas variantes no tempo, como controle de processos, previsao de séries temporais

e otimizacéo.

Camada neural
escondida

Camada
neural de
saida

Camada
de
entrada

_V m

Realimentacéo

Figura 29: Rede recorrente

4.5 Métricas de Avaliacdo de Desempenho

Para analisar o desempenho das RNAs quando as suas diferentes aplicacdes, sao
utilizadas métricas para conhecer a confiabilidade de uma classificacdo ou aproximacéo
realizada pela rede neural. Dentre as métricas mais adotadas destaca-se a Matriz de

Confusao.

Através da Matriz de Confusdo, é possivel verificar o erro da RNA classificadora
para as diferentes classes utilizadas. A Figura 30 ilustra uma matriz confusdo genérica,
apresentando a disposicdo de seus dados. As linhas da matriz consistem nas saidas
estimadas, isto é, as saidas obtidas no treinamento pela rede neural. As colunas

representam as saidas-alvo, aquelas que séo as desejadas.

Em verde, sdo apresentados os verdadeiros positivos e verdadeiros negativos. Sao
as representacbes da quantidade e porcentagem de dados que foram corretamente
classificadas. Em vermelho, séo apresentados os falsos positivos e falsos negativos, ou

seja, 0 numero e porcentagem das amostras classificadas erroneamente.
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Alvo Alvo 0
Classe 1 Classe 2
Alvo

Figura 30: Matriz confusdo genérica

O método de avaliacdo de uma RNA que atua como aproximador universal é
através calculo do coeficiente R, denominado Coeficiente de Correlacdo. Esse coeficiente
relaciona as saidas obtidas pela rede com as saidas-alvo. Quanto mais proximo de 1 for o
valor de R para os trés conjuntos de treinamento (treinamento, validacao e teste), menor
€ o erro entre as saidas desejadas e as saidas da RNA. Entretanto, se o valor obtido é

préximo de 1 apenas para 0 conjunto de treinamento, é sinal de overfitting.

No Capitulo 5, seréd apresentada a metodologia proposta para solu¢éo do impacto
da GD na protecdo de alimentadores de redes de distribuicdo. Detalhes das RNAs

desenvolvidas bem como o fluxograma de operacdo da metodologia sdo mostrados.
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CAPITULO 5

METODOLOGIA PROPOSTA

5.1 Introducéo

A estratégia de solucdo proposta para o impacto da GD na protecdo de redes de
distribuicdo consiste na utilizagéo das redes neurais artificiais como protecdo redundante
da protecdo principal. Em caso de falha da protecdo principal, a protecdo redundante é
que deve atuar, eliminando e localizando o defeito. Além disso, a RNA também ¢é
explorada para auxiliar na localizacdo do defeito. A metodologia de solucéo € ilustrada
na Figura 31 e é destinada para um sistema de distribuicdo apresentado na Figura 32. A
rede € constituida de trés alimentadores de diferentes comprimentos: AL1 (barra 2 a barra
6), AL2 (barra 2 a barra 10) e AL3 (barra 2 a barra 14) de 20km, 15km e 13km,

respectivamente.

O meétodo se inicia a partir da coleta dos médulos das injecdes de correntes de
cada uma das fontes do sistema, bem como das correntes que circulam no inicio de cada
trecho dos alimentadores da rede. Esses dados sdo importantes para a solugdo proposta,

uma vez que séo reorganizados em matrizes de entrada para cada uma das redes neurais.

O emprego de RNAs foi realizado em trés estagios distintos e sucessivos. O
primeiro estagio € responsavel pela detec¢do de qualquer tipo de defeito no sistema. A
rede neural deve ser capaz de constatar se 0 sistema estd sob condicdo de falta ou néo.

Caso ndo esteja, uma nova coleta de dados da rede deve ser realizada.
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Figura 31: Fluxograma de operagao da estratégia de solu¢do proposta
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Figura 32: Diagrama unifilar do sistema de distribuicéo de 14 barras

Uma vez detectado o defeito, o segundo estagio da rede neural é acionado — a
identificacdo do alimentador defeituoso. Nesse estagio, a RNA deve indicar em qual

alimentador esta presente o defeito e acionar a abertura de seu respectivo disjuntor.

Por fim, tem-se o terceiro estagio — aquele que identifica o ponto do defeito do
alimentador. Para esse estagio, sdo desenvolvidas trés redes neurais distintas, cada uma
destinada a localizar a falta em um alimentador especifico. A utilizacdo desse estagio tem
como funcdo beneficiar a atuacao das equipes de reparo da concessionaria, possibilitando
uma maior agilidade no reparo do sistema e reduzindo o tempo para restabelecimento da

rede.

As RNAs sdo especificas para cada configuracdo da rede, destinada a operar para
um namero especifico de geradores distribuidos. Sabe-se que pode ocorrer insercéo de
mais GDs ao longo do tempo, consequentemente, ha a necessidade de retreinar a rede a

fim de garantir a detecgéo e localizacdo de falta precisos.

Esse treinamento das RNAs é realizado offline, de maneira supervisionada com o
algoritmo de treinamento backpropagation. Antes de iniciar o fluxograma proposto, a
rede é treinada para uma configuracdo da rede com numero especifico de GDs. Todas as
redes neurais desenvolvidas sdo do tipo Perceptron Multi-Camadas, composto por apenas

uma camada escondida de neurdnios, visto que é o suficiente segundo o teorema de
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aproximacao universal [49]. As entradas correspondem a valores amostrados de corrente
do sistema de distribuicdo. Nas secOes a seguir, serdo detalhados aspectos de treinamento

e topologia de cada uma das redes neurais utilizadas no sistema.

5.2 Primeiro Estagio da RNA

O Primeiro Estagio da RNA € responsavel pela deteccdo de defeitos no sistema.
A rede PMC é composta por trés camadas: a camada de entrada, saida e outra
intermediaria — escondida. Tanto a camada de saida como a escondida sdo compostas por
neurdnios. O nimero de neurdnios na camada escondida é dimensionado de acordo com
a aplicacdo proposta. Séo testados diferentes nimeros de neurénios e verificada a eficécia

da rede para cada configuracéo.

O numero de entradas € também varidvel, dependendo do nimero de GDs no
sistema. J& 0 nimero de saidas é sempre igual a dois. E uma indicacao binéria da auséncia
ou presenca de defeito no sistema, conforme apresentado pela Tabela 5. A rede neural
desenvolvida é destinada para resolver um problema de classificacdo e reconhecimento

de padrdes. Por ser um classificador, as saidas sdo valores 16gicos.

Tabela 5: Respostas esperadas do Primeiro Estagio da RNA

Situacdo da operacdo do
. o Saida, | Saida,
sistema de distribuicao

Normal 0 1

Sob-falta 1 0

O treinamento da rede € realizado a partir dos conjuntos de amostras de entradas-
saidas do sistema. As saidas fornecidas sdo as apresentadas pela Tabela 5. Por outro lado,
as entradas correspondem as inje¢des de corrente das fontes do sistema para cada um dos

defeitos estudados, incluindo as correntes de saida da subestacéo.

A Figura 33 ilustra a composi¢do dos dados de entrada e saida para treinamento
da RNA. Os mddulos das correntes de fase de cada fonte sdo dispostos em dois instantes

consecutivos de simulacdo (t e t + a). A constante a se refere a taxa de amostragem
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utilizada, no valor de 0,005s. Esse valor se mostrou eficiente para a aplicacdo proposta e

coincide com o passo utilizado na simulacéo.

Dessa forma, para cada padrdo, existem duas saidas, que correspondem a uma
situacdo especifica da rede: [0 1] para situacdo normal ou [1 0] para sistema
defeituoso. Essa composicao é especifica para o caso de apenas uma GD no sistema, com
12 entradas. O intervalo de simulacdo para cada defeito € de Os a 2s, com falta aplicada
no instante de 1 segundo. Dessa forma, tem-se um equilibrio nos padrdes de treinamento
da rede: 1 segundo com sistema em operacdo normal e 1 segundo com defeito. Assim,
199 padrdes obtidos correspondem a 1 segundo no intervalo de simulagdo. Séo ao todo
398 padrdes por defeito simulado. Como foram simulados 10 tipos de defeitos diferentes,

totalizaram-se assim 3980 padrdes para treinamento da RNA do Primeiro Estagio.

Matriz de entrada: 3980 x 12
f I , Matriz de saida:

GD GD GD SE SE SE 3980x 2
Fase A Fase B Fase C Fase A Fase B Fase C
T O T O T A O T N T

199 sem defeito A-B-C —[ 0 1
199 com defeito A-B-C —[ 4 0
199 sem defeito A-T —[ o 1
199 com defeito A-T —[ L 0
199 sem defeito B-T o |t
199 com defeito B-T —[ L (.,
199 sem defeito C-T —[ o 1
199 com defeito C—T-[ L (.J
199 sem defeito A-B —[ o L
199 com defeito A-B —[ L 0
199 sem defeito A-C 0 1
199 com defeito A-C :[ 1 0
199 sem defeito B-C -[ o | 1
199 com defeito B-C —[ L ?
199 sem defeito A-B-T | o | 1
199 com defeito A-B-T - ——
199 sem defeito A-C-T—{ o |
199 com defeito A-C-T —[ L (.J
199 sem defeito B-C-T -[ o | 1
199 com defeito B-C-T —[ L o

Figura 33: Composi¢ao dos dados de entrada-saida para treino do 1°Estagio da RNA

63



Todos os defeitos estudados ocorrem na Barra 6 do sistema, final do AL1. Sdo
simulados dez tipos de defeitos distintos, incluindo faltas trifasicas, bifésicas e
monofasicas: ABC, AT, BT, CT, AB, AC, BC, ABT, ACT, BCT. A Figura 34 ilustra 0s
pontos de medicgdes das correntes de entrada da RNA na presenca de 1 GD do sistema,

bem como a barra de defeito para treinamento do Primeiro Estagio da RNA.

2,4kV

GD1 PCH
TMVA

(=)

o

2

DJ-TRAFO SE
33

<« |
T 7
Sy
<7

DJ3
AL3
13,8kV

Figura 34: Correntes e defeito para Primeiro Estagio da RNA

A

Os conjuntos de treinamento, validacéo e teste das RNAs sdo dispostos de acordo
com a Tabela 6. O agrupamento dos dados € realizado através de divisdo por indices,

permitindo que a divisdo seja realizada a cada 199 padrdes de entrada.

Tabela 6: Divisdo dos dados de treinamento

Conjunto | Diviséo (%)
Treinamento 60
Validacao 20
Teste 20

Os neurdnios da camada escondida e da camada de saida possuem como funcao

de ativacdo a tangente hiperbdlica sigmoide, visto que se trata de um problema de
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reconhecimento de padrdes. Os valores de entrada e saida sdo normalizados para intervalo
[-1,1], coincidindo assim com o intervalo de saida da funcéo de ativacdo proposta. A saida
sigmoidal é convertida na resposta da légica comparando os dois sinais obtidos pelos dois
neurdnios da camada de saida. O neurbnio que apresentar maior sinal de saida, retornara

saida 1, enquanto o com menor saida, retornara 0.

E sob esse aspecto que se justifica 0 uso de multiplos neurdnios na camada de
saida. A principio, apenas um neurdnio de saida seria o suficiente para identificar o
defeito no sistema. Entretanto, utiliza-se dois neur6nios na camada de saida para facilitar
a decodificacdo da resposta. Em um contexto de inferéncia bayesiana [53], 0 seu uso
permite uma futura abordagem probabilistica ao problema, tornando a rede capaz de

indicar qual a resposta mais provavel a partir de uma amostra de entrada.

5.3Segundo Estagio da RNA

O Segundo Estagio da RNA é caracterizado pela indicacdo de qual alimentador
esta presente o defeito. Apds o Primeiro Estagio, sabe-se que ha um defeito no sistema,
mas ndo € conhecida a sua localizacdo. Novamente, 0 nimero de entradas para
treinamento é variavel de acordo com nimero de GDs, assim como nimero de neurénios

na camada escondida.

A Tabela 7 apresenta as respostas esperadas das redes neurais de acordo com o
alimentador defeituoso. Novamente, trata-se de um problema de reconhecimento de
padrGes. S0 sempre trés saidas para treinamento, responsaveis por indicar em qual
alimentador esta presente o defeito. Para o treinamento, além dos médulos das correntes
de defeito das GD(s) e de saida da subestacdo, também sdo utilizadas as correntes nos

primeiros trechos de cada um dos alimentadores: Trecho 2-3, Trecho 2-7 e Trecho 2-11.

Tabela 7: Respostas esperadas do Segundo Estagio da RNA

Alimentador Defeituoso | Saida, | Saida, | Saida;

Alimentador 1 0 0 1
Alimentador 2 0 1 0
Alimentador 3 1 0 0
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Essa composicédo é especifica para o caso de um gerador distribuido no sistema,
contabilizando ao todo 30 entradas. Assim como para o Primeiro Estagio, os modulos das
correntes de fases de entrada sdo organizados para os instantes t e t + a. A taxa de

amostragem é a mesma utilizada anteriormente (0,005s).

Diferentemente do Primeiro Estagio, a rede € treinada para trés pontos diferentes
de defeito no sistema: Barra 6, Barra 10 e Barra 14. A Figura 35 ilustra os pontos de
defeito para treinamento, assim como as correntes utilizadas para entrada da RNA. Sé&o
aplicados novamente dez tipos de defeito para as barras finais de cada alimentador: ABC,
AT, BT, CT, AB, AC, BC, ABT, ACT, BCT. A composicdo dos dados de entrada-saida
de treinamento € ilustrada na Figura 36.
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Figura 35: Correntes e defeitos para Segundo Estagio da RNA

Além disso, a rede é treinada apenas para dados do sistema com defeito. Cada 199
padrdes utilizados correspondem ao intervalo de 1 a 2 segundos de simulagdo, com o
defeito aplicado no instante de 1 segundo. S&o utilizados um total de 5970 padrdes, cada

um deles relacionando 30 entradas com 3 saidas do sistema.

Observa-se também um equilibrio dos padrdes fornecidos para treinamento da
rede. Cada 1/3 dos dados correspondem a defeitos em um alimentador especifico. A

divisdo dos conjuntos de treinamento segue o0 apresentado pela Tabela 6. Da mesma
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forma, 0 mesmo processo de pré e pds-processamento dos dados via normalizacdo no
intervalo [-1,1] do Primeiro Estagio é utilizado. A funcgdo de ativacéo tanto da camada
escondida como da camada de saida é a tangente sigmoide. O neurdnio com saida
sigmoidal que retorna o maior sinal apresentara resposta l6gica 1, indicando qual
alimentador que estd com defeito. Os outros dois neurdnios restantes indicardo resposta
0.

Matriz de entrada: 5970 x 30
| Matriz de saida:

GD GD GD SE SE SE 23 23 23 27 27 2-7 2-11 211 2-11 5970x3
F-A FB F-C FA FB F-C F-A FB FC FA FB FC FA FB FC
Te Tooa Jp Dooa Lo Toes Iy Dowa e Trpa D Do It Tova It Tron Do Bopa Tt Troa D Teva It Trws Lo Lipa B B I Teva

199 d.efeltoAfB—C—[ L L

199 defeitoA—T—'[ P

199 defeito B-T

Defeito
Barra 6 —
ALL

=
o
[

| 199 defeito B-C-

199 defeito A-B-C

e =
- o
=) [

199 defeito A-T

AL

Defeito 199 defeito B-T:
Barra 10— .

Al2

a
-
]

199 defeito B-C-

- _ o [ o

199 defeito A.—B—C—‘[ g

1 [+] o

199 defeito A—T—{ B

. . 1o |0

Defeito 199 defeito B—T—[ -

Barra 147 . G|
AL3

L99 defeito B—C-T—[ : ? ‘.J
Figura 36: Composi¢do dos dados de entrada-saida para treino do 2°Estagio da RNA

5.4 Terceiro Estagio da RNA

O Terceiro Estagio da RNA consiste na localizagdo do ponto do defeito em cada

alimentador. E composto por trés redes neurais distintas, cada uma treinada para localizar
faltas em um alimentador especifico do sistema: RNA,; ; para Alimentador 1, RNA ;>
para Alimentador 2 e RNA ;5 para o Alimentador 3. Cada rede é acionada dependendo
da resposta obtida pelo Segundo Estagio da RNA. O fluxograma desse Estagio é ilustrado

na Figura 37.
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Para o treinamento da RNA ,; ;, séo aplicados dez tipos defeitos (ABC, AT, BT,
CT, AB, AC, BC, ABT, ACT, BCT) em todas as barras do alimentador: B2, B3, B4, B5
e B6. Para cada barra, é associada uma distancia, que corresponde ao comprimento em

quildmetros entre o ponto de defeito e a subestagéo.

Saidas

s s ENTRADAS , ,
Segundo Estigio TERCEIRO ESTAGIO DA RNA SAIDAS
da RNA Modulo das correntes . . , .
001 das fontes para defeito RNA para Alimentador 1 { Ponto de Defeito

no Alimentador 1
Instante t, t+a

no Alimentador 1

\ J \.

Modulo das correntes
das fontes para defeito
no Alimentador 2
Instante t, {+a

' "\ r )

——| RNA para Alimentador 2 > Pontq de Defeito
L ) | no Alimentador 2

Modulo das correntes
das fontes para defeito
no Alimentador 3
Instante t, t+a

~ ™) r

= RNA para Alimentador 3 >

v \.

Ponto de Defeito
no Alimentador 3

E)

Figura 37: Mapeamento entradas-saidas para treinamento do Terceiro Estagio da RNA

A Tabela 8 apresenta a correspondéncia entre a barra de defeito e a saida utilizada
para treinamento da rede RNA ,; ;. A saida indica a distancia entre o ponto de defeito e a

subestacdo. A Figura 38 ilustra os defeitos aplicados para treinamento.

Tabela 8: Respostas esperadas da RNA 4; ; para localizagdo do defeito

Barra de Defeito | Saida da RNA
2 0
3 8
4 12
5 16
6 20

Os dados de mddulos de corrente de entrada sdo referentes as fases A, B e C da
GD e de saida da subestagdo. A Figura 39 apresenta a composi¢do dos dados de entrada
e saida para RNA,; ;. S80 9950 padrdes utilizados, 12 entradas (para o caso de 1 GD no

sistema) e 1 saida.

68



Okm

8km

12km

T
16km
Y
20km

_gw
__:_'l_'i‘”

. :‘-,Tb

-§m
““““"“F‘%‘”

Figura 38: Defeitos aplicados para treinamento da RNA ;¢

Para a rede neural RNA ,; », também sdo consideradas saidas continuas. A rede é
treinada para cinco pontos de defeito: B2, B7, B8, B9 e B10. A Tabela 9 relaciona a barra
de defeito com a sua respectiva distancia para a subestacdo. Na Figura 40 sédo

apresentados os defeitos aplicados no treinamento.

Matriz de entrada: 9950 x 12

[ ep GD GD SE SE SE | Matriz de saida:
Fase A Fase B Fase C Fase A Fase B Fase C 9950 x 1
I Lo Te Lepa I Tpa It Lepa Lt lga L lgg 1
199 defeito A-B-C
Defeito . !
Barra2 | .
199 defeito B-C-T —{ |
Defeito | 199 defeito A-B-C —{
Barra3 T

L199 defeito B-C-T —{]|
[ 199 defeito A B-C —{|

Defeito
Barrad | -
199 defeito B-C-T —{ |
[ 199 defeito A-B-C
Defeito . _E
Barras |

| 199 defeito B-C-T —
Defeito 199 defeito A-B-C —{ |
Barra6 :

L 199 defeito B-C-T—L_

Figura 39: Composicéo dos dados de entrada-saida para treino RNA 41
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Tabela 9: Respostas esperadas da RNA 4; , para localizacao do defeito

Barra de Defeito | Saida da RNA
2 0
7 3
8 7
9 11
10 15

T
R
1R

Okm
\ 3km
|
\ 7km
T
11km

T
15km

Figura 40: Defeitos aplicados para treinamento da RNA 2

Da mesma forma para a rede neural do Alimentador 1, foram aplicados dez tipos
diferentes de defeito para cada barra do Alimentador 2. Resultou-se em um total de 9950

padrdes, 12 entradas e 1 saida, apresentados na Figura 41.

Tem-se ainda a RNA,;;, responsavel por indicar o ponto de defeito no
Alimentador 3. O processo de treinamento foi similar as duas redes anteriores. A rede é
treinada para cinco pontos de defeito ao longo de seu alimentador, correspondentes as
barras B2, B11, B12, B13 e B14. A Tabela 10 apresenta a relacdo entre as saidas esperadas

da rede para cada defeito aplicado, de acordo com a distancia da falta para a subestacéo.

A Figura 42 ilustra a disposicdo dos defeitos ao longo do alimentador para
treinamento da RNA 41 3.
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Matriz de entrada: 9950 x 12

|

b GD GD SE SE SE | Matriz de saida:
Fase A Fase B Fase C Fase A Fase B Fase C 9950 x 1

lt It+El lt ll:+a It It+a [t It+a lt lt+a It lt+2[

199 defeito A-B-C
Defeito . B
Barra2 | .
199 defeito B-C-T —_
Defeito | 192 defe1tc? A-B-C —{|
Barra7 | .
199 defeito B-C-T —E
[ 199 defeito A-B-C —{|
Defeito .
Barra 8 | '
199 defeito B-C-T —{|
T 199 defeito A-B-C —{|
Defeito R
Barra9 | .
| 199 defeito B-C-T—{_
Defeito 199 defeito A-B-C —{|
Barra 10 7 )
L 199 defeito B-C-T —_

Figura 41: Composi¢ao dos dados de entrada-saida para treino RNA p,

Tabela 10: Respostas esperadas da RNA 1 ; para localizacdo do defeito

Barra de Defeito | Saida da RNA
2 0
11 1
12 5
13 9
14 13

Novamente, dez tipos de defeitos sdo aplicados em cada uma das barras do
Alimentador 3, compreendendo faltas trifasicas, bifasicas e monofésicas. A Figura 43
apresenta a composicao dos dados de entrada e saida para o treinamento da RNA4; 5. Para

9950 padrdes, tem-se 12 entradas e 1 saida.
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Figura 42: Defeitos aplicados para treinamento da RNA 43

Matriz de entrada: 9950 x 12

(e GD GD SE SE SE | Matriz de saida:
Fase A Fase B Fase C Fase A Fase B Fase C 9950 % 1

L leva It Tpa Tt Ta Te Ta Tt la It s .—L—.
. 199 defeito A-B-C | 0|
Defeito . - —
Barra2 ~ | - —]
199 defeito B-C-T —{ |0 |
£ : N
Defeito |19 defem]- ABC L =
Barra 11 ™ . —
199 defeito B-C-T —{ BN
) [ 199 defeito A-B-C —{| 5|
Defeito . =
Barra 12 7 . —]
199 defeito B-C-T —{_ L5 ]
, [ 199 defeito A-B-C —{] [9 |
Defeito : 1
Barra 13 7| . —
| 199 defeito B-C-T—_ =N
Defeito 199 defeito A-B-C —{| | 12 |
Barra 14 ™ )
L 199 defeito B-C-T —_ |13 |

Figura 43: Composicao dos dados de entrada-saida para treino RNA 4 3
O treinamento das trés RNAs do Terceiro Estdgio RNA 41|, RNA, € RNA 3
utilizam dados de modulos das correntes apenas na presencga de defeito do sistema, em
um intervalo de 1 a 2 segundos de simulacdo. Obtém-se desse modo 199 padrdes por
defeito simulado. Os padrfes de treinamento se encontram equilibrados: cada 1/5 dos

dados corresponde a um defeito em uma barra diferente.
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Como as saidas sdo continuas, todas as trés redes neurais RNA,;;, RNA,;, €
RNA ;3 comportam-se como aproximadores de fungfes. Dessa forma, a funcdo de
ativacdo utilizada para as trés RNAs na camada de saida € linear, enquanto da camada

escondida permanece sendo a tangente hiperbdlica sigmoide.

As divisdes dos dados de treinamento para as trés RNAs também seguem a Tabela

6, assim como os dados de entrada e saida sdo normalizados no intervalo [-1,1].

No Capitulo 6, sera descrito o estudo de caso proposto para este trabalho, assim
como séo apresentados as simulagdes e os resultados obtidos.
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CAPITULO 6

ESTUDO DE CASO

6.1 Introducéo

Neste Capitulo sdo apresentadas informacGes relativas a implementacdo
computacional das redes neurais artificiais como solucdo para o problema da prote¢do em

redes de distribuicdo ativas de energia.

Para as simula¢6es do sistema elétrico, foi utilizado o software SIMULIGHT [61],
[62]. Desenvolvido pela COPPE, o SIMULIGHT permite uma modelagem trifasica de
um dado sistema de distribuicdo. O mesmo conta com aplicativos de fluxo de poténcia
para andlise estatica e simulacdo dindmica no tempo. A modelagem dos equipamentos é
formulada a partir de uma biblioteca existente, permitindo a edi¢do dos dados do sistema

por parte do usuario em uma interface simples.

O uso do SIMULIGHT teve como objetivo a formagdo de um banco de dados com
informacdes dos niveis de curto-circuito de toda a rede de distribuicdo. A partir da
manipulagéo desse banco de dados, séo criadas matrizes de entrada para as redes neurais
artificiais. As matrizes contém dados de contribui¢des de correntes das fontes do sistema

para cada um dos defeitos estudados.

A implementacdo das redes neurais artificiais foi realizada no software
MATLAB®. Através do mesmo, é possivel realizar calculos com matrizes, construgdo

de gréaficos, analises numeéricas, dentre outras funcionalidades. Além disso, o software
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conta com uma toolbox especifica para redes neurais artificiais. As RNAs podem ser
simuladas também via script — programacdo em linguagem propria do programa, opgao
essa que foi utilizada nesse trabalho. O codigo desenvolvido no MATLAB é apresentado

no Anexo A.

A metodologia de estudo proposta se restringiu ao uso de GDs baseadas em
maquinas sincronas. 1sso se deve ao fato das RNAs utilizarem como entrada as correntes
de defeito de cada uma das fontes e GDs conectadas via conversores eletronicos néo
apresentam uma contribuig&o significativa para as faltas no sistema. O impacto estudado
pela insercdo da GD se refere aos relés de sobrecorrente dos alimentadores da empresa
distribuidora. A analise do tipo de interconexdo de transformadores com a concessionaria
bem como o esquema de protecdo préprio do gerador distribuido estdo fora do escopo
deste trabalho. A estratégia adotada serd avaliada em um sistema de distribuicdo de 14

barras, descrito a seguir.

6.2 Sistema Teste

O diagrama unifilar do sistema de distribuicdo estudado é apresentado na Figura
32. Trata-se de uma rede de distribuicdo de 13,8kV. Os alimentadores estdo conectados a
uma subestacdo equipada com um transformador abaixador de 69/13,8 kV. O sistema
consiste em uma rede de distribuicao rural tipica, com alimentadores radiais. E composto
também por cargas balanceadas nas barras dos alimentadores e cinco bancos de
capacitores fixos. O perfil de tensdo do sistema atende aos limites estabelecidos pela

referéncia [20].

Os dados do sistema sdo apresentados nas Tabelas 11, 12, 13 e 14 a seguir,
modelados em pu nas bases 100MVA e 13,8kV. As simulagdes realizadas utilizam

modelagem trifasica da rede e dos equipamentos associados.

Tabela 11: Dados do transformador da subestacao

o Alta Baixa )
Poténcia Tipo de
EQUIPAMENTO Tensdo | Tensdo | R(%) | X(%) o
(MVA) Ligagéo
kv) | (kv)
TRANSFORMADOR SE 12,5 69 13,8 3,55 | 63,90 _E(_a/
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Tabela 12: Dados das cargas

Barra Fase A Fase B Fase C Total
P(MW) | Q(Mvar) | P(MW) | Q(Mvar) | P(MW) | Q(Mvar) | P(MW) | Q(Mvar)
3 0,333 0,16 0,333 0,16 0,333 0,16 1 0,48
4 0,2233 | 0,1067 | 0,2233 | 0,1067 | 0,2233 | 0,1067 0,67 0,32
5 0,5567 0,27 0,5567 0,27 0,5567 0,27 1,67 0,81
6 0,2233 | 0,1067 | 0,2233 | 0,1067 | 0,2233 | 0,1067 0,67 0,32
7 0,333 0,16 0,333 0,16 0,333 0,16 1 0,48
8 0,2233 | 0,1067 | 0,2233 | 0,1067 | 0,2233 | 0,1067 0,67 0,32
9 0,5567 0,27 0,5567 0,27 0,5567 0,27 1,67 0,81

10 | 0,2233 | 0,1067 | 0,2233 | 0,1067 | 0,2233 | 0,1067 0,67 0,32
11 0,333 0,16 0,333 0,16 0,333 0,16 1 0,48
12 | 0,2233 | 0,1067 | 0,2233 | 0,1067 | 0,2233 | 0,1067 0,67 0,32
13 | 0,5567 0,27 0,5567 0,27 0,5567 0,27 1,67 0,81
14 | 0,2233 | 0,1067 | 0,2233 | 0,1067 | 0,2233 | 0,1067 0,67 0,32

TOTAL | 12,03 5,83

Tabela 13: Dados dos bancos de capacitores

Poténcia (Mvar)
Fase A | Fase B | Fase C
3 0,1 0,1 0,1
7 0,6 0,6 0,6
10 0,5 0,5 0,5
11 0,6 0,6 0,6
14 0,5 0,5 0,5

Barra

6.2.1 Ajuste da Protecao dos Alimentadores

A modelagem da protecdo requer a determinacdo dos ajustes do relé de
sobrecorrente 50/51 de fase e de neutro dos trés alimentadores. A atuagdo dos relés

permite eliminar defeitos trifasicos, bifasicos ou monofésicos que porventura podem
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ocorrer no sistema. O ajuste é composto de trés aspectos a serem escolhidos: o valor de

pick-up, dial de tempo e tipo de curva de tempo inverso.

Tabela 14: Dados dos ramais dos alimentadores

Trecho | R(%) | X(%) | L(km)
2-3 | 126,906 | 171,86 8
3-4 127,011 | 91,12
4-5 |127,011 | 91,12
5-6 | 127,011 | 91,12
2-7 47,59 | 64,45
7-8 | 127,011 | 91,12
8-9 |127,011 | 91,12
9-10 | 127,011 | 91,12
2-11 15,86 | 21,48

11-12 | 127,011 | 91,12
12-13 | 127,011 | 91,12
13-14 | 127,011 | 91,12

S N S B ol B~ B ~ N R S R O B B S IR S IR S

No estudo ndo foram utilizados equipamentos como religadores, fusiveis e
seccionalizadores para protecdo do sistema. Entretanto, para uma andlise futura de todo

0 esquema de protecdo, é necessario considerar a presenca desses dispositivos.

6.2.1.1Ajuste do Relé de Sobrecorrente de Fase

O valor de pick-up de ajuste do relé de sobrecorrente de fase é realizado a partir
das expressdes (3.2) e (3.3). O limite minimo é estabelecido na condi¢do normal do
sistema com carga pesada. A Tabela 15 apresenta as correntes de carga que circulam nos

relés R1, R2 e R3 nessa configuracao.

Tabela 15: Correntes de carga pesada

Corrente de carga pesada (pu)
Trecho 2-3 — Relé R1 | Trecho 2-7 — Relé R2 | Trecho 2-11 — Relé R3
0,044 0,041 0,040
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Sendo assim, o limite minimo pode ser calculado pela Tabela 16.

Tabela 16: Limites minimos para ajuste dos relés de sobrecorrente de fase

Relé | Limite Minimo (pu)
R1 | 1,5*0,044 = 0,066
R2 | 1,5*0,041 =0,061
R3 | 1,5*0,0040 = 0,060

Para calcular o limite maximo do ajuste, sdo obtidas as correntes para defeitos
trifasicos no final de cada um dos alimentadores e calculada as correntes bifasicas a partir
de (3.3). A Tabela 17 apresenta as correntes minimas de defeito e o célculo do limite
maximo, na situagdo de carga leve no sistema. A partir dos limites minimos e méximos,

é possivel determinar o ajuste de cada relé. A faixa de ajuste é apresentada na Tabela 18.

Tabela 17: Corrente de defeito minima no final do trecho e limite maximo

Corrente de Corrente de
Ponto de ) o . o o
) Rele | defeito trifésico defeito bifésico Limite Maximo (pu)
defeito
(pu) (pu)
Barra6 | R1 0,141 0,121 0121, =011
Baral0 | R2 0,173 0,149 0.149/  =0,136
Barrald | R3 0,190 0,165 0.165/  =0,149

Tabela 18: Faixas de ajuste dos relés de sobrecorrente de fase

R1 05066 = Iajuste fase R1 < 0,1 11

R2 | 0,061 < Iajuste fase R2 = 0,136

R3 0,060 = Iajuste fase R3 = 09149

Dessa forma, é estabelecido o0 mesmo valor de ajuste para todos os relés de fase.
O valor de ajuste (pick-up) escolhido é de 0,10 pu.
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Além do valor de ajuste, foi escolhida a curva Tipo 1, moderadamente inversa,
segundo a referéncia [28] e alavanca de tempo de 0,2. A Tabela 19 sintetiza os ajustes
escolhidos para os relés de fase R1, R2 e R3.

Tabela 19: Ajustes definidos para os relés de sobrecorrente de fase

Corrente de Pick-up | Tipo de Curva Inversa | Dial de Tempo

0,10 Moderadamente Inversa 0,2

6.2.1.2 Ajuste do Relé de Sobrecorrente de Neutro

O ajuste do relé de sobrecorrente de neutro € realizado a partir de (3.4) e da Figura
3. As correntes de carga pesada no sistema séo as mesmas apresentadas pela Tabela 15.

A Tabela 20 apresenta o calculo dos limites minimos para ajustes dos relés de neutro.

Tabela 20: Limites minimos para ajuste dos relés de sobrecorrente de neutro

Relé | Limite Minimo (pu)
R1 | 0,45*%0,044 =0,020
R2 | 0,45*%0,041=0,019
R3 | 0,45%0,040=10,018

Para o célculo do limite maximo da corrente de pick-up do relé € aplicado um
defeito monofésico na fase A no final do AL1 (Barra 6), no instante de 1 segundo. A
Figura 44 ilustra o comportamento das correntes de fase e de neutro que circulam pelo

relé R1 para esse defeito, em situacao de carga leve no sistema.

Inicialmente, o circuito esta equilibrado, sem circulagdo de corrente no neutro.
Apbs o defeito, as correntes das fases sds permanecem as mesmas para atender as cargas
do circuito. Ja as correntes da fase A e de neutro sofrem um aumento substancial
imediatamente apds a aplicagdo do defeito. A corrente de neutro representa a soma das
trés correntes de fase (Fase A, Fase B e Face C). Pela mesma circula a corrente do sistema

elétrico em direcéo a terra.
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Figura 44: Correntes do trecho 2-3 para defeito monofasico na fase A na barra 6

As mesmas simulacdes sdo feitas para os relés R2 e R3. A Tabela 21 apresenta as

correntes de defeito detectadas por cada relé quando um defeito monofésico na fase A é

aplicado no final de seu respectivo alimentador. Também é apresentado o limite méximo,

calculado a partir da corrente de neutro no defeito. Assim, obtém-se as faixas de ajustes

para cada um dos relés, mostradas na Tabela 22.

Tabela 21: Corrente de defeito monofasico no final do trecho e limite maximo

Ponto de defeito | Relé | Corrente de defeito monofésico (pu) | Limite M&ximo (pu)
Barra 6 R1 0,125 012/, 1 =0.113
Barral0 | R2 0,153 0153/, 1=0.139
Barrald | R3 0,170 0170/, 1 =0.154

Tabela 22: Faixas de ajuste dos relés de sobrecorrente de neutro

R1

0,020 s Iajuste neutro R1 = 0;1 13

R2

090 19< Iajuste neutro R2 = 05 139

R3

090 18 < Iajuste neutro R3 = 05 154
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A partir do intervalo de ajuste, é escolhido o ajuste 0,09 pu para o valor de pick-
up do relé de sobrecorrente de neutro. O tipo de curva inversa e dial de tempo s&o os

mesmos do relé de fase. O ajuste é apresentado pela Tabela 23.

Tabela 23: Ajustes definidos para os relés de sobrecorrente de neutro

Corrente de Pick-up | Tipo de Curva Inversa | Dial de Tempo

0,09 Moderadamente Inversa 0,2

6.3 Insercdo da Geracao Distribuida

Com o sistema de protecdo dimensionado, o proximo passo consiste na avaliagcdo
do impacto de um gerador distribuido nos ajustes das protecGes existentes. Para isso, foi
inserida uma pequena central hidrelétrica (PCH) no sistema. Trata-se de um gerador
distribuido caracterizado pelo uso de maquinas sincronas. Esse tipo de geracdo € comum

no Brasil todo, estando presente também no Estado do Rio de Janeiro.

As PCHs sdo usinas hidrelétricas de poténcias entre 1,1 e 30 megawatts (MW)
[63]. Caso a usina tenha tamanho maximo de 1MW, é classificada como central geradora
hidrelétrica (CGH). Esses empreendimentos sdo de baixo impacto ambiental, auxiliando
na protecdo das margens de rios contra a erosdao. Segundo consulta a Banco de
Informacdes da Geracdo (BIG) da ANEEL (Agéncia Nacional de Energia Elétrica) [64],
ha 428 PCHs e 694 CGHs instaladas no Brasil. O Estado do Rio de Janeiro conta com 19
PCHs e 16 CGHs ao todo.

Inicialmente € inserida uma PCH (GD1) de 7MW na Barra 4 do Alimentador 1.
A Figura 45 ilustra o sistema de distribuicdo com a presenca da GD. Os dados dos
geradores sincronos podem ser encontrados na Tabela 24, em que os valores estdo na base
3,125MVA. O tipo de ligagdo do transformador de interconexdo é estrela-aterrado /

estrela-aterrado.

A fim de demonstrar o impacto da GD no sistema de protecao, foram simulados
trés casos distintos, apresentados na Tabela 25. Para todos esses casos, foram aplicadas

faltas trifasicas e monoféasicas na Barra 6 do sistema.
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Figura 45: Diagrama unifilar com GD1

Tabela 24: Parametros das maquinas

Parametro Valor Parametro Valor
L T’’do (constante de tempo
H (constante de inércia) 3s o 0,04s
subtransitdria eixo-d)
o T’’qo (constante de tempo
r (resisténcia do estator) 0,3% N 0,06s
subtransitdria eixo-q)
o ) Rneg (resisténcia de sequéncia
xd (reatancia sincrona eixo-d) | 91,1% ) 30%
negativa)
o ) Xneg (reatancia de sequéncia
X( (reatancia sincrona eixo-q) 58% ) 17,1%
negativa)
x’d (reatancia transitoria eixo-d) | 40,8% | Rzer (resisténcia de sequéncia zero) | 0,85%
x’’d (reatancia subtransitoria o e
] 32,9% | Xzer (reatancia de sequéncia zero) | 30%
eixo-d)
T’do (constante de tempo ] )
o 4,2s Numero de unidades 3
transitoria eixo-d)

82




Tabela 25: Casos de impacto na protecao do alimentador

Descricdo
Caso Barra da Barra de Modelagem da Protegéo
GD Defeito | Alimentador GD
1 6 Sim Né&o se aplica
2 4 6 Sim Sim
3 4 6 Sim Né&o
6.3.1 Casol

O Caso 1 é caracterizado pela auséncia de qualquer geracdo distribuida no sistema.
Para um defeito no final do alimentador, espera-se que atue a unidade de tempo inverso
do relé 50/51 localizado na saida da subestacdo para o AL1, de acordo com Figura 5.
Dessa forma, a Figura 46 apresenta o comportamento da corrente que circula pelo trecho
2-3 ao ser aplicado um defeito trifasico na Barra 6, no final do Alimentador 1, no instante

de 1s. O relé de sobrecorrente de tempo inverso atua e elimina o defeito em 0,285s ap6s
0 defeito.

Tempo (s)

Figura 46: Corrente no trecho 2-3 para defeito trifasico na Barra 6 para Caso 1

A simulacdo é repetida para um defeito monoféasico na fase A do Alimentador 1,
também na Barra 6. As correntes no trecho 2-3 sdo apresentadas na Figura 47. O defeito
é eliminado em 0,260s pelo relé de fase.
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Figura 47: Correntes para defeito monofésico na fase A na Barra 6 para Caso 1
6.3.2 Caso 2

No Caso 2, ocorre a insercdo da geracao distribuida no sistema. A protecdo prépria
da GD1 foi parametrizada de forma simplificada, sendo composta por um relé de
sobrecorrente instantaneo, com corrente de pick-up igual 0,10 pu e tempo de atraso de
0,05s, correspondente ao tempo para abertura do disjuntor da GD1. Os ajustes sdo
satisfatorios, uma vez que permitem o desligamento da GD1 para defeitos que possam
ocorrer na rede de distribuicdo. A Figura 48 ilustra 0 comportamento das correntes do
trecho 2-3 do AL1 e da GD1 para um defeito trifasico na Barra 6 do sistema.

0.18
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0.14 I_
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e
=
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C
o
&

0.04
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0
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—— Corrente Trecho 2-3 Corrente GD1

Figura 48: Correntes para defeito trifasico na Barra 6 para Caso 2
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Para o Caso 2, tanto a protecdo do alimentador como a da GD1 atuam para um
defeito no AL1. A GD1 é desconectada do sistema de 0,055s, enquanto o relé R1 atua
apos 0,320s. Também foi simulado um defeito monofésico na fase A no final do AL1. Os
resultados sdo demonstrados na Figura 49.

Assim como no defeito trifasico, o gerador distribuido é desconectado do sistema

de 0,055s e a protecdo do alimentador leva 0,320s para eliminar o defeito.
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0.14
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0.1
0.08
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0.06
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0.02
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Tempo (s)

——Trecho 2-3 Fase A Trecho 2-3 Fase B——Trecho 2-3 Fase C ——GD1 Fase A
GDI1 Fase B —GDI Fase C ——Trecho 2-3 Neutro

Figura 49: Correntes para defeito monofasico na fase A na Barra 6 para Caso 2

6.3.3 Caso 3

O Caso 3 ilustra o cenario mais grave, que consiste na ndo-atuacdo da protecédo da
GD para defeitos na rede. Dessa forma, ao ocorrer uma falta no alimentador, a GD
permanece conectada, contribuindo para o defeito. Essa situacdo € indesejavel e impacta
diretamente na protecdo do alimentador.

A Figura 50 apresenta o impacto da GD na atuacéo do relé R1 para um defeito
trifasico no final do Alimentador 1. A prote¢do atua em um tempo total de 2,845
segundos, podendo provocar consideraveis danos aos equipamentos da rede,
consumidores finais e a propria GD. Tambem foi simulado um defeito fase A-T na Barra
6 do sistema. A Figura 51 ilustra o comportamento das correntes para esse defeito. Como
a protecdo da GD ndo atua, o relé de neutro do alimentador leva 1,70s para atuar,

caracterizando um tempo longo de atuagéo.
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Figura 51: Correntes para defeito monofasico na fase A na Barra 6 para Caso 3

6.3.4 Comparacdo dos Casos

A Tabela 26 resume os resultados obtidos nos Casos 1, 2 e 3, apresentando 0s
respectivos tempos de atuacdo da protecdo para cada caso. Esse tempo compreende o

intervalo entre o instante de ocorréncia do defeito e o instante de abertura do disjuntor.

O Caso 1 é caracterizado pela atuacdo esperada da protecdo. Sem a insercédo de
geracdo distribuida no sistema, os relés de sobrecorrente eliminam os defeitos em menos

de 300ms. No Caso 2, ja é possivel verificar a influéncia da GD na prote¢do do
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alimentador. Entretanto, como a GD € desconectada do sistema pela sua protecdo logo
apos o defeito, o tempo para atuacdo do relé do alimentador ndo é aumentado
consideravelmente (de 0,285 para 0,320s, para defeito trifasico, e 0,260s para 0,320s, para

defeito monofasico).

Tabela 26: Comparacao dos tempos de atuacdo da protecdo para casos estudados

Tempo para atuacdo da protecao (S)
Caso | Defeito trifasico na Barra 6 | Defeito monofasico na Barra 6
Alimentador GD1 Alimentador GD1
1 0,285 Né&o se aplica 0,260 Né&o se aplica
2 0,320 0,055 0,320 0,055
3 2,845 Né&o atua 1,700 Né&o atua

O Caso 3 ilustra um problema mais significativo na protecdo do alimentador. Os
relés de sobrecorrente sdo sensibilizados pela corrente de defeito, mas acionam a abertura
de seus respectivos disjuntores em um tempo longo: 1,700s para defeito monofésico e
2,845s para defeito trifasico. Um aumento no tempo de atuacdo de mais de 9 vezes, com

relacdo ao Caso 1, para defeito trifasico, e mais de 6 vezes, para falta monofésica.

Buscando evitar que essa situacdo ocorra, faz-se necessario utilizar uma
alternativa a protecdo convencional, de forma que a concessionaria ndo dependa da
atuacdo da protecdo da GD, garantindo a seguranca do sistema mesmo que a GD ndo seja
desconectada do sistema apds o defeito. Caso a RNA consiga detectar o defeito e localiza-
lo em menos de 1,70s, a mesma se apresenta como solucdo ao caso estudado. Na sec¢do a
seguir a metodologia proposta sera aplicada para o sistema de distribuicdo estudado em

dois cendrios distintos.

6.4 SimulacOes

Nesta secdo sdo apresentados os resultados para as simulagdes dos trés estagios
das redes neurais artificiais. Para isso, sao estudados dois cenarios distintos, apresentados
na Tabela 27. O Cenério 1 é caracterizado pela presenca de apenas um gerador distribuido

no sistema, uma PCH de 7MW, localizada na Barra 4 e j& detalhada na Tabela 24.
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Tabela 27: Cenarios estudados

Cenario Descricao
1 GD1 - PCH de 7MW na Barra 4
2 GD1 - PCH de 7MW na Barra 4 e GD2 — PCH de 2,5MW na Barra 12

No Cenério 2, uma outra pequena central hidrelétrica é adicionada no sistema
(GD2). E uma GD similar a inserida no primeiro cenério, mas injetando menos poténcia
na rede: 2,5MW. A GD2 esta localizada no Alimentador 3, na Barra 12. Como ja
demonstrado, a insercdo desse tipo de GD impacta diretamente no funcionamento da
protecdo de sobrecorrente dos alimentadores de distribuicao.

Para cada um dos cendrios estudados, foram utilizados trés tipos de fungdes de
treinamento para as RNAs presentes no MATLAB: Regularizagdo Bayesiana, Levenberg-
Marquardt e Gradiente Conjugado Escalonado. O desempenho de cada uma das funcoes
é comparado para a escolha da melhor rede (arquitetura e pesos sinapticos). Como critério
de parada do treinamento, foram utilizados o nimero de épocas 10000 e minimo gradiente
de 1,00e%7, sendo escolhido o conjunto de pesos e bias que resultam no menor erro para
0 conjunto de validacdo. O pardmetro mu € utilizado para o controle do algoritmo de

treinamento, sendo incrementado a medida que o gradiente diminui.

Sao testados diferentes niUmeros de neurdnios na camada escondida e verificada a

topologia que produz um melhor desempenho para cada rede neural e cenario estudado.

6.4.1 Cenariol

O diagrama unifilar do sistema para o Cenario 1 é ilustrado na Figura 45. A seguir,

serdo detalhados os resultados dos trés estagios das RNAS.

6.4.1.1 Primeiro Estagio da RNA

O Primeiro Estagio da RNA € iniciado a partir do treinamento offline da primeira
rede neural artificial. A partir dos dados de correntes da GD1 e de saida da subestacéo e
das saidas [0 1] ou [1 O], a rede é treinada. Na presenca de uma GD no sistema, a

composic¢do de dados é apresentada na Figura 33.
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O desempenho de cada modelo (variacdo do numero de neurénios) é obtido para
cada conjunto de dados (treinamento, validacdo e teste) para cada algoritmo de
treinamento (Regularizacdo Bayesiana, Levenberg-Marquardt e Gradiente Conjugado
Escalonado). Sdo consideradas dez topologias candidatas da rede PMC para cada
algoritmo de treinamento utilizado, variando de 1 a 10 neur6nios na camada escondida.
Todas as redes treinadas possuem 12 entradas, 2 saidas e compostas por 3980 padrdes.

Apos o treinamento da RNA, é escolhida a topologia com melhor desempenho.

Mesmo com a varia¢do do nimero de neurdnios da camada escondida e também
com o teste de diferentes funcdes de treinamento, a rede foi capaz de ter 100% de eficacia
em todas as configuracdes testadas para cada um dos conjuntos de treinamento
(treinamento, validac&o e teste). Esses valores de eficacia sdo obtidos atraves das Matrizes
de Confusdo de cada topologia treinada, comparando as saidas obtidas pela rede com as
saidas-alvo. Assim, é possivel avaliar a eficAcia da rede para cada conjunto de

treinamento.

Dessa forma, é escolhida a topologia apresentada Tabela 28, obtida no
treinamento com Regularizacdo Bayesiana. A rede com 1 neurdnio na camada escondida
é mais simples de ser implementada computacionalmente e a0 mesmo tempo ¢é eficaz. O
uso do algoritmo BR se deve ao fato de intrinsicamente controlar o problema de
overfitting [53]. Como todos os algoritmos obtiveram o mesmo resultado, esse critério

teorico é utilizado para escolha da topologia.

Tabela 28: Topologia escolhida do Primeiro Estagio da RNA para o Cenério 1

N° de Neur6nios da | Método de NUmero de NUmero de Numero de
Camada Escondida | Treinamento entradas saidas padroes
1 BR 12 2 3980

O grafico da evolugéo dos erros dos conjuntos de treinamento para a topologia
escolhida é apresentado na Figura 52. A simulagéo consistiu em um total de 151 épocas,
atingindo o minimo valor de gradiente 1,00e’. A Figura 53 ilustra as Matrizes de

Confuséo da topologia escolhida.
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O melhor desempenho da validagao é de 1.1074e-12 na época 151
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Figura 52: Evolucéo dos erros no treinamento do 1° Estagio da RNA para Cenario 1

Matriz de Confusdo de Treinamento Matriz de Confusdo de Validago

Classes de Saida
Classes de Saida

Defeito Sem Defeite Dafeito Som Defeito
Classes-Alvo Classes-Alvo

Matriz de Confusio de Teste Matriz de Confusdo Total

Classes de Saida
Sem Defaita
Classes de Saida
Sem Defeito

Defeito Sem Defeito Defeito Sem Defeito
Classes-Alve Classes-Alvo

Figura 53: Matriz confusdo do Primeiro Estagio da RNA para o Cenario 1

Uma vez escolhida a topologia da RNA, o préximo passo consiste no teste da

RNA para outros pontos de defeito no sistema. O objetivo é verificar se a RNA é capaz

de identificar defeitos para pontos os quais a mesma ndo foi treinada. A Figura 54 ilustra
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o0s pontos de defeito no sistema em que a RNA é testada. Sdo ao todo defeitos em cinco
barras: B3, B8, B10, B11 e B14. Para cada um deles, é avaliado o desempenho da rede
para dez tipos de defeitos diferentes.
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Figura 54: Pontos de defeito para teste da RNA do Primeiro Estagio para Cenario 1

As entradas de teste das RNAs correspondem a dois instantes consecutivos de
simulacéo para cada um dos modulos das correntes de fase de entrada do sistema. O
primeiro instante corresponde ao instante antes do defeito (=1 - a =0,995s) e 0 segundo
ao instante de defeito (z = 1s). Totalizam-se 12 entradas e 1 Unico padrédo para cada defeito
testado. Com isso, espera-se que a rede indique a presenca de defeito no sistema para

todos os casos simulados.

As respostas obtidas pela rede nos testes sdo apresentadas na Tabela 29. A saida
10 significa que a rede indicou um sistema defeituoso. Como pode-se verificar, para todos
os defeitos, nas cinco barras, a rede neural foi capaz de detectar a presenca de defeito no

sistema.

6.4.1.2Segundo Estagio da RNA

Inicialmente, é realizado o treinamento do Segundo Estagio da RNA. Utilizando
a composicédo de dados de treinamento segundo a Figura 36, a rede é treinada para as trés
funcbes de treinamento: Regularizagcdo Bayesiana, Levenberg-Marquardt e Gradiente
Conjugado Escalonado. A Tabela 30, a Tabela 31 e a Tabela 32 apresentam a eficacia de

cada uma das redes treinadas de acordo com o nimero de neurdnios na camada escondida.
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Novamente, optou-se por variar entre 1 a 10 neur6nios e avaliar o desempenho para cada

configuragdo. S&o treinadas para 30 entradas e 3 saidas, com 5970 padrdes.

Tabela 29: Resultados dos testes do 1° Estagio da RNA para outros pontos de defeito no

Cenario 1
Barra Saida da RNA
de | Trifasico | Monofasico-Terra Bifasico Bifasico-Terra
defeito | ABC AT | BT | CT | AB | AC | BC | ABT | ACT | BCT
3 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10
8 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10
10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10
11 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10
14 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10

Tabela 30: Eficacias do 2° Estagio da RNA com algoritmo de Regularizacao Bayesiana

para o Cenério 1

Numero de Eficacia (%) — Segunda RNA

neurénios | Treinamento | Validacdo Teste Total
1 66,7 66,7 66,7 66,7
2 100 100 100 100
3 100 100 100 100
4 100 100 100 100
5 100 100 100 100
6 100 100 100 100
7 100 100 100 100
8 100 100 100 100
9 100 100 100 100
10 100 100 100 100
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Tabela 31: Eficacias do 2° Estagio da RNA com algoritmo Levenberg Marquardt para o

Cenario 1

Numero de Eficécia (%) — Segunda RNA

neurénios | Treinamento | Validacdo Teste Total
1 66,7 66,7 66,7 66,7
2 100 100 100 100
3 100 100 100 100
4 100 100 100 100
5 100 100 100 100
6 100 100 100 100
7 100 100 100 100
8 100 100 100 100
9 100 100 100 100
10 100 100 100 100

Tabela 32: Eficacias do 2° Estagio da RNA com algoritmo Gradiente Conjugado
Escalonado para o Cenério 1

NUmero de Eficécia (%) — Segunda RNA

neurénios | Treinamento | Validacdo Teste Total
1 76,7 76,7 76,7 76,7
2 100 100 100 100
3 100 100 100 100
4 100 100 100 100
5 100 100 100 100
6 100 100 100 100
7 100 100 100 100
8 100 100 100 100
9 100 100 100 100
10 100 100 100 100

Com excecdo da configuracdo de 1 neurdnio na camada escondida, todas as outras

redes tiveram 100% de eficacia, tanto para os conjuntos de treinamento, validacgéo, teste
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e 0 conjunto total. A Tabela 33 apresenta a rede entdo escolhida, novamente treinada
através do método de Regularizacdo Bayesiana. Novamente, como todos os algoritmos
apresentaram o0s mesmos resultados, a escolha pelo algoritmo BR se da pela sua

capacidade intrinseca de controlar o problema de overfitting.

A evolucao dos erros dos conjuntos de treinamento para a respectiva topologia
escolhida é apresentada na Figura 55. Observa-se uma reducdo no erro quadratico medio
suficiente para garantir a eficacia da RNA. Além disso, é obtida também a Matriz de
Confusdo, ilustrada na Figura 56, com 100% de eficacia para todos os conjuntos.

Tabela 33: Topologia escolhida do Segundo Estagio da RNA para o Cenario 1

N° de Neurdnios da | Método de Numero de Numero de Numero de
Camada Escondida | Treinamento entradas saidas padrdes
2 BR 30 3 5970

O melhor desempenho da validagao é de 1.4835e-11 na época 115
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Figura 55: Evolugdo dos erros no treinamento do 2° Estagio da RNA para Cenério 1
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Matriz de Confusao de Validagao

Matriz de Confusédo de Treinamento

AL 3
AL 3

AL 2
AL 2

Classes de Saida

AL1

Classes de Saida
AL1

AL 3 AL 2 AL1 AL 3 AL 2 AL1
Classes-Alvo Classes-Alvo
Matriz de Confusdo de Teste Matriz de Confuséo Total

AL 3
AL 3

Classes de Saida
AL 2
AL 2

Classes de Saida

AL1
AL1

AL 3 AL 2 AL1 AL 3 AL 2 AL1
Classes-Alvo Classes-Alvo

Figura 56: Matriz confusdo do Segundo Estagio da RNA para o Cenario 1
O proximo passo consiste no teste da RNA para outros pontos de defeito do
sistema, os quais a rede ndo foi treinada. A Figura 57 ilustra os pontos de defeito para

testes, contabilizando no total de trés barras: B3, B8 e B11.

Cada padréo de teste contém os médulos das correntes de entrada de cada fase
para dois instantes de tempo consecutivos. O primeiro corresponde ao instante de defeito
(z=1s) e 0 segundo ao instante seguinte de amostragem (z= 1 + 0,005 = 1,005s). A Tabela
34 apresenta os resultados obtidos nos testes. E possivel verificar que a rede foi capaz de
identificar corretamente o alimentador defeituoso para todos os tipos de defeitos testados.
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Figura 57: Pontos de defeito para teste da RNA do Segundo Estagio para Cenério 1

Tabela 34: Resultados dos testes do 2° Estagio da RNA para outros pontos de defeito no

Cenério 1
Barra Saida da RNA
de | Trifésico | Monofasico-Terra Bifasico Bifasico-Terra
defeito | ABC AT | BT | CT | AB | AC | BC | ABT | ACT | BCT
3 001 001 | 001 | 001 | 001 | 001 | 001 | 001 | 001 | 001
8 010 010 | 010 | 010 | 010 | 010 | 010 | 010 | 010 | 010
11 100 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100

6.4.1.3Terceiro Estagio da RNA

O Terceiro Estagio da RNA é composto por trés RNAS: RNAA;;, RNAL, €
RNA 4 3. Cada uma delas é treinada separadamente. A Tabela 35, a Tabela 36 e a Tabela
37 apresentam os resultados do treinamento da RNA,;; para diferentes topologias,
variando o numero de neurdnios na camada escondida e o tipo de algoritmo de

treinamento. A Figura 39 apresenta a composicao dos dados de treinamento.
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Tabela 35: Coeficientes de correlagdo da RNA 4;; com algoritmo Regularizacdo Bayesiana
para o Cenério 1

NUmero Coeficiente de Correlagédo (R)
de RNA |
neurdnios | Treinamento | Validagdo Teste Total

1 0,95467 0,95985 0,95975 | 0,95634
2 0,97606 0,97932 0,97496 | 0,97624
3 0,99085 0,99091 | 0,98771 | 0,99002
4 0,99308 0,99224 0,99162 | 0,99256
5 0,99777 0,99723 | 0,99345 | 0,9967
6 0,99761 0,99667 0,99417 | 0,9967
7 0,99701 0,99564 0,9901 | 0,99532
8 0,99744 0,99605 | 0,99266 | 0,99619
9 0,99971 0,99877 0,99519 | 0,99851
10 0,99991 0,99917 0,99718 | 0,99908

Tabela 36: Coeficientes de correlagdo da RNA 4;,; com algoritmo Levenberg-Marquardt
para o Cenario 1

NUmero Coeficiente de Correlacédo (R)
de RNA 1
neurdnios | Treinamento | Validagdo Teste Total

1 0,95454 0,95977 0,95966 | 0,95625
2 0,97565 0,98009 | 0,97742 | 0,97675
3 0,98833 0,98491 | 0,98721 | 0,98737
4 0,99535 0,99532 0,99531 | 0,99532
5 0,99601 0,99601 | 0,99582 | 0,9958
6 0,99728 0,99636 0,9952 | 0,99663
7 0,99378 0,98957 0,98025 | 0,9902
8 0,99947 0,99812 0,9944 | 0,99817
9 0,99889 0,99618 | 0,98825 | 0,99616
10 0,99788 0,99611 0,99339 | 0,99658
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Escalonado para o Cenario 1

Tabela 37: Coeficientes de correlacdo da RNA ,;; com algoritmo Gradiente Conjugado

NUmero Coeficiente de Correlagédo (R)
de RNA |
neurdnios | Treinamento | Validagdo Teste Total

1 0,95397 0,95945 0,95928 | 0,95585
2 0,96588 0,97098 | 0,97007 | 0,96741
3 0,99048 0,99071 | 0,99026 | 0,99043
4 0,99247 0,99392 0,99218 | 0,99261
5 0,99399 0,9939 0,98948 | 0,99305
6 0,99717 0,9964 0,99389 | 0,99634
7 0,99818 0,99701 0,99207 | 0,99671
8 0,99912 0,99813 | 0,99472 | 0,99799
9 0,99942 0,99861 | 0,99468 | 0,99829
10 0,99857 0,99786 0,99554 | 0,99779

Diferentemente do Primeiro e do Segundo Estagio da RNA, a rede aqui atua como
um aproximador com saidas continuas. Conforme pode ser observado, a rede treinada
pela Regularizagdo Bayesiana com 10 neurdnios na camada escondida obteve o melhor
desempenho para a rede RNA ; ;, com o valor do R mais préximo de 1 para 0s conjuntos
de treinamento, validacéo e teste. As caracteristicas da rede escolhida sdo apresentadas

na Tabela 38. O gréafico da evolucdo dos erros dessa rede é apresentado na Figura 58.

Tabela 38: Topologia escolhida da RNA 4y ; para o Cenario 1

N° de Neurdnios da | Método de Numero de Numero de Numero de
Camada Escondida | Treinamento entradas saidas padrdes
10 BR 12 1 9950

A seguir, a rede é testada para outros dois pontos de defeito no sistema. A Figura
59 ilustra a localizacdo desses pontos e suas respectivas distancias em relacdo a
subestacdo. A Tabela 39 apresenta os resultados. Os dados de entrada sé&o os modulos das
correntes de cada fase para dois instantes de tempo consecutivos: 1 se 1,005 s.
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O melhor desempenho da validagédo é de 0.10225 na época 93
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Figura 58: Evolucéo dos erros no treinamento da RNA ,;; para Cenério 1
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Figura 59: Pontos de defeito para teste da RNA 4, ; para Cenario 1

Tabela 39: Resultados dos testes da RNA ,;,; para outros pontos de defeito no Cenario 1

Pto.
Erro (km) — Valor em médulo — RNA ;¢
da
falta
ABC AT BT CT AB AC BC | ABT | ACT | BCT
(km)

4 1,069 | 2,802 | 1,599 | 0,269 | 0,089 | 1,850 | 0,406 | 0,667 | 0,516 | 0,253

18 0,199 | 0,161 | 0,021 | 0,198 | 0,433 | 0,020 | 0,302 | 0,126 | 0,037 | 0,167

O maior erro encontrado pela RNA ,; ,foi para o defeito monofasico a 4km da

subestacdo no valor de 2,8km. Entretanto, o erro médio obtido para todos os defeitos
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testados foi de 559 metros, o que corresponde a 2,7% do comprimento total (20km) do
Alimentador 1. O resultado é considerado satisfatorio para localizagdo dos defeitos no
ALl

Os mesmos procedimentos foram realizados para o treinamento da rede neural
RNA,; 2, responsavel pela localizacdo de defeitos no Alimentador 2. A Tabela 40, Tabela

41 e Tabela 42 apresentam os coeficientes de correlacéo obtidos para cada RNA treinada.

Novamente, o melhor resultado encontrado se deu na configuracdo de 10
neurdnios na camada escondida para o algoritmo de treinamento Regularizacdo
Bayesiana, apresentando um valor de R mais proximo de 1 para os conjuntos de

treinamento, validagéo e teste.

A topologia escolhida para a RNA,; , € apresentada na Tabela 43. Semelhante as
RNA,; 1, a rede é composta por 12 entradas, 1 neurénio na camada de saida, 1 saida e
9950 padrdes. A evolucdo dos erros € ilustrada na Figura 60.

Tabela 40: Coeficientes de correlagdo da RNA 452 com algoritmo Regularizacio Bayesiana
para o Cenario 1

NUmero Coeficiente de Correlacédo (R)
de RNA,
neurdnios | Treinamento | Validacdo Teste Total
1 0,92635 0,92527 0,92609 | 0,92603
2 0,92753 0,92593 0,92731 | 0,92706
3 0,96611 0,96205 0,9595 | 0,96372
4 0,95994 0,95625 0,95353 | 0,95777
5 0,99935 0,99937 0,99934 | 0,99935
6 0,99803 0,99751 0,9951 | 0,99728
7 0,99993 0,99969 0,99767 | 0,99936
8 0,99897 0,99872 0,99707 | 0,99851
9 0,9997 0,99995 | 0,99965 | 0,999
10 1 0,99999 0,99997 | 0,99999
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Tabela 41: Coeficientes de correlagdo da RNA 452 com algoritmo Levenberg-Marquardt
para o Cenério 1

NUmero Coeficiente de Correlagédo (R)
de RNA | ,
neurdnios | Treinamento | Validagdo Teste Total

1 0,92639 0,92525 0,92612 | 0,92605
2 0,95945 0,95703 | 0,95795 | 0,95861
3 0,93145 0,92984 0,9313 | 0,93099
4 0,98696 0,98544 0,98473 | 0,98613
5 0,99729 0,99631 | 0,99601 | 0,99681
6 0,99947 0,99934 | 0,99539 | 0,99856
7 0,99945 0,99914 0,99893 | 0,99927
8 0,99989 0,99984 | 0,99961 | 0,99981
9 0,99476 0,9946 0,99222 | 0,9942
10 0,99978 0,99971 0,99953 | 0,99971

Tabela 42: Coeficientes de correlacdo da RNA 4, com algoritmo Gradiente Conjugado
Escalonado para o Cenério 1

NUmero Coeficiente de Correlacdo (R)
de RNA,
neurdnios | Treinamento | Validacdo Teste Total

1 0,9264 0,92539 0,92616 | 0,92611
2 0,95913 0,95687 0,95757 | 0,95831
3 0,98728 0,98611 0,98525 | 0,98657
4 0,99535 0,99519 0,99512 | 0,99522
5 0,99799 0,99804 0,99762 | 0,99791
6 0,99923 0,99895 0,99833 | 0,99898
7 0,99969 0,99967 0,99943 | 0,99963
8 0,99834 0,99823 0,99777 | 0,99815
9 0,99891 0,99882 0,99843 | 0,99879
10 0,99911 0,99909 0,99902 | 0,99908
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Tabela 43: Topologia escolhida da RNA 1, para o Cenario 1

N° de Neur6nios da | Método de NUmero de NUmero de NUmero de
Camada Escondida | Treinamento entradas saidas padrdes
10 BR 12 1 9950

O melhor desempenho da validagao é de 0.00046431 na época 633
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Figura 60: Evolucéo dos erros no treinamento da RNA 41 , para Cenario 1

O teste da RNA,; , foi realizado para outros dois pontos de defeito ao longo do
Alimentador 2, conforme ilustrado na Figura 61. A Tabela 44 apresenta os resultados dos
testes. A disposicdo das correntes de entrada dos testes é a mesma da RNA,; 1, para 0s
instantes t = 1s e t = 1,005s.

13km

Figura 61: Pontos de defeito para teste da RNA 4;» para Cenario 1
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Tabela 44: Resultados dos testes da RNA 41, para outros pontos de defeito no Cenério 1

Pto.
Erro (km) — Valor em médulo — RNA ;>
da
falta
ABC AT BT CT AB AC BC | ABT | ACT | BCT
(km)

15 1,279 | 0,727 | 0,894 | 0,667 | 0,408 | 0,762 | 0,376 | 0,516 | 0,311 | 0,466

13 0,19 | 0,293 | 0,142 | 0,069 | 0,214 | 0,197 | 0,098 | 0,165 | 0,092 | 0,051

O defeito trifasico a 1,5km da subestacdo foi o que apresentou maior erro:
1,279km. O erro médio para os testes nesse alimentador € de 396 metros, correspondendo
a 1,98% do comprimento do Alimentador 2. Novamente, um resultado satisfatorio para

localizagdo de faltas.

Por fim, € realizado o treinamento da terceira RNA do Terceiro Estagio, a
RNA,; 3. A sua finalidade é localizar defeitos no Alimentador 3. Assim como para as
simulacdes anteriores, sdo testadas dez configuracbes distintas para cada um dos
algoritmos de treinamento. A composicdo dos dados de entrada-saida foi apresentada na

Figura 43. S&o 12 entradas, 1 saida, 9950 padrfes de treinamento.

A partir dos resultados de treinamento obtidos apresentados na Tabela 45, Tabela
46 e Tabela 47, a rede candidata escolhida é com dez neurdnios na camada escondida,
treinada a partir do algoritmo de Regularizacdo Bayesiana. Os valores dos Coeficiente de
Correlacdo ficaram mais proximos de 1 para essa rede. A Tabela 48 sintetiza as
configurac@es da topologia escolhida para a RNA ,; 5 € a Figura 62 apresenta a evolugédo

dos erros ao longo do processo de treinamento.

A fim de testar a topologia escolhida, sdo simulados dois defeitos ao longo do
Alimentador 3. A Figura 63 ilustra a localizagdo desses defeitos e a Tabela 49 os
resultados obtidos por esses testes. Novamente, as correntes para os testes estdo dispostas
em dois instantes de amostragem consecutivo, no instante que ocorre o defeito (t=1s) e

no instante seguinte (t=1,005s).
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Tabela 45: Coeficientes de correlagdo da RNA ;3 com algoritmo Regulariza¢do Bayesiana
para o Cenério 1

NUmero Coeficiente de Correlagédo (R)
de RNA 4 3
neurdnios | Treinamento | Validagdo Teste Total

1 0,93389 0,93302 0,93375 | 0,93365
2 0,97172 0,97222 0,97229 | 0,97191
3 0,99403 0,99531 | 0,99436 | 0,99435
4 0,96444 0,95931 0,95226 | 0,96082
5 0,99615 0,9961 0,99619 | 0,99613
6 0,9986 0,99786 | 0,99671 | 0,99804
7 0,99906 0,99858 0,99805 | 0,99874
8 0,99993 0,99988 | 0,99964 | 0,99985
9 0,99996 0,99987 0,99952 | 0,99985
10 0,99999 0,99997 0,99991 | 0,99997

Tabela 46: Coeficientes de correlacdo da RNA 413 com algoritmo Levenberg-Marquardt
para o Cenario 1

NUmero Coeficiente de Correlacdo (R)
de RNA 3
neurdnios | Treinamento | Validacdo Teste Total

1 0,9339 0,93297 0,93375 | 0,93364
2 0,96707 0,96575 0,96547 | 0,96644
3 0,97551 0,96838 0,97173 | 0,9731
4 0,99533 0,99471 0,99401 | 0,9949
5 0,99827 0,99792 0,99779 | 0,99807
6 0,99675 0,99531 0,991 0,99521
7 0,99893 0,99778 0,98748 | 0,9962
8 0,9988 0,99872 0,9983 | 0,99867
9 0,99989 0,99966 0,99871 | 0,99958
10 0,99998 0,99994 0,99977 | 0,99993
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Tabela 47: Coeficientes de correlagdo da RNA 453 com algoritmo Gradiente Conjugado
Escalonado para o Cenario 1

NUmero Coeficiente de Correlagédo (R)
de RNA 4 3
neurdnios | Treinamento | Validacdo Teste Total

1 0,9338 0,93314 0,93366 | 0,93362
2 0,96187 0,95939 | 0,96056 | 0,96109
3 0,97725 0,9785 0,97763 | 0,97757
4 0,99723 0,99716 0,99655 | 0,99706
5 0,99769 0,99771 | 0,99762 | 0,99768
6 0,99913 0,99917 | 0,99909 | 0,99913
7 0,99979 0,99976 0,99967 | 0,99976
8 0,9992 0,99985 0,9997 | 0,99984
9 0,99909 0,99892 | 0,99882 | 0,99899
10 0,99968 0,99966 0,99959 | 0,99965

Tabela 48: Topologia escolhida da RNA ;3 para o Cenario 1

N° de Neur6nios da | Método de NUmero de NUmero de Numero de
Camada Escondida | Treinamento entradas saidas padrdes
10 BR 12 1 9950

O melhor desempenho da validagéo é de 0.0017673 na época 543

-
o
S

Erro quadratico médio (mse)

Treinamento
Validagao
Teste
Melhor

100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

1031 épocas

Figura 62: Evolucéo dos erros no treinamento da RNA 41 3 para Cenario 1
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Figura 63: Pontos de defeito para teste da RNA ;3 para Cenério 1

Tabela 49: Resultados dos testes da RNA 41 3 para outros pontos de defeito no Cenério 1

Pto.
Erro (km) — Valor em médulo — RNA 4 3
da
falta
ABC | AT BT CT AB | AC BC | ABT | ACT | BCT
(km)

0,5 0,416 | 0,183 | 0,063 | 0,083 | 0,022 | 0,019 | 0,170 | 0,132 | 0,035 | 0,200

11 0,138 | 0,100 | 0,025 | 0,005 | 0,260 | 0,049 | 0,142 | 0,205 | 0,001 | 0,109

O maior erro apresentado ocorreu para defeito trifasico a 0,5km da subestacao. O
erro médio obtido é de 0,118km, o que corresponde a 0,59% do total do AL3. Resultado

satisfatorio e o melhor encontrado até aqui para as redes neurais do Terceiro Estagio no
Cenério 1.

6.4.2 Cenario 2

O Cenério 2 consiste na presenca de duas GDs na rede de distribuicdo, uma PCH
e uma CGH. A primeira esta localizada no Alimentador 1 (Barra 4), enquanto que a
segunda esta no Alimentador 3 (Barra 12). A Figura 64 ilustra o diagrama unifilar do

sistema com as duas GDs.

Para as RNAs, a diferenca com relacdo ao Cenario 1 é apenas no nimero de
entradas utilizadas. A quantidade de padrdes permanece a mesma. A Tabela 50 compara

0 nimero de entradas de cada Cenério. Observa-se um aumento, visto que, com a insergdo
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de mais um gerador distribuido no sistema, sdo criadas mais seis entradas: Fase A, Fase

B e Fase C dos médulos das correntes da GD2, nos instanteste t + a.

2,4kV

GD1PCH
TMVA

DJ1
AL1

oo

69kV
DJ2
AL2

—®

DJ-TRAFC Si

GD2 PCH
25MVA

LR R OROK

Figura 64: Diagrama Unifilar do Cenario 2

Tabela 50: Comparacéo do n° de entradas das RNAs para os Cenarios estudados

_ Numero de Entradas
Estagio da RNA

Cenario 1 | Cenario 2
Primeiro Estagio 12 18
Segundo Estagio 30 36
Terceiro Estagio 12 18

6.4.2.1 Primeiro Estagio da RNA

As eficécias do treinamento da rede neural do Primeiro Estagio sdo obtidas
utilizando os algoritmos de treinamento Regularizagdo Bayesiana, Levenberg-Marquardt
e Gradiente Conjugado Escalonado, respectivamente. O treinamento conta com 3980

padrdes, 18 entradas e 2 saidas.

Com 100% de eficacia obtido nas Matrizes de Confusdo para todas as topologias

treinadas e para todos os conjuntos de treinamento (treinamento, validagéo e teste), a rede
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escolhida conta com 1 neurbnio da camada escondida, treinada a partir do algoritmo

Regularizacdo Bayesiana. A Tabela 51 resume as caracteristicas dessa rede. A Figura 65

apresenta a evolucédo dos erros durante o treinamento dessa rede, assim como a Figura 66

ilustra as Matrizes de Confusao.

Tabela 51: Topologia escolhida do Primeiro Estagio da RNA para o Cenario 2

N° de Neur6nios da | Método de NUmero de NUmero de NUmero de
Camada Escondida | Treinamento entradas saidas padrdes
1 BR 18 2 3980

O melhor desempenho da validagao é de 1.0619e-11 na época 110

100

Erro quadratico médio (mse)

Treinamento
Validagéo

Teste
o Melhor

50 60 70 80 90 100 110
110 épocas

Figura 65: Evoluc&o dos erros no treinamento do 1° Estagio da RNA para Cenario 2

O préximo passo consiste na verificacdo da eficacia da rede neural escolhida. O

teste da rede neural para deteccdo de defeito foi aplicado para outras cinco barras do

sistema: 3, 8, 10, 11 e 14. O objetivo é verificar a capacidade da RNA de detectar defeitos

para pontos 0s quais a rede nao foi treinada, assim como para o Cenario 1. A Tabela 52

apresenta os resultados obtidos. As entradas de teste das RNAs correspondem a dois

instantes consecutivos de simulacdo para cada um dos modulos das correntes de fase de
entrada do sistema (t=0,995s e t=1s).
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Matriz de Confuséo de Validagdo

Matriz de Confuséo de Treinamento

£ 1130
H 50.0%

Defeito

Classes de Saida
Sem Defeito
Classes de Saida
Sem Defeito

Defeito Sem Defeito Defeito Sem Defeito
Classes-Alvo Classes-Alvo

Matriz de Confusdo de Teste Matriz de Confusdo Total

Defeito

Defeito

Classes de Saida
Sem Defeito
Classes de Saida
Sem Defeito

Defeito Sem Defeito Defeito Sem Defeito
Classes-Alvo Classes-Alvo

Figura 66: Matriz confusdo do Primeiro Estagio da RNA para o Cenario 2

Tabela 52: Resultados dos testes do 1° Estagio da RNA para outros pontos de defeito no

Cenério 2
Barra Saida da RNA
de | Trifasico | Monofasico-Terra Bifasico Bifasico-Terra
defeito | ABC AT | BT | CT | AB | AC | BC | ABT | ACT | BCT
3 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10
8 10 10 10 | 10 10 10 10 10 10 10
10 10 10 10 | 10 10 10 10 10 10 10
11 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10
14 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10

A saida 10 para todos os tipos de defeito indica que a RNA teve 100% de eficacia
na deteccdo do defeito. Dessa forma, a mesma é apta para indicar que o sistema esta

defeituoso para amostras fora de seu conjunto de treinamento.
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6.4.2.2 Segundo Estagio da RNA

A Tabela 53, a Tabela 54 e a Tabela 55 apresentam as eficacias de treinamento do

2° Estagio da RNA. Essa rede é responsavel por identificar o alimentador defeituoso.

Tabela 53: Eficacias do 2° Estagio da RNA com algoritmo Regularizacdo Bayesiana para o

Cenario 2

Numero de Eficécia (%) — 2° Estagio

neurénios | Treinamento | Validacdo Teste Total
1 66,7 66,7 66,7 66,7
2 100 100 100 100
3 100 100 100 100
4 100 100 100 100
5 100 100 100 100
6 100 100 100 100
7 100 100 100 100
8 100 100 100 100
9 100 100 100 100
10 100 100 100 100

Tabela 54: Eficécias do 2° Estagio da RNA com Levenberg-Marquardt para o Cenario 2

Numero de Eficécia (%) — 2° Estagio

neurénios | Treinamento | Validacdo Teste Total
1 66,7 66,7 66,7 66,7
2 100 100 100 100
3 100 100 100 100
4 100 100 100 100
5 100 100 100 100
6 100 100 100 100
7 100 100 100 100
8 100 100 100 100
9 100 100 100 100
10 100 100 100 100
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Tabela 55: Eficacias do 2° Estagio da RNA com algoritmo Gradiente Conjugado
Escalonado para o Cenario 2

Numero de Eficécia (%) — 2° Estagio

neurénios | Treinamento | Validacdo Teste Total
1 66,7 66,7 66,7 66,7
2 100 100 100 100
3 100 100 100 100
4 100 100 100 100
5 100 100 100 100
6 100 100 100 100
7 100 100 100 100
8 100 100 100 100
9 100 100 100 100
10 100 100 100 100

Apds o treinamento, a Tabela 56 apresenta a topologia escolhida. Com excecéo
das configura¢Ges com 1 neurdnio na camada escondida, todas as outras tiveram 100%
de eficécia para todos 0s conjuntos de treinamento. A Figura 67 e a Figura 68 apresentam

a evolucao dos erros e as Matrizes de Confusdo para a topologia escolhida.

Tabela 56: Topologia escolhida do Segundo Estagio da RNA para o Cenério 2

N° de Neur6nios da | Método de NUmero de NUmero de Numero de
Camada Escondida | Treinamento entradas saidas padroes
2 BR 36 3 5970

A sequir, a rede € treinada para outros trés pontos de defeito na rede. A disposi¢édo
dos dados de corrente para teste é similar ao Cenario 1. Os resultados podem ser
encontrados na Tabela 57. E possivel observar que a rede foi capaz de identificar
corretamente o alimentador onde estd presente o defeito para todas as simulagdes

realizadas.
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Erro médio quadratico (mse)

O melhor desempenho da validacdo é de 4.8523e-12 na época 356
100¢ i :
= Treinamento
m— \/alidagéo
= Teste
o Melhor
10'5 -
10710
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Figura 67: Evolucéo dos erros no treinamento do 2° Estagio da RNA para Cenario 2
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Figura 68: Matriz confusdo do Segundo Estagio da RNA para o Cenario 2

112



Tabela 57: Resultados dos testes do 2° Estagio da RNA para outros pontos de defeito no

Cenario 2
Barra Saida da RNA — 2° Estagio
de | Trifésico | Monofasico-Terra Bifasico Bifasico-Terra
defeito | ABC AT | BT | CT | AB | AC | BC | ABT | ACT | BCT
3 001 001 | 001 | 001 | 001 | OO1 | 001 | 001 | 001 | 001
8 010 010 | 010 | 010 | 010 | 010 | 010 | 010 | 010 | 010
11 100 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100

6.4.2.3 Terceiro Estagio da RNA

O Terceiro Estagio da RNA também consiste em um treinamento offline, para dez

topologias candidatas para cada uma das func@es de treinamento utilizadas. A Tabela 58,

a Tabela 59 e a Tabela 60 apresentam os coeficientes de correlagdo obtidos no

treinamento da rede para cada um dos algoritmos de treinamento.

Tabela 58: Coeficientes de correlacdo da RNA 4;,; com algoritmo Regularizacdo Bayesiana

para o Cenario 2

NUmero Coeficiente de Correlacdo (R)
de RNA4
neurdnios | Treinamento | Validacdo Teste Total
1 0,9593 0,96267 0,96415 | 0,96053
2 0,97874 0,98139 0,98138 | 0,97941
3 0,99382 0,99005 0,97997 0,99
4 0,9949 0,99139 0,98224 | 0,99157
5 0,99664 0,99298 0,98375 | 0,99328
6 0,99858 0,99616 0,99516 | 0,99737
7 0,99888 0,99729 0,99163 | 0,99704
8 0,99894 0,99684 0,98934 | 0,99656
9 0,99938 0,99712 0,99105 | 0,99721
10 0,99997 0,99864 0,99258 | 0,99821
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Tabela 59: Coeficientes de correlacdo da RNA 41, com algoritmo Levenberg-Marquardt
para o Cenario 2

NUmero Coeficiente de Correlagédo (R)
de RNA |
neurdnios | Treinamento | Validacdo Teste Total

1 0,95928 0,9627 0,96417 | 0,96053
2 0,98188 0,98262 0,98183 | 0,98166
3 0,95274 0,94979 | 0,94357 | 0,94995
4 0,99422 0,99301 0,98964 | 0,99304
5 0,99746 0,99642 0,99445 | 0,99661
6 0,9989 0,99731 0,9944 | 0,99758
7 0,99787 0,99713 0,9917 | 0,99632
8 0,99932 0,997 0,99101 | 0,99713
9 0,99564 0,99566 | 0,99348 | 0,99521
10 0,9996 0,99776 0,98874 | 0,99701

Tabela 60: Coeficientes de correlagdo da RNA 4;; com algoritmo Gradiente Conjugado
Escalonado para o Cenario 2

NUmero Coeficiente de Correlacédo (R)
de RNA 1
neurdnios | Treinamento | Validacdo Teste Total
1 0,95899 0,96239 0,96369 | 0,96023
2 0,97822 0,9822 0,9785 | 0,97895
3 0,99536 0,99528 | 0,99504 | 0,99526
4 0,99583 0,99546 0,99273 | 0,99509
5 0,99613 0,99591 0,99358 | 0,99542
6 0,99712 0,9958 0,98888 | 0,99493
7 0,99644 0,99594 0,99315 | 0,99564
8 0,99694 0,99535 0,99206 | 0,99554
9 0,9974 0,99649 | 0,99405 | 0,99639
10 0,99829 0,99761 0,9956 | 0,99754
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Detalhes da rede escolhida sdo apresentados na Tabela 61. A Figura 69 apresenta

a evolucéo dos

erros durante o treinamento.

Tabela 61: Topologia escolhida da RNA 4;,; para o Cenario 2

N° de Neurdnios da | Método de Numero de Numero de Numero de
Camada Escondida | Treinamento entradas saidas padrdes
10 BR 18 1 9950

Erro quadratico médio (mse)

O melhor desempenho da validacdo é de 0.13549 na época 297
10°E :

Treinamento
Validagdo
— Taste

Melhor
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—

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600
1711 épocas

Figura 69: Evolucéo dos erros no treinamento da RNA 4;,; para Cenério 2

O passo seguinte consiste em testar a rede para outros dois pontos no Alimentador

1, assim como foi realizado para o Cenario 1. A Tabela 62 apresenta os resultados obtidos.

Tabela 62: Resultados dos testes da RNA ,;,; para outros pontos de defeito no Cenario 2

Pto.
Erro (km) — Valor em modulo — RNA 4

da
falta

ABC AT BT CT AB AC BC | ABT | ACT | BCT
(km)
4 1,310 1,102 2,185 | 0,988 | 0,274 | 0,100 | 0,116 | 0,184 | 0,036 | 0,428
18 0,007 0,057 0,370 | 0,209 | 0,008 | 0,278 | 0,509 | 0,079 | 0,092 | 0,265
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Os padrdes de testes sdo dispostos da mesma forma como realizado para Cenario
1, para os dois instantes consecutivos: o instante de defeito (t = 1s) e o seguinte (t =
1,005s). Observa-se que 0 maior erro encontrado se deu para defeito monofésico na Fase
B do Alimentador 1 no valor de 2,185km. O erro médio é satisfatorio no valor de
0,430km, 2,15% do tamanho total do AL1.

Os mesmos procedimentos sao realizados para a rede neural RNA ; », responsavel
pela localizacdo de defeitos no Alimentador 2. A Tabela 63, Tabela 64 e Tabela 65
apresentam os coeficientes de correlagdo obtidos no treinamento da rede.

Novamente, o melhor desempenho observado ocorreu para a configuracdo com
10 neurdnios na camada escondida, utilizando a funcdo de treinamento da Regularizacao
Bayesiana. Os detalhes da topologia escolhida sdo detalhados na Tabela 66, assim como
a evolucao dos erros durante o treinamento € apresentada na Figura 70.

Tabela 63: Coeficientes de correlagdo da RNA 41, com algoritmo Regularizacdo Bayesiana
para o Cendrio 2

Numero Coeficiente de Correlacdo (R)
de RNA,[»
neurbnios | Treinamento | Validacdo Teste Total

1 0,92669 0,92516 0,92579 | 0,92604
2 0,9282 0,92543 0,92641 | 0,9269
3 0,98399 0,98262 0,97513 | 0,98114
4 0,99108 0,9876 0,98987 | 0,99005
5 0,99648 0,99544 0,98818 | 0,9945
6 0,99947 0,99856 0,99623 | 0,99846
7 0,99988 0,99975 0,99924 | 0,9997
8 0,99986 0,99963 0,999 0,99963
9 0,99969 0,99913 0,99421 | 0,99842
10 1 0,99978 0,99933 | 0,99982

A RNA foi testada para dois pontos de defeito, os quais ndo fizeram parte de seu

treinamento. Os resultados séo apresentados na Tabela 67.
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Tabela 64: Coeficientes de correlacdo da RNA 41, com algoritmo Levenberg-Marquardt
para o Cenario 2

NUmero Coeficiente de Correlagédo (R)
de RNA [,
neurdnios | Treinamento | Validacdo Teste Total

1 0,92623 0,92517 0,9255 | 0,92571
2 0,95977 0,95723 | 0,95725 | 0,95863
3 0,99086 0,98712 0,97627 | 0,9871
4 0,9957 0,99476 0,98953 | 0,99411
5 0,98688 0,97889 0,9698 | 0,98167
6 0,99934 0,99711 | 0,99112 | 0,99702
7 0,99595 0,99068 0,98089 | 0,99182
8 0,99978 0,99893 | 0,99533 | 0,99868
9 0,99994 0,99945 | 0,99802 | 0,99945
10 0,99924 0,99837 0,99056 | 0,99697

Tabela 65: Coeficientes de correlagdo da RNA 4;, com algoritmo Gradiente Conjugado
Escalonado para o Cenario 2

NUmero Coeficiente de Correlacédo (R)
de RNA 415
neurdnios | Treinamento | Validacdo Teste Total

1 0,92678 0,92555 0,92613 | 0,92628
2 0,97951 0,96769 0,96122 | 0,97257
3 0,99147 0,9915 0,99036 | 0,99124
4 0,9951 0,98856 0,9804 | 0,99076
5 0,99577 0,99586 0,99482 | 0,99559
6 0,99908 0,99867 0,99833 | 0,99882
7 0,99964 0,99931 0,9976 0,9991
8 0,99933 0,99863 0,9963 | 0,99856
9 0,99979 0,99973 | 0,99932 | 0,99965
10 0,99992 0,99982 0,9994 | 0,99978
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Tabela 66: Topologia escolhida da RNA 4, para o Cendrio 2

N° de Neur6nios da | Método de NUmero de NUmero de NUmero de
Camada Escondida | Treinamento entradas saidas padrdes
10 BR 18 1 9950

Erro quadratico médio (mse)

O melhor desempenho da validagao é de 0.013534 na época 533
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Figura 70: Evolucéo dos erros no treinamento da RNA 4y, para Cenario 2

Tabela 67: Resultados dos testes da RNA 4;, para outros pontos de defeito no Cenario 2

Pto.
Erro (km) — Valor em médulo — RNA 4

da
falta

ABC | AT BT CT AB | AC BC | ABT | ACT | BCT
(km)
15 0,686 0,343 0,733 | 0,656 | 0,019 | 1,214 | 0,699 | 0,165 | 0,699 | 0,646
13 0,138 0,140 0,132 | 0,157 | 0,221 | 0,181 | 0,140 | 0,209 | 0,158 | 0,077

Os padrdes de teste sdo organizados de forma similar ao Cenario 1. Verifica-se

gue o maior erro encontrado se deu para defeito bifasico Fases A-C, para ponto de defeito

a 1,5 km da subestacdo. O erro médio encontrado para todos os defeitos € de 0,371 km,

equivalente a 2,47 % de comprimento do Alimentador 2. Novamente, o erro é considerado

satisfatorio para a aplicagdo proposta.
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Por fim, é aplicada a mesma metodologia para a terceira RNA do Terceiro Estagio,
aquela responsavel pela localizacdo de defeitos no Alimentador 3. A Tabela 68, a Tabela
69 e a Tabela 70 apresentam os coeficientes de correlagdo obtidos durante o treinamento.

A melhor configuracéo se deu para dez neurdnios da camada escondida. Observa-
se que para todos os casos simulados, em todas os cenarios, 0 melhor desempenho se deu
a rede treinada pelo algoritmo da Regularizacdo Bayesiana. A Tabela 71 apresenta os
detalhes da rede escolhida e a Figura 71 mostra a evolucdo dos erros durante o

treinamento.

Seguindo o procedimento ja adotado, a RNA é testada para outros dois pontos de
defeito e os resultados sdo apresentados na Tabela 72. O defeito na Fase A do
Alimentador 3 apresentou maior erro de localizacdo, no valor de 0,417km. O valor médio
do erro para RNA,;; é de 0,206km, correspondente a 1,58% do comprimento do
Alimentador 3. Novamente, a rede foi capaz de localizar os defeitos de forma satisfatoria.

Tabela 68: Coeficientes de correlagdo da RNA ,;3 com algoritmo de Regularizacio
Bayesiana para o Cenario 2

Numero Coeficiente de Correlacdo (R)
de RNA A3
neurdnios | Treinamento | Validacdo Teste Total

1 0,9444 0,9436 0,94759 | 0,94478
2 0,9689 0,9671 0,96636 | 0,96784
3 0,99477 0,99379 0,99058 | 0,99366
4 0,99606 0,99261 0,97844 | 0,99154
5 0,99766 0,99446 0,98837 | 0,99504
6 0,99964 0,998 0,99462 | 0,99828
7 0,99979 0,99798 0,99168 | 0,9976
8 0,99996 0,99923 0,99593 | 0,99897
9 0,99998 0,99961 0,99628 | 0,99906
10 0,99999 0,99983 0,99839 | 0,99964
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Tabela 69: Coeficientes de correlagdo da RNA 453 com algoritmo Levenberg-Marquardt
para o Cenario 2

NUmero Coeficiente de Correlagédo (R)
de RNA 3
neurdnios | Treinamento | Validacdo Teste Total

1 0,94459 0,94353 0,94876 | 0,94511
2 0,97031 0,96922 0,96835 | 0,96957
3 0,98727 0,98017 0,97557 | 0,98239
4 0,99751 0,99264 0,98022 | 0,99298
5 0,99934 0,99716 | 0,99375 | 0,99777
6 0,99758 0,99264 | 0,98198 | 0,99334
7 0,99756 0,99444 0,98627 | 0,99444
8 0,99933 0,99749 | 0,99107 | 0,99715
9 0,99044 0,97434 | 0,95875 | 0,98042
10 0,99997 0,99906 0,98044 | 0,99557

Tabela 70: Coeficientes de correlagdo da RNA 4; 3 com algoritmo Gradiente Conjugado
Escalonado para o Cenario 2

NUmero Coeficiente de Correlacédo (R)
de RNA A3
neurdnios | Treinamento | Validacdo Teste Total
1 0,94407 0,94385 0,94695 | 0,94454
2 0,97144 0,9707 0,96655 | 0,97019
3 0,99136 0,99117 0,98818 | 0,99068
4 0,99812 0,9969 0,99561 | 0,99735
5 0,99867 0,99764 0,99511 | 0,99774
6 0,99419 0,99406 0,9888 | 0,99295
7 0,99937 0,99814 0,99451 | 0,99799
8 0,99979 0,99859 0,99565 | 0,99865
9 0,99951 0,99862 0,99649 | 0,99866
10 0,99899 0,99844 0,99699 | 0,99834
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Tabela 71: Topologia escolhida da RNA ;3 para o Cenario 2

N° de Neur6nios da | Método de NUmero de NUmero de NUmero de
Camada Escondida | Treinamento entradas saidas padrdes
10 BR 18 1 9950

O melhor desempenho da validagao é de 0.0087924 na época 559
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Figura 71: Evolucéo dos erros no treinamento da RNA 4y 3 para Cenario 2

Tabela 72: Resultados dos testes da RNA ;3 para outros pontos de defeito no Cenério 2

Pto.
Erro (km) — Valor em médulo — RNA 4 5

da
falta

ABC | AT BT CT AB | AC BC | ABT | ACT | BCT
(km)
0,5 0,048 0,417 0,258 | 0,055 | 0,044 | 0,348 | 0,071 | 0,139 | 0,058 | 0,112
11 0,304 0,314 0,310 | 0,097 | 0,312 | 0,202 | 0,247 | 0,350 | 0,317 | 0,111

6.4.3 Comparacdo dos Cenarios

O Primeiro e Segundo Estagios atuam satisfatoriamente como classificadores,
tanto para Cenario 1 como para o Cenario 2. S&o capazes de indicar ou ndo a presenca de

defeito na rede e revelar em qual alimentador esta o defeito, respectivamente.
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Ja as trés redes neurais que compdem o Terceiro Estadgio atuam como
aproximadores. Foram observados diferentes erros médios para cada Cenéario e cada
Alimentador. A Tabela 73 compara os resultados obtidos.

Tabela 73: Comparacao dos erros médios dos Cenéarios 1 e 2

_ Erro Médio (%)
Cenario
RNA4L; | RNAjL, | RNA43
1 2,70 2,64 0,90
2 2,15 2,47 1,58

Os cenarios com uma ou duas GDs apresentam erros médios satisfatorios. O
menor erro encontrado foi para o Cenario 1, na RNA destinada a localizar defeitos no

Alimentador 3.
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CAPITULO 7

CONCLUSOES

Este trabalho teve como objetivo desenvolver um esquema de protecao para redes
de distribuicdo ativas de energia através do uso das redes neurais artificiais. A insercao
cada vez mais comum de geradores distribuidos no sistema traz beneficios e maleficios a

rede, especialmente ao sistema de protecéo.

O uso de geradores distribuidos surgiu como uma solucédo para se depender cada
vez menos das grandes centrais geradoras de energia, localizadas longe dos centros
urbanos. Uma energia limpa que representa uma reducdo do impacto ambiental.
Entretanto, a sua insercdo pode tornar mais complexa a forma de operar e proteger a rede

de distribuicdo e os proprios consumidores finais.

Inicialmente, foram apresentados os principais impactos das GDs em sistemas de
distribuicdo, dando-se um enfoque ao seu efeito no sistema de protecdo. Dependendo do

tipo, tamanho e localizacdo da GD, a sua influéncia pode ser maior.

A seguir, foram apresentados conceitos da protecdo tradicional de redes de
distribuicdo de energia e as alternativas existentes para proteger o sistema na presenca de
GDs. Né&o existe um método Unico de solucdo do problema. Pode-se adotar novas
filosofias de protecdo do sistema bem como ajustar a protecdo existente para atender ao

Novo cenario operativo.

O uso da protecdo adaptativa, alterando os ajustes da protecdo em tempo real,
surge como uma possibilidade para tratar o problema. Também séo utilizados grupos de

ajustes pré-determinados através de estudos offlines. Pode-se buscar também a insercao
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de novos equipamentos na rede, como disjuntores, ou a inclusdo de novas fungdes nos

relés de protecdo dos alimentadores, como a diferencial ou distancia.

Tais solugfes podem apresentar fatores limitantes para a sua aplicabilidade, como
a necessidade de altos investimentos em tecnologias avangadas para transmissdo de
dados. E sob esse aspecto que se mostra interessante 0 emprego de técnicas de inteligéncia
artificial, em especial o uso das redes neurais artificiais. A solucdo proposta buscou
aproveitar a0 maximo a tecnologia disponivel na maioria das redes de distribuicao,

utilizando a medigdo dos médulos das correntes.

Entretanto, a aplicabilidade do método proposto baseado no uso das RNAs
também depende de uma série de fatores, como canais de comunicacdo e taxa de
amostragem disponivel pelos equipamentos de medi¢do. O esquema necessita de uma
comunicacdo em tempo real entre as GDs e subestacdo do sistema. O tempo total de
atuacdo das RNAs é determinado de acordo com a taxa de amostragem utilizada, tempo
de comunicacéo e tempo de processamento dos dados.

Além disso, a metodologia estudada é destinada para uma configuracgdo especifica
da rede, com a modelagem do esquema de prote¢cdo composto apenas por relés de
sobrecorrente e disjuntores associados. Caso novos dispositivos sejam inseridos, como
religadores ou fusiveis, ou mesmo novas GDs sejam conectadas a rede, s&0 necessarios
novos treinamentos das RNAs para encontrar a melhor topologia para cada nova

configuracao.

Neste trabalho, o estudo de caso foi caracterizado pela insercdo de GDs do tipo
PCH em uma rede de distribuicdo rural tipica. Tal cenario tem se tornado comum no
Brasil assim como no Estado do Rio de Janeiro. Foram ilustrados os impactos no tempo

de atuacéo dos relés de sobrecorrente que protegem os alimentadores.

A metodologia de solucao proposta para esse problema se mostrou satisfatoria. O
emprego das RNAs feedforward do tipo Perceptron Multicamadas permitiu que os
defeitos fossem detectados e localizados. Além disso, a utilizacdo das RNAs em trés
estagios distintos e consecutivos permitiu transformar um problema complexo de

localizagdo de falta em trés mais simples, tornando apto de ser solucionado.
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Observa-se também que a metodologia proposta se destina a redes de distribuigédo
na presenca de geradores distribuidos de natureza sincrona, com sua ligacéo a rede sem o
uso de inversores eletrénicos. Desse modo, utilizou-se as correntes de contribuigéo das

fontes para cada defeito como solucdo do problema.

7.1 Trabalhos Futuros

Como sugestdao para trabalhos futuros, indica-se a reproducéo da metodologia aqui
desenvolvida para sistemas de maior porte. Um sistema com a presenca de maior numero
de GDs pode implicar numa maior dificuldade na localizacdo de defeitos. Propdem-se
também explorar as caracteristicas do tipo de ligacdo do transformador de interconexao
da GD com o sistema. Dependendo da ligacdo utilizada, pode-se implicar na falha da

protecao por parte da concessionaria de distribuicao.

Outro aspecto que seria interessante € a comparacdo do método de localizacéo de
faltas proposto através de RNAs com relagdo a outros métodos tradicionais ja existentes
na literatura, como ondas viajantes ou uso de relés de distancia. E fato também que as
redes de distribuicdo implicam em uma dificuldade de aplicacdo desses métodos por suas
caracteristicas basicas, como a insercdo das proprias GDs e a presenca de cabos de
diferentes bitolas ao longo dos alimentadores. Devido a isso, as RNASs se mostram como

uma 6tima alternativa para a localizacéo das faltas.

Com relacdo as topologias e caracteristicas das RNAs, outros conceitos podem ser
explorados. Assim como 0 uso das redes Perceptron Multicamadas, tem-se difundido o
emprego das redes de base radial — RBF. Como ja mencionado no texto, muitas das
aplicacdes resolvidas através de redes PMC podem também ser solucionadas pelas redes
RBF.

Outra sugestdo é a comparacdo do método desenvolvido para diferentes taxas de
amostragem, comparando os tipos de comunicacdo de dados existentes em redes de
distribuicdo. Dessa forma, pode-se observar qual a minima taxa € necessaria para que a

RNA atue em um tempo satisfatério.
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Anexo A Codigo do MATLAB

Cddigo do MATLAB para Primeiro Estagio da RNA
% Rede Neural Perceptron Multi-Camadas para Detec¢édo de Falta

% Entradas e Alvos da Rede
input = X';
target = y';

% Escolher a fungéo de treinamento
trainFcn = 'trainbr’;

% Criar a rede neural de classificacdo
hiddenLayerSize = 1;
primeirarna = patternnet(hiddenLayerSize, trainFcn);

% Definir os parametros de treinamento
primeirarna.trainParam.epochs=1000000; % Numero de épocas
primeirarna.trainParam.max_fail=1000000; % Numero de Validation Checks

% Definir as funcdes de ativagédo
primeirarna.layers{1}.TransferFcn = 'tansig’;
primeirarna.layers{2}.TransferFcn = 'tansig’;

% Definir a divisao dos dados de treinamento, validagéo e teste
primeirarna.divideFcn="divideind’;
primeirarna.divideParam.trainind=([1:119,200:318,399:517,598:716,797:915,996:1114,
1195:1313,1394:1512,1593:1711,1792:1910,1991:2109,2190:2308,2389:2507,2588:27
06,2787:2905,2986:3104,3185:3303,3384:3502,3583:3701,3782:3900]);
primeirarna.divideParam.vallnd=([120:159,319:358,518:557,717:756,916:955,1115:115
4,1314:1353,1513:1552,1712:1751,1911:1950,2110:2149,2309:2348,2508:2547,2707:2
746,2906:2945,3105:3144,3304:3343,3503:3542,3702:3741,3901:3940]);
primeirarna.divideParam.testind=([160:199,359:398,558:597,757:796,956:995,1155:11
94,1354:1393,1553:1592,1752:1791,1951:1990,2150:2189,2349:2388,2548:2587,2747:
2786,2946:2985,3145:3184,3344:3383,3543:3582,3742:3781,3941:3980]);
primeirarna.performFcn="mse’;

% Treinamento da rede
[primeirarna,tr]=train(primeirarna,input,target);

% Variaveis de Treinamento da Matriz de Confuséo
saidasTrn = primeirarna(input(:,tr.trainind));
targetTrn = target(:,tr.trainInd);

% Variaveis de Validacdo da Matriz de Confusao
saidasVal = primeirarna(input(:,tr.valind));
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targetVal = target(:,tr.valind);

% Variaveis de Teste da Matriz de Confusdo
saidasTst = primeirarna(input(:,tr.testind));
targetTst = target(: tr.testind);

% Total de Variaveis da Matriz de Confuséo
saidasTotal = primeirarna(input);
targetTotal = target;

% Plotar a matriz Performance

figure(1)

plotperform(tr)

xlabel([num2str(tr.num_epochs), ' épocas’],'FontWeight','bold")

ylabel('Erro quadratico médio (mse)','FontWeight','bold")

title(J'O melhor desempenho da validacéo € de ', num2str(tr.best_vperf), ' na época ',
numa2str(tr.best_epoch)])

legend('Treinamento’,'VValidacéo', Teste','Melhor")

set(gcf, 'Color', 'w");

% Plotar as matrizes de confusédo

figure(2);

plotconfusion(targetTrn, saidasTrn, ‘Treinamento -);
xlabel(‘Classes-Alvo','FontWeight','bold")

ylabel('Classes de Saida’,'FontWeight','bold")

title('Matriz de Confusdo de Treinamento','FontWeight','bold")
set(gca, xticklabel',{'Defeito’ 'Sem Defeito' "},'yticklabel',{'Defeito’ 'Sem Defeito'
"},'FontWeight','bold")

ax=gca;

ax.YTickLabelRotation=90;

set(gcf, 'Color', 'w");

figure(3);

plotconfusion(targetVal, saidasVal);

xlabel('Classes-Alvo', FontWeight','bold")

ylabel('Classes de Saida','FontWeight','bold")

title('Matriz de Confuséo de Validagéo','FontWeight','bold")
set(gca,'xticklabel',{'Defeito’ 'Sem Defeito' "}, "yticklabel',{'Defeito’ 'Sem Defeito’
"}, 'FontWeight','bold")

ax=gca;

ax.YTickLabelRotation=90;

set(gcf, 'Color', 'w");

figure(4);

plotconfusion(targetTst, saidasTst);
xlabel('Classes-Alvo','FontWeight','bold")
ylabel('Classes de Saida’,’FontWeight','bold")
title('Matriz de Confuséo de Teste','FontWeight','bold")
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set(gca,'xticklabel',{'Defeito’ 'Sem Defeito' "},"yticklabel',{'Defeito’ 'Sem Defeito’
"}, 'FontWeight','bold")

ax=gca;

ax.YTickLabelRotation=90;

set(gcf, 'Color', 'w");

figure(5);

plotconfusion(targetTotal, saidasTotal);

xlabel('Classes-Alvo','FontWeight','bold")

ylabel('Classes de Saida’,'FontWeight','bold")

title('Matriz de Confuséo Total','FontWeight','bold")

set(gca, xticklabel',{'Defeito’ 'Sem Defeito’ "},'FontWeight','bold’,'yticklabel',{'Defeito’
'Sem Defeito' "},'FontWeight','bold")

ax=gca;

ax.YTickLabelRotation=90;

set(gcf, 'Color', 'w");

% Teste da rede

saidas=primeirarna(input);
perfom=perform(primeirarna,target,saidas)

% Salvar variaveis do Workspace
save('N1BR1RNA)

Cédigo do MATLAB para Segundo Estagio da RNA

% Segunda Rede Neural Perceptron Multicamadas para Identificacdo do Alimentador
% Defeituoso

% Entradas e Alvos da Rede
input = x';
target = y';

% Escolher a fungéo de treinamento
trainFcn = ‘trainbr’;

% Criar a rede neural de classificacéo
hiddenLayerSize = 10;
segundarna = patternnet(hiddenLayerSize, trainFcn);

% Definir os parametros de treinamento

segundarna.trainParam.epochs=1000000; % Numero de épocas
segundarna.trainParam.max_fail=1000000; % Numero de Validation Checks

% Definir as fungdes de ativacao
segundarna.layers{1}.TransferFcn = 'tansig’;
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segundarna.layers{2}.TransferFcn = 'tansig’;

% Definir a divisdo dos dados de treinamento, validacéo e teste
segundarna.divideFcn="divideind’;

% Divisao dos indices para 5970 padroes
segundarna.divideParam.trainind=([1:119,200:318,399:517,598:716,797:915,996:1114,
1195:1313,1394:1512,1593:1711,1792:1910,1991:2109,2190:2308,2389:2507,2588:27
06,2787:2905,2986:3104,3185:3303,3384:3502,3583:3701,3782:3900,3981:4099,4180:
4298,4379:4497,4578:4696,4777:4895,4976:5094,5175:5293,5374:5492,5573:5691,57
72:5890]);
segundarna.divideParam.vallnd=([120:159,319:358,518:557,717:756,916:955,1115:115
4,1314:1353,1513:1552,1712:1751,1911:1950,2110:2149,2309:2348,2508:2547,2707:2
746,2906:2945,3105:3144,3304:3343,3503:3542,3702:3741,3901:3940,4100:4139,429
9:4338,4498:4537,4697:4736,4896:4935,5095:5134,5294:5333,5493:5532,5692:5731,5
891:5930));
segundarna.divideParam.testind=([160:199,359:398,558:597,757:796,956:995,1155:11
94,1354:1393,1553:1592,1752:1791,1951:1990,2150:2189,2349:2388,2548:2587,2747:
2786,2946:2985,3145:3184,3344:3383,3543:3582,3742:3781,3941:3980,4140:4179,43
39:4378,4538:4577,4737:4776,4936:4975,5135:5174,5334:5373,5533:5572,5732:5771,
5931:5970));

segundarna.performFcn="mse’;

% Treinamento da rede
[segundarna,tr]=train(segundarna,input,target);

% Variaveis de Treinamento da Matriz de Confuséo
saidasTrn = segundarna(input(:,tr.trainind));
targetTrn = target(:,tr.trainInd);

% Variaveis de Validacdo da Matriz de Confusao
saidasVal = segundarna(input(:,tr.valind));
targetVal = target(;,tr.valind);

% Variaveis de Teste da Matriz de Confuséo
saidasTst = segundarna(input(:,tr.testind));
targetTst = target(:,tr.testind);

% Total de Varidveis da Matriz de Confuséo
saidasTotal = segundarna(input);
targetTotal = target;

% Plotar a matriz Performance

figure(1)

plotperform(tr)

xlabel([num2str(tr.num_epochs), ' eépocas’],'Font\Weight','bold")
ylabel('Erro quadratico médio (mse)','FontWeight','bold")
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title(['O melhor desempenho da validagéo é de ', num2str(tr.best_vperf), ' na época ',
numa2str(tr.best_epoch)])

legend('Treinamento','Validacao', Teste','Melhor')

set(gcf, '‘Color’, 'w");

% Plotar as matrizes de confusédo

figure(2);

plotconfusion(targetTrn, saidasTrn, ‘Treinamento -);
xlabel('Classes-Alvo','FontWeight','bold")

ylabel('Classes de Saida’,'FontWeight','bold")

title('Matriz de Confuséo de Treinamento','FontWeight','bold")
set(gca,'xticklabel',{'/AL 3' ‘AL 2' 'AL1' "}, 'yticklabel',{’AL 3" 'AL 2''AL1'
"}, 'FontWeight','bold")

ax=gca;

ax.YTickLabelRotation=90;

set(gcf, 'Color', 'w");

figure(3);

plotconfusion(targetVal, saidasVal);
xlabel('Classes-Alvo','FontWeight','bold")

ylabel('Classes de Saida’,'FontWeight','bold")

title('Matriz de Confuséo de Validacgdo','FontWeight','bold")

set(gca, xticklabel',{’AL 3' 'AL 2''AL1' "}, 'yticklabel' ,{'AL 3''AL 2" 'AL1'
"}, 'FontWeight','bold")

ax=gca;

ax.YTickLabelRotation=90;

set(gcf, 'Color', 'w");

figure(4);

plotconfusion(targetTst, saidasTst);
xlabel('Classes-Alvo','FontWeight','bold’)

ylabel('Classes de Saida’,'FontWeight','bold")

title('Matriz de Confuséo de Teste','FontWeight','bold’)
set(gca,'xticklabel',{'AL 3' 'AL 2''AL1' "},'yticklabel',{'AL 3" 'AL 2''AL1'
"}, 'FontWeight','bold")

ax=gca;

ax.YTickLabelRotation=90;

set(gcf, 'Color', 'w");

figure(5);
plotconfusion(targetTotal, saidasTotal);
xlabel('Classes-Alvo','FontWeight','bold")
ylabel('Classes de Saida’,'FontWeight','bold")
title('Matriz de Confuséo Total','FontWeight','bold")
set(gca, xticklabel',{'AL 3' 'AL 2''AL1' "}, 'yticklabel' ,{’'AL 3''AL 2" 'AL1'
"},'FontWeight','bold")
ax=gca;
ax.YTickLabelRotation=90;
set(gcf, 'Color’, 'w");

137



% Testa da rede
saidas=segundarna(input);
perf=perform(segundarna,target,saidas)

% Salvar variaveis do Workspace
save('N1OBR2RNA)

Cddigo do MATLAB para Terceiro Estagio da RNA

% Terceira Rede Neural Perceptron Multicamadas para Localizacdo do ponto do
%Defeito

% Entradas e Alvos da Rede
input = x';
target = y';

% Escolher a fungéo de treinamento
trainFcn = 'trainscg’;

% Criar a rede neural de classificacéo
hiddenLayerSize =1,
terceirarna = fitnet(hiddenLayerSize, trainFcn);

% Definir os parametros de treinamento

terceirarna.trainParam.epochs=1000000; % Numero de épocas
terceirarna.trainParam.max_fail=1000000; % Numero de Validation Checks

% Definir as funcdes de ativacéo
terceirarna.layers{1}.TransferFcn = 'tansig’;

% Definir a divisao dos dados de treinamento, validagéo e teste
terceirarna.divideFcn="divideind’;

% Divisao dos indices para 9950 padrbes

terceirarna.divideParam.trainind=([1:119,200:318,399:517,598:716,797:915,996:1114,1
195:1313,1394:1512,1593:1711,1792:1910,1991:2109,2190:2308,2389:2507,2588:270
6,2787:2905,2986:3104,3185:3303,3384:3502,3583:3701,3782:3900,3981:4099,4180:4
298,4379:4497,4578:4696,4777:4895,4976:5094,5175:5293,5374:5492,5573:5691,577
2:5890,5971:6089,6170:6288,6369:6487,6568:6686,6767:6885,6966:7084,7165:7283,7
364:7482,7563:7681,7762:7880,7961:8079,8160:8278,8359:8477,8558:8676,8757:887
5,8956:9074,9155:9273,9354:9472,9553:9671,9752:9870]);
terceirarna.divideParam.vallnd=([120:159,319:358,518:557,717:756,916:955,1115:115
4,1314:1353,1513:1552,1712:1751,1911:1950,2110:2149,2309:2348,2508:2547,2707:2
746,2906:2945,3105:3144,3304:3343,3503:3542,3702:3741,3901:3940,4100:4139,429
9:4338,4498:4537,4697:4736,4896:4935,5095:5134,5294:5333,5493:5532,5692:5731,5
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891:5930,6090:6129,6289:6328,6488:6527,6687:6726,6886:6925,7085:7124,7284:732
3,7483:7522,7682:7721,7881:7920,8080:8119,8279:8318,8478:8517,8677:8716,8876:8
915,9075:9114,9274:9313,9473:9512,9672:9711,9871:9910));
terceirarna.divideParam.testind=(][160:199,359:398,558:597,757:796,956:995,1155:119
4,1354:1393,1553:1592,1752:1791,1951:1990,2150:2189,2349:2388,2548:2587,2747:2
786,2946:2985,3145:3184,3344:3383,3543:3582,3742:3781,3941:3980,4140:4179,433
9:4378,4538:4577,4737:4776,4936:4975,5135:5174,5334:5373,5533:5572,5732:5771,5
931:5970,6130:6169,6329:6368,6528:6567,6727:6766,6926:6965,7125:7164,7324:736
3,7523:7562,7722:7761,7921:7960,8120:8159,8319:8358,8518:8557,8717:8756,8916:8
955,9115:9154,9314:9353,9513:9552,9712:9751,9911:9950]);

terceirarna.performFcn="mse’;

% Treinamento da rede
[terceirarna,tr]=train(terceirarna,input,target);

% Variaveis de Treinamento da Matriz de Confuséo
saidasTrn = terceirarna(input(:,tr.trainind));
targetTrn = target(:,tr.trainInd);

% Variaveis de Validacdo da Matriz de Confusao
saidasVal = terceirarna(input(:,tr.valind));
targetVal = target(:,tr.valind);

% Variaveis de Teste da Matriz de Confuséo
saidasTst = terceirarna(input(:,tr.testind));
targetTst = target(:,tr.testInd);

% Total de Variaveis da Matriz de Confuséo
saidasTotal = terceirarna(input);
targetTotal = target;

% Plotar a matriz Performance

figure(1)

plotperform(tr)

xlabel([num2str(tr.num_epochs), ' épocas’],'FontWeight','bold")

ylabel('Erro quadratico médio (mse)','"FontWeight','bold")

title(J'O melhor desempenho da validacéo é de ', num2str(tr.best_vperf), ' na época ',
numa2str(tr.best_epoch)])

legend(‘Treinamento’,'VValidacao', Teste','Melhor")

set(gcf, '‘Color', 'w");

% Salvar variaveis do Workspace
save('N1SCG3RNAAL3)
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