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Apo6s a ocorréncia de um distdrbio em uma linha de transmissdo, a localizagdo
deste defeito torna-se um problema critico para a equipe de manutencdo. Portanto, um
método capaz de diagnosticar o defeito 0 mais rapido possivel pode minimizar o tempo
de reparo. O problema de diagnostico de defeitos tem sido uma das areas de
investigagdo mais exploradas em aplicacbes de técnicas inteligentes a sistemas de
poténcia. Nessa tese sdo investigados modelos neurais baseados em redes multi-layer
perceptron (MLP) ou em maquinas de vetor suporte (MVS) para a localizacdo de
defeitos em linhas de transmissdo. O treinamento das redes baseia-se na extracdo de
caracteristicas (comportamento de regime permanente ou transitério) dos sinais de
tensdo e corrente medidos. No entanto, ndo se sabe a priori quais variaveis sdo mais
relevantes, portanto, diversas formas de extracdo de caracteristicas e representacdo dos
sinais foram consideradas. Como os registros de defeitos ndo sdo suficientes para se
criar o conjunto de padrdes para treinamento, torna-se necessario realizar simulacfes. A
modelagem utilizada para simulacdo do sistema analisado deve ser o mais proximo

possivel das caracteristicas reais do sistema.
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After a severe disturbance in a transmission line, the fault location is a critical
problem for the maintenance crew. A fast method for fault diagnosis can help to
minimize the repair time. The problem of fault diagnosis is among the most explored
research lines in the area of artificial intelligence applied to power systems. In this
thesis, neural models such as multi-layer perceptron (MLP) and support vector machine
(SVM) are investigated for fault location in transmission lines. Their training is based
on feature extraction from voltage and current signals (steady-state and transient
behavior). However, the relevant variables are not previously known. Then, several
feature extraction techniques and signal representation forms are tested. As fault
recording is not sufficient for building a significant database, system simulation under
different fault conditions is necessary. Therefore, system modeling must be as realistic

as possible.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

Os sistemas elétricos de poténcia (SEPs) sdo projetados para fornecer energia
dentro de padrdes de qualidade com um alto grau de confiabilidade e continuidade no
fornecimento de energia elétrica. Porém, estdo constantemente sujeitos a interrupgoes
no fornecimento devido a condi¢cbes adversas, inesperadas e até mesmo aleatorias de

diferentes fenbmenos eletromagnéticos, tais como surtos atmosféricos ou de manobra.

Apesar dos defeitos ou falhas ocorrerem em diversos equipamentos do SEP, séo
mais criticos quando ocorrem em transformadores ou linhas de transmisséo (LTs), pois
acarretam a perda de suprimento. De acordo com COURY (1987) a taxa de falhas em
linhas de transmissdo correspondem a 82% dos defeitos no SEP, maior que o total de
falhas em outros equipamentos. Essa taxa é bem significativa, considerando-se apenas
um sistema de 500kV e um periodo de 10 anos, as taxas de falhas foram as seguintes:
4% para os disjuntores, 6% autotransformadores, 1% barramentos, 1% geradores e 5%
falhas humanas (COURY, 1987). No caso do Sistema Interligado Nacional (SIN), os
curtos-circuitos monofasicos respondem por mais de 80% para as linhas de transmissdo
da chamada Rede Basica, com tensdes acima de 230kV (ONS, 2001). Os desligamentos
causados por defeitos de natureza nédo elétrica sdo poucos, menos de 1% para o SIN. O
nivel de tensdo de um determinado circuito de transmissao relaciona-se com o tipo de
defeito de uma forma relativamente simples, quanto maior o nivel de tensdo maior a
incidéncia de defeitos fase-terra em relacdo a outros tipos de defeitos (bifésico, bifasico-

terra, trifasico-terra, e trifasico).

Os defeitos podem ser de natureza temporaria ou ainda de natureza permanente.
Os relés de protecdo armazenam amostras dos sinais de tensdo e corrente, filtrando e
analisando. O tempo de atuacdo dos relés é da ordem de milisegundos. O religamento

dos disjuntores restabelece o sistema ao seu estado normal, quando o defeito é de
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natureza temporaria. Quando o defeito é de natureza permanente, o religamento dos
disjuntores ndo é bem sucedido, sendo necessaria uma inspecdo no local do defeito
pelas equipes de manutencdo, a fim de restabelecer o sistema afetado o mais rapido

possivel.

No Brasil, onde € larga a extensdo territorial, € comum a existéncia de circuitos de
transmissdo muito longos, com comprimentos da ordem de centenas de km
atravessando regides de diferentes climas e topografia, ligando grandes usinas
hidrelétricas aos grandes centros urbanos consumidores. Estes circuitos muitas vezes
passam por locais de dificil acesso, com grande dificuldade de manutencdo e
monitoramento. Dessa forma, a inspecdo visual pode consumir muito tempo, sendo
muitas vezes inviavel. Portanto, é primordial uma metodologia capaz de localizar os
defeitos, com precisdo aceitavel, a fim de facilitar o deslocamento da equipe de
manutencdo para uma inspec¢éo visual. Por essa razdo, existe a necessidade de melhoria
nos equipamentos de protecdo e controle. Os identificadores e localizadores de defeito
desempenham um papel critico para a operacdo do SEP, possibilitando um reparo
rpido e consequentemente um aumento na confiabilidade do SEP. Outra observacéo
importante € a minimizacdo dos prejuizos financeiros causados pelos desligamentos nao
programados. Atualmente, no modelo do setor elétrico, um desligamento néo
programado causado por um curto-circuito, acarreta a perda da chamada “parcela

variavel” podendo comprometer todo o faturamento mensal do circuito sob defeito.

A literatura técnica dos anos recentes tem mostrado um grande interesse nos itens
descritos acima (a classificacdo e identificacdo de defeitos em circuitos de transmisséo e
localizadores de defeitos). Os equipamentos de identificacdo ou localizacdo de defeitos
podem ser baseados em modelos matematicos ou modelos empiricos. Do ponto de vista
de anélise e reconhecimento de padrdes, classificadores e identificadores, representam
desafios tanto das técnicas de reconhecimento de padrbes como no correto

dimensionamento do problema.

Realizou-se uma revisdo bibliografica para levantar os métodos ja utilizados na

solugdo do problema mencionado, bem como as consideragdes referentes a
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representacdo do sistema e representagdo dos sinais para obtencdo do diagnostico
correto. Observou-se que os localizadores de defeito podem ser divididos em dois tipos,
sendo classificados de acordo com a frequéncia de interesse na analise do sinal. Séo
baseados em sinais de frequiéncia fundamental (LEWIS et al., 1947, TAKAGI, et al.
1982) ou ainda considerando todo o espectro de frequéncia (JOHNS et al., 1990a).
Estes dois grupos subdividem-se em funcdo da quantidade de terminais de medicéo
utilizados. Tanto para os localizadores baseados na freqtiéncia fundamental quanto para
os localizadores baseados em todo o espectro de frequéncia, é possivel o emprego de
algoritmos que utilizam um ou dois terminais de medicdo. No entanto, a informacéo
disponivel em tempo-real, pode estar limitada a apenas um terminal da linha de

transmisséo, inviabilizando a utilizagdo de algoritmos para dois terminais de medicao.

Os algoritmos que utilizam apenas um terminal de medicdo normalmente séo
baseados na determinacdo da impedancia aparente. A impedancia aparente € obtida
através dos sinais medidos de tensdo e corrente, e ainda séo dependentes dos parametros
da linha de transmissdo. Os sinais utilizados nos algoritmos sdo a resposta do sistema a
freqUiéncia fundamental, sendo utilizados os dados pré e pds defeito, tais como utilizado
em (TAKAGI et al., 1982). No entanto, o carregamento e o fator de poténcia do sistema
podem provocar erros nas estimativas do local de defeito, sendo minimizados através da
estimacdo da tensdo no terminal remoto em alguns algoritmos. Os sinais também podem
ser sincronizados através de um Global Position System (GPS), como ocorre
normalmente na utilizacdo de métodos baseados nas ondas viajantes. No entanto, esses
algoritmos tém sua eficacia prejudicada ou até mesmo inviabilizada quando existe falha

no sistema de comunicacao.

Os algoritmos baseados nas formas de onda de tensdes e correntes extraidos pelos
registradores digitais de perturbacdo (RDP) séo praticamente todos analisados com base
na teoria de ondas viajantes. A propagacdo das ondas de tensdo e corrente sao
aproximadas por ondas planas para realizacdo dos estudos de localizagdo dos defeitos.
O algoritmo tem como objetivo estimar o tempo de trafego da onda de tensdo e/ou

corrente do ponto de defeito até o terminal de monitoramento, que € obtida



considerando-se a velocidade de propagacdo do modo mais rapido existente na linha de

transmissao.

Atualmente, grande parte dos RDPs produzem resultados adequados apenas para a
resposta a fregiiéncia fundamental. A resposta em frequéncia do sinal fica limitada pelo
filtro natural do transformador de potencial capacitivo (TPC), formado pelas reatancias
dos enrolamentos do TP e a coluna de capacitores existente no mesmo, que atenuam as
altas freqliéncias geradas pelo transitorio causado pelo defeito. Conforme os resultados
experimentais apresentados em (FERNANDES Jr. et al., 2006), o TPC se comporta
como um filtro “passa-banda” em torno da freqiiéncia industrial. Entretanto, ha uma
crescente melhora nos conversores analdgico-digitais (A/D) e nos processadores de
sinais digitais e transdutores Opticos de corrente e tensdo. Os transformadores de
potencial e ou transformadores de corrente sdo baseados no Efeito Hall e possuem um

baixo nivel de distor¢do do sinal medido.

1.1 REVISAO BIBLIOGRAFICA
Observam-se diversas técnicas capazes de localizar defeitos em linhas de

transmissdo. A literatura técnica é muito rica e extensa, sendo notados trabalhos do
inicio da década de 50 (LEWIS et al., 1947) até trabalhos bem recentes (MAHANTY et
al., 2004). Com o intuito de facilitar a apresentacdo dos trabalhos, a revisdo
bibliografica foi agrupada em relacdo aos métodos utilizados para a localizagdo de
defeitos, tais como:

e Meétodos Baseados em Equacbes Matematicas Pré-Definidas;

e Meétodos Baseados em Ondas Viajantes;

e Métodos Baseados em Redes Neurais;

e Maétodos Baseados em Légica Fuzzy;

e Métodos Baseados em Transformadas Wavelets;

e Métodos Baseados em Técnicas Diversas.

Todos os métodos baseados nas demais técnicas ou na combinagdo de duas ou

mais técnicas, conhecidos como meétodos hibridos, foram agrupados no grupo de
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métodos baseados em técnicas diversas. Os algoritmos sdo apresentados na ordem

cronoldgica de publicacédo dos trabalhos.

1.1.1 METODOS BASEADOS EM EQUACOES MATEMATICAS PRE-DEFINIDAS

Os algoritmos apresentados a seguir sdo fundamentados por formulacdes
matematicas definidas baseadas nas caracteristicas do sistema, onde sdo considerados
fasores de tensdo e corrente para a estimacdo do local do defeito. Os algoritmos
mencionados utilizam dados de apenas um terminal da linha, de dois terminais, ou até
mesmo de trés terminais, para 0s casos de circuitos ligados em T. Alguns destes
algoritmos consideram a influéncia do carregamento do sistema ou até mesmo a

variacdo da impedancia do defeito.

Apresenta-se em (TAKAGI et al., 1982) uma equacdo matematica baseada nos
fasores antes e ap06s o defeito, da tensdo e corrente, medidas no terminal emissor da
linha de transmissédo. O terminal emissor refere-se ao terminal local, e o terminal
receptor refere-se ao terminal remoto. Esta metodologia passou a ser muito utilizada na
pratica. O algoritmo original e o0 modificado sdo apresentados com detalhes no apéndice
A. Jaem (SACHDEV et al., 1988), sdo empregados 0s sinais de tensdo e corrente dos
dois terminais do circuito sob analise, sem a necessidade do sincronismo dos mesmos.
Um importante desenvolvimento em relacdo aos trabalhos anteriores é realizado em
(SRINIVASAN et al., 1989), onde considera-se o efeito do carregamento do sistema e a
variacdo das impedéancias de defeito. Até entdo nenhum trabalho havia considerado esta
questdo. A distancia do defeito € obtida através da solucdo de equacGes, considerando-
se algumas modificacdes em relacdo as equacdes existentes. As equacdes desenvolvidas
podem ser utilizadas para localizacdo de defeitos monofésicos, biféasicos e trifasicos

com terra.

A influéncia dos sinais apos o defeito em ambos os terminais da linha de
transmissdo foram incluidas por (JOHNS et al., 1990b). E importante informar que o
método independe da resisténcia de defeito e da impedancia da fonte, mostrando-se

eficaz com linhas ndo-transpostas e nao necessitando da identificacdo do tipo de defeito.



JEYASURYA et al. (1991) testaram cinco algoritmos de localizacdo de defeitos
através de mudancas no equacionamento do sistema. GIRGIS et al. (1992) utilizaram a
matriz Y-barra e consequentemente a matriz Jacobiana para solucdo do método
proposto. O método foi testado para sinais obtidos para regime permanente, e
posteriormente para sinais da resposta transitdria do sistema. Foram utilizados dados de
um ou de ambos os terminais da linha tanto por JEYASURYA et al. (1991) quanto por
GIRGIS et al. (1992). NAGASAWA et al. (1992) propuseram um método para a
utilizacdo para sistemas multi-terminais e linhas em paralelo. Para utilizacdo do método
em sistemas multi-terminais realiza-se uma transformacéo, considerando apenas trés

terminais.

A inclusdo da modelagem da linha de transmissdo a parametros distribuidos,
invariantes com a frequéncia, para os algoritmos de localizacdo de defeitos foi proposta
por RANJBAR et al. (1992). O objetivo é superar os erros encontrados nos algoritmos

tradicionais.

SAHA et al. (1999) consideraram uma linha com compensacdo série, onde sao
utilizados os dados em coordenadas de fase ao invés de componentes simétricas.
FUNABASHI et al. (1999) consideraram linhas de circuito duplo e linhas paralelas. Os
autores desenvolveram um método para trés terminais, € mostraram que as variagdes

nas cargas devem ser consideradas.

O método apresentado por KAWADY et al. (2003) é baseado na transformacéo
modal, que converte as equagdes normalmente acopladas em equagdes desacopladas,
eliminando o efeito matuo. IZYKOWSKI et al. (2004) apresentaram um método onde
ndo € necessario o sinal antes do defeito, nem conhecimento da impedancia equivalente
no terminal da linha. Todos os algoritmos desenvolvidos até entdo necessitavam do
sinal antes do defeito e geralmente necessitavam conhecer a impedancia equivalente do

sistema.

SILVA (1999) desenvolveu um novo algoritmo para localizagéo de defeitos capaz
de localizar qualquer tipo de defeito, sem o conhecimento dos parametros de sequliéncia

zero da rede. O método baseia-se apenas nos parametros de sequéncia positiva e
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negativa. No entanto, o desconhecimento dos parametros de sequéncia zero, para 0S
algoritmos até entdo desenvolvidos acarretam em imprecisdes nos resultados obtidos.
Por essa razdo, este trabalho apresenta uma proposta interessante ao desconsiderar 0s

parametros de seqtiéncia zero.

1.1.1 METODOS BASEADOS EM ONDAS VIAJANTES

JOHNS et al. (1990a) propuseram a utilizacdo das componentes de alta frequéncia
do ruido do sinal do defeito. A localizagéo é feita pela identificacdo da saida do sinal de
uma determinada banda, identificando se 0 mesmo estd dentro ou fora da zona de
protecdo. Uma metodologia similar foi apresentada por JOHNS et al. (1991) para a
deteccdo de descargas de baixa intensidade em isoladores. Estas descargas normalmente
ndo causam o desligamento do circuito, portanto ndo podem ser detectadas por métodos
convencionais. O algoritmo utiliza sinais de alta freqiiéncia que s&o comparados em

cada lado do circuito com o sinal modulado, determinando a direcdo do defeito.

BENGIAMIN et al. (1993) apresentaram duas propostas combinando os métodos
dos trabalhos descritos anteriormente. A primeira baseia-se na diferenca temporal entre
o0 surgimento do sinal de tensdo causado pelo defeito e a deteccdo do mesmo em ambos
os terminais do circuito. A segunda combina o tempo de retorno do pulso de teste ao
local de defeito em relacdo ao ponto de reflexdo da onda viajante. ANCELL et al.
(1994) utilizaram a estimacdo de maxima verossimilhanca do tempo de chegada da onda

refletida.

O desenvolvimento da tecnologia de posicionamento utilizando satélites, através
de GPS (Global Positioning System) permitiu o desenvolvimento da proposta de DEWE
et al. (1993) para um esquema de deteccdo de defeitos. KEZUNOVIC et al. (1995)
utilizaram amostras de tensdo e corrente dos dois terminais da linha sincronizados
através do GPS. Nesse trabalho, utilizou-se apenas um indice correspondente a variagcdo

da corrente e ndo a corrente propriamente dita.



Refinamentos de metodologias baseadas em ondas viajantes sdo apresentadas
também em (KEZUNOVIC et al., 1996), (LEE et al., 1996), (BO et al., 1999), (JIANG
et al., 2000a) e (JIANG et al., 2000b).

CARVALHO (2004) propés uma metodologia de localizacdo de defeitos em
linhas de transmissdo, baseada em informagdes dos sinais de tensdo através da saida de
alta freqiiéncia disponivel nos divisores capacitivos de potencial (DCPs). Os DCPs
fornecem a tensdo de entrada dos transformadores de potencial, cuja saida alimenta os
relés. No caso de sistemas de extra alta tensdo (EAT), os TPs sdo na verdade
transformadores de potencial capacitivos (TP + DCP). As informacgdes que sdo obtidas
de forma ndo convencional (através dos DCPs), podem ajudar na otimizacdo da
manutencdo de linhas de transmissdo. Outra contribuicdo apresentada é a localizacdo de
descargas atmosféricas que atingem as linhas de transmissdo de EAT e que

normalmente ndo provocam desligamento.

ABREU et al. (2005) apresenta um algoritmo de localizacdo de defeitos em linhas

de transmissdo também utilizando o0 método de ondas viajantes.

1.1.2 METODOS BASEADOS EM REDES NEURAIS

Na tentativa de buscar novas metodologias para a solucdo do problema de
localizacdo de defeitos, vislumbrou-se a utilizacdo de redes neurais artificiais, ja que
estas podem ser utilizadas para mapear um conjunto de caracteristicas relacionando-as
diretamente com o local do defeito. Considerando a natureza do problema, bem como as
variaveis envolvidas no mesmo, varios trabalhos foram realizados baseando-se nas
redes neurais artificiais, sendo as caracteristicas relacionadas a cada local de defeito

consideradas de formas diversas.

KANDIL et al. (1992) exploraram a capacidade de se utilizar uma rede neural
para identificacdo de defeitos em sistemas CA-CC. Trés redes considerando diferentes
entradas sdo utilizadas e comparadas entre si. YANG et al. (1994) utilizaram as
informagdes dos relés para estimagdo da se¢do sob defeito através de modelos neurais.

Esse sistema tem natureza similar a de um sistema especialista construido através de



exemplos. KEZUNOVIC et al. (1996) propuseram outro algoritmo utilizando redes
neurais para a deteccédo e classificacdo de defeitos utilizando dados de ambos os lados
da linha de transmissdo. A estimacdo realizada pela rede neural indica a secdo do
defeito, ou seja, se € na zona primaria, local ou remota tanto por YANG et al. (1994)

quanto por KEZUNOVIC et al. (1996).

NOVOSEL et al. (1996) apresentaram um algoritmo para linhas compensadas,
onde sdo considerados circuitos com compensacao série. Apresenta-se a combinacao de
um método deterministico e de uma rede neural feedforward para célculos on-line. O
método utiliza dados de tenséo e corrente oriundos apenas do terminal local da linha de

transmissao.

AGGARWAL et al. (1999) mostraram o problema de diagnostico de defeitos em
sistemas de transmissdo, principalmente devido ao acoplamento mutuo entre dois
circuitos paralelos'. AGGARWAL et al. (1999) empregaram uma rede neural ARTmap
(Adaptative Resonance Theory) que apresenta-se adequada para solucao do problema de
classificacdo de defeitos. A técnica de classificacdo apresentada por AGGARWAL et
al. (1999) é comparada com uma rede neural treinada com backpropagation e

mostraram-se melhores nos testes realizados.

AGGARWAL et al. (1999) apresentaram uma rede neural baseada na combinacao
de treinamento supervisionado/ndo-supervisionado. A rede neural apresenta a
habilidade de classificar as fases sob defeito. A identificacdo é feita através de

diferentes padrdes de tensdes e correntes.

CHEN et al. (2000) apresentaram um algoritmo baseado em redes neurais
artificiais para localizacdo de defeitos em linhas de transmissdo usando dados de apenas
um terminal da linha. As varidveis de entrada sdo selecionadas baseando-se nas
variaveis utilizadas na equacdo de localizadores convencionais. Ou seja, sao utilizados

os fasores de tensao e corrente antes e ap0s o defeito em todas as fases. A resisténcia e o

! Circuitos em paralelo apresentam um forte acoplamento na seqiiéncia zero e caso 0s circuitos estejam na

mesma torre ha também acoplamentos da mesma ordem de grandeza entre as trés seqiiéncias.
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local do defeito sdo as saidas da rede neural. Considerou-se 0 modelo de linhas a
parametros distribuidos e invariantes com a frequéncia. A estrutura da rede neural

artificial é otimizada utilizando o método de pruning.

FERNANDEZ et al. (2002) propuseram um algoritmo para deteccdo de defeitos,
selecdo das fases com defeito e estimacdo da direcdo da corrente do defeito baseado em
redes neurais artificiais (RNAs). O relé é responséavel pela detec¢do, determinacdo da
fase em defeito, direcdo da corrente de defeito, devendo atuar também para a

identificacéo se ha subtensdo, sobretenséo e sobrecorrente.

MAHANTY et al. (2004) utilizaram amostras instantaneas de tensdes e correntes
como entradas das RNAs para classificacdo e localizacdo de defeitos. Vale notar que
para a classificacdo, apenas as correntes pré e pds defeito sdo suficientes. J& para a
localizagdo, sdo necessarios os dados de tensdes e correntes pré e pos-defeito em todas
as fases. Para validacdo do método proposto, sdo utilizados dois sistemas teste: um
sistema com apenas uma barra de geracdo ou com geracdo nos dois lados da linha. Os

sistemas sdo submetidos a diferentes tipos de defeitos.

SALAT et al. (2004) apresentaram uma técnica para localizacdo de defeitos em
linhas de transmissdo de extra-alta tensdo, relacionando a aplicacdo de maquinas de
vetor suporte (MVS) e caracteristicas de alta freqiiéncia nas medidas de tensdo e
corrente em apenas um terminal do circuito. O método proposto trabalha em dois
estagios. No primeiro estagio, a MVS prevé grosseiramente o local do defeito com base
nas tensdes e correntes de freqiéncia fundamental. No segundo estagio, as
caracteristicas de alta frequéncia sdo analisadas na vizinhanca do valor previsto e
comparadas com a medida do fasor correspondente a maior freqliéncia. Entdo o local de
defeito inicial é corrigido, onde existe um modulo independente para cada tipo de

defeito.

CARDOSO et al. (2004) apresentaram uma abordagem bastante distinta, onde
basearam-se nas informagOes dos equipamentos de protecédo e nos religadores. Para
permitir o diagnostico de defeitos, sdo utilizados dois tipos de redes neurais capazes de

modelarem as barras, a linha de transmissdo e os transformadores.
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1.1.3 METODOS BASEADOS EM LOGICA Fuzzy

Cabos OPGW (Optical Ground-wire) sdo cabos para-raios dotados de fibras
Oticas. Esses cabos devem ser aterrados em todas as torres do circuito, pois nédo
suportam altas tensdes. URASAWA et al. (1989) propuseram para a localizacdo de
defeitos a utilizacdo de cabos OPGW. A localizacdo do ponto de defeito é feita através
da deteccdo da corrente que circula nos cabos durante o defeito. O método utiliza a
teoria de conjuntos Fuzzy para representar o conhecimento humano dos padrdes de

defeitos por se tratar de informacéo de natureza linguistica.

WANG et al. (1998) propuseram uma outra técnica Neuro-Fuzzy que é utilizada
para detecgéo e classificacdo de defeitos em linhas de transmissdo. A integracdo com as
redes neurais eleva a capacidade de aprendizado dos sistemas de légica Fuzzy. As
componentes simétricas em conjunto com as correntes das linhas sdo usadas para

classificar o tipo de defeito (monofésico, bifésico, bifasico-terra e trifasico-terra).

1.1.4 METODOS BASEADOS EM TRANSFORMADAS WAVELETS

CHOWDHURY et al. (1998) propuseram uma metodologia modular para
deteccdo e classificacdo rapida de defeitos em sistemas de poténcia. Sdo utilizados os
conceitos de processamento de sinais e teoria de wavelets para criar indicadores
sensiveis e rapidos. Os indicadores podem entdo ser analisados por hipéteses estatisticas
padrdes ou por redes neurais artificiais para criar regras de deciséo inteligentes. Depois
da deteccdo, o indicador de defeito é usado em uma rede de Kohonen para classificar o

tipo de defeito.

STYVAKTAKIS et al. (1999) sugerem para a localizacdo de defeitos
permanentes, a colocacdo do registrador de tensdo na linha de transmissdo, ou seja,
antes do disjuntor que conecta o circuito ao barramento, e ndo na subestagdo como
usualmente é feito. Dois diferentes modelos para estimacdo do local de defeito séo
apresentados: estimacdo de espectro e analise wavelet. Os métodos sdo testados e
comparados com simulacdes envolvendo linhas de transmissdo a parametros

distribuidos e invariantes com a freqiiéncia no EMTP.
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BUCELLA et al. (2000) propuseram uma tecnica que permite identificar a
condicdo do defeito (série ou curto-circuito) pela medicdo da tensdo induzida no
terminal sem defeito do circuito. A teoria Wavelet é usada para filtrar as componentes
ndo desejadas e decompd-las para obter a identificacdo do defeito. O algoritmo de
localizacdo é feito através de redes neurais alimentadas com dados da decomposicao por
wavelets. Duas redes neurais diferentes sdo usadas para validar os resultados e o

processo completo, que foi testado em um sistema experimental.

KIM et al. (2002) apresentaram uma técnica de deteccdo de defeitos de alta
impedancia em linhas de transmissdo de alta tensdo. O método utiliza a decomposi¢éo
do sinal usando a transformada wavelet discreta (DWT), e através da soma absoluta dos

coeficientes da decomposic¢éo do sinal em multiresolucéo.

1.1.5 METODOS BASEADOS EM TECNICAS DIVERSAS

GIRGIS et al. (1989) apresentaram um sistema especialista em turbo prolog para
identificar secbes sob defeito e interpretar a operacdo da protecdo em sistemas de
poténcia interconectados. Esse sistema identifica defeitos em barras, em circuitos e em
secdes na area comum das barras, permitindo até a identificacdo do mal funcionamento
de um relé. A classificacdo é feita através de medidas de tenséo e de corrente. Apos a

classificacdo do defeito é escolhido o algoritmo de localizacéo.

KOMODA et al. (1990) apresentaram um método baseado em sensores opticos de
inducdo eletromagnética para detectar e localizar defeitos. Esse método é atualmente
empregado no Japdo, onde passaram a substituir o método de inspecdo visual.
KATSUTA et al. (1992) desenvolveram um método para deteccdo da secdo sob defeito

através de sensores 6pticos de campos magnéticos.

LAWRENCE et al. (1992a) propuseram um sistema avangado de localiza¢do de
defeitos foi apresentada em. Sobrecargas dos relés eletromecanicos e dos equipamentos
de medicao no secundario séo considerados suficientemente altos para causar distor¢oes

nas formas de onda das correntes medidas em alguns casos de defeitos. Portanto,
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recomenda-se a utilizacdo do localizador no circuito primario do relé. Esta metodologia

foi testada através de simulacdo por LAWRENCE et al. (1992b).

O localizador de defeitos apresentado por TAYLOR et al. (1996) utiliza sinais
transmitidos através do sistema carrier. Sensores remotos convencionais e a modulagéo
do espectro de disperséo da seqliéncia positiva séo propostos para a aplicagdo. Mostrou-

se que a eficicia do método é dependente da largura da banda e do nivel de ruido.

1.2 MOTIVACAO

Com o aperfeicoamento dos localizadores automaticos de defeitos é possivel
aumentar a preciséo do calculo do local do defeito. Através dos localizadores, torna-se
possivel reduzir o tempo de reparo do local do defeito, bem como minimizar o prejuizo
causado pelo tempo de indisponibilidade da linha de transmissdo. Outro fator
importante é a atuacdo dos esquemas de protecdo, que possibilitam a operacdo do
sistema de forma mais segura, com o0 menor corte de carga possivel. Através da
estimacdo do local do defeito é possivel adotar 0s esquemas de corte de carga e corte de
segurancga existentes, podendo minimizar a carga cortada. Também é possivel identificar
0S pontos criticos no sistema, permitindo a recomposicdo do sistema o mais rapido
possivel. Todos os beneficios causados pela utilizagdo de um localizador de defeitos
motivam a investigacdo de um método para localizacdo de defeitos em linhas de

transmisséao.

Quanto a implementacdo dos localizadores de defeitos, podem ser observadas
duas formas distintas. A primeira sdo os dispositivos dedicados (“stand alone”), onde a
localizacdo é feita através de um hardware especifico, que geralmente é um relé digital
em conjunto com controladores logicos programaveis (PLCs). Outra opcdo de
implementacdo é através de um algoritmo independente, onde a localizagcdo pode ser
realizada on-line ou off-line. No entanto, o algoritmo independente € obtido através de
estudos para levantamento do modelo adequado para localizacdo do defeito. Esse estudo

é feito off-line, permitindo utilizar algoritmos mais elaborados para obtencdo dos
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modelos mencionados. Esse fato pode ocasionar uma melhoria na qualidade e na

precisdo dos localizadores.

No entanto, os localizadores de defeitos sdo baseados em sinais de tenséo e
corrente adquiridos em campo. Ao se pensar em localizadores de defeitos,
necessariamente deve-se pensar nos equipamentos utilizados para medigdo e aquisi¢ao
dos sinais de tensdo e corrente, pois estes sinais serdo utilizados diretamente na

metodologia a ser adotada.

Todos esses fatores citados acima, como 0 aumento da precisdo do célculo do
local do defeito, a diminuicdo do tempo de reparo, 0 aumento da confiabilidade e a
minimizacdo dos prejuizos causados pelos defeitos, motivam a investigacdo de um
modelo capaz de localizar defeitos com mais preciséo utilizando técnicas de inteligéncia

computacional em conjunto com o tratamento dos dados obtidos em campo.

1.3 OBJETIVOS

O problema de localizacéo de defeitos tem influéncia de diversos fatores, como o
carregamento do sistema, os parametros de seqtiéncias das linhas de transmisséo, dentre
outros. Existem influéncias ndo lineares provenientes da presenca de um defeito nos
sinais de tensdo e corrente. As redes neurais, que sdo capazes de considerar essas
influéncias ndo lineares, tém apresentado um grande potencial para lidar com problemas
de diagndstico de defeitos em sistemas de poténcia, como apresentado por ALVES DA
SILVA et al. (1996). Recentemente, as maquinas de vetor suporte (MVS), baseadas em
um novo paradigma de aprendizado, tém mostrado excelente desempenho em
problemas de classificagcdo (MOULIN et al., 2004) e regressao, incluindo localizacéo de

defeitos (SALAT et al., 2004).

A principal contribuicdo original deste trabalho é a utilizagdo de redes neurais
com dominio complexo no mapeamento de caracteristicas extraidas dos sinais de tenséo
e corrente decompostos por transformadas wavelets, para localizacdo de defeitos em
linhas de transmiss&o. Objetiva-se entdo utilizar os sinais adquiridos pelos registradores

digitais em modelos neurais para localizacdo de defeitos em linhas de transmissdo. Os
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modelos neurais precisam ser treinados por conjuntos de padrGes de defeitos
suficientemente significativos para garantir uma boa capacidade de generalizacdo para o
modelo sintetizado. No entanto, os sinais adquiridos em campo ndo séo suficientes para
desenvolvimento dos modelos neurais, tornando-se necessaria a simulacdo do sistema
mediante defeitos, a fim de levantar esse conjunto representativo de padrdes. A
modelagem dos equipamentos utilizada nos programas de simulacdo de sistemas de
poténcia torna-se importante, a fim de aproximar ao maximo as tensdes e correntes

simuladas dos sinais reais.

Os sinais podem ser representados como dados de regime permanente (TAKAGI
et al., 1982) ou de transitorios eletromagnéticos (SALAT et al., 2004). O
comportamento de regime permanente do sistema € obtido pela hip6tese do sistema
permanecer com o0s valores instantaneos idénticos para o intervalo de tempo observado,
ou seja, sem a presenca de nenhuma perturbagdo. As medidas de regime permanente
nada mais sdo que os valores instantaneas de pré e pods defeito, e a de transitorios
eletromagnéticos os sinais aquisitados em um ciclo da onda de tensdo e corrente a partir

do instante de defeito.

Os sinais transitérios eletromagnéticos fornecem um conteddo rico, mas nédo
necessariamente produzem informagdo mais efetiva do ponto de vista de
reconhecimento de padrdes. As ondas temporais descrevendo os transitdrios de tensdo e
corrente séo dificeis de serem representadas de maneira eficaz para reconhecimento de
padrées. Uma possivel forma de se contornar este problema é através da utilizacdo do
sinal considerando-0 como componentes auto-regressivas (baseadas em atrasos no
tempo). Por outro lado, as informacgdes nao-temporais extraidas de simulacdes em
regime permanente sdo faceis de serem representadas por variaveis unidimensionais. No
entanto, informagdes valiosas do comportamento transitorio do sistema de poténcia
podem ser perdidas. De fato, & bem dificil prever de antemao, qual pré processamento e
representacdo dos dados serd mais efetiva para a estimacdo do modelo de localizagdo de

defeito.
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A metodologia adotada neste trabalho baseia-se na realizacdo de diversos testes
com o0s conjuntos de padrdes criados através de simulacdes realizadas pelo software
ATP (Alternative Transients Program). Consideram-se parametros de linhas constantes
e variantes com a freqléncia, diferentes condi¢bes de defeito e operagdo, incluindo
diferentes tipos de defeito, uma variedade de impedancias de defeito, carregamento do
sistema, angulo de incidéncia do defeito, impedancia equivalente do sistema e diferentes

locais de defeito.

Como mencionado anteriormente, existem diversos fatores de investigacdo para a
obtencdo de um modelo localizador de defeitos eficaz. No presente trabalho, objetiva-se
investigar a eficacia da utilizacdo de técnicas de inteligéncia computacional para
melhoria dos algoritmos de localizagdo de defeitos em linhas de transmissdo. Os
modelos localizadores testados sdo baseados no treinamento de redes neurais,
alimentadas com sinais oriundos de simulagcGes. Com relacdo as redes neurais, sdo
comparadas redes com retropropagacdo de erro, tanto no dominio real, quanto no
dominio complexo e ainda redes do tipo MVS aplicadas como regressores neurais. Sao
comparadas diversas formas de extracdo e representacdo do sinal de tensdo e corrente

como entrada das redes neurais.

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

No capitulo 2 apresenta-se o diagrama unifilar do sistema utilizado para realizar
0s testes com a metodologia proposta. Um resumo dos modelos de linhas utilizados nas
simulacdes de transitdrios eletromagnéticos do sistema é apresentado. Uma descri¢do do
sistema de aquisicdo de dados, bem como a forma de obtengdo dos sinais “medidos” sdo
apresentados neste capitulo. No apéndice B sdo apresentados os modelos de linhas e o

modelo do transformador de potencial capacitivo.

No capitulo 3 é apresentada a metodologia proposta para localizacdo de defeitos
em linhas, as teorias relativas a rede neural no dominio complexo e as transformadas

wavelets utilizadas na decomposi¢do do sinal. A teoria relativa as redes neurais no
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dominio real ndo sera descrita neste trabalho. No entanto, apresenta-se no Apéndice B

um resumo da teoria das maquinas de vetor suporte.

O capitulo 4 mostra o sistema de criacdo das bases de dados, tais como a escolha
dos cenérios utilizados na formacdo dessas bases. Os detalhes sobre as simulagdes,
incluindo os algoritmos utilizados para geragdo dos cenérios também sdo apresentados
neste capitulo. Para obtencdo das bases de dados citadas sdo consideradas diversas
variacdes no sistema teste, tais como: modificacdo do local do defeito, da resisténcia de
defeito, do carregamento do sistema, do fator de poténcia e do angulo de incidéncia do
defeito. O esquema de extracdo de caracteristicas dos sinais de tensdo e correntes, ou

seja, 0 pre-processamento do sinal também € apresentado neste capitulo.

O capitulo 5 descreve os resultados obtidos para os modelos treinados
considerando as diferentes formas de extracdo de caracteristicas do sinal. S&o
apresentados os resultados referentes a cada base de dados obtida, considerando os
diferentes tipos de defeitos. Sdo comparados os modelos treinados e apresentada uma

analise sobre os resultados.

No capitulo 6 apresentam-se as conclusdes finais da tese, apresentando uma
constatacdo dos modelos analisados para utilizacdo como localizadores de defeitos, bem
como da representacdo dos dados com os melhores resultados. Neste capitulo séo
sugeridas propostas de trabalhos futuros visando a melhoria dos modelos até entdo

obtidos e continuacao das analises sobre as possiveis representacdes dos dados.
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CAPITULO 2

MODELAGEM DO SISTEMA

Como os dados de campo sdo insuficientes para obtencdo de uma base de dados
abrangente, torna-se necessario realizar simulacGes de defeitos diversos no sistema
elétrico. A utilizacdo de um programa capaz de representar o sistema 0 mais proximo
possivel das condicOes reais é primordial. As simulacfes realizadas nesse trabalho sao
baseadas em programas para célculo de transitorios eletromagnéticos com solu¢do no
dominio do tempo, a qual ¢ calculada para cada passo de tempo At, também chamado de
passo de integracdo. Para o célculo das grandezas a cada instante de tempo é necessario
conhecé-las em um instante de tempo anterior (histéria), partindo-se das condi¢des

iniciais em t = t,,.

T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T e e e e e e e e e |
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Figura 2.1 — Sistema teste 400kV
Apresenta-se na Figura 2.1 o diagrama unifilar do sistema utilizado para os testes

da metodologia proposta. Diferentes modelos foram considerados na formagéo das
bases de dados da linha de transmissdo. O sistema se constitui de duas fontes de tensdo
de 400kV e impedancias diferentes ligadas através de uma linha de transmissao, de

100km.

A tensdo medida pelo transformador de potencial estd apresentada na Figura 2.1

como V.4, € a corrente apresentada como I,,.4. AS variagdes de carregamento e
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topologia da area externa fazem variar a poténcia injetada na barra monitorada, e
portanto os sinais de tensdo e correntes medidos carregam as influéncias dessas

modificagdes.

E essencial que a modelagem do sistema seja adequada, pois os sinais obtidos
através das simulagfes sdo utilizados na metodologia proposta de localizagdo de
defeitos. Portanto, o desempenho do localizador proposto esta diretamente ligado aos
sinais obtidos através das simulacGes. Sinais gerados por simulacdes nao tao realistas do
sistema podem produzir localizadores com erros menores, porém ndo retratam a
realidade do sistema real. Por essa razdo, objetiva-se utilizar nas simula¢ées modelos
mais realisticos do sistema, utilizando-se o programa Alternative Transient Program

(ATP).

Os componentes utilizados no ATP sdo modelados através de admitancias ou
impedancias equivalentes e de fontes de tensédo ou corrente, baseados em modelos
matematicos de acordo com a técnica de integracdo numérica. A maioria dos programas
se baseiam na regra da integracdo trapezoidal para a representacdo de elementos a
parametros concentrados € no meétodo de caracteristicas, também conhecido como

método de Bergeron, para a representacdo de elementos a parametros distribuidos.

Um componente pode ter diferentes representacdes, que variam de acordo com a
analise desejada. Como por exemplo, as linhas de transmissdo podem ser representadas
por um circuito a parametros concentrados, ou por um modelo matematico complexo

considerando a dependéncia dos parametros com a freqiiéncia.

A preciséo da solugdo do sistema discretizado depende do passo de integragdo At
e da regra de integracdo utilizada. O passo determina a maxima freqiiéncia que pode ser
simulada e a regra de integracdo determina as possiveis distor¢des para cada frequéncia
de interesse. A maxima freqiiéncia que pode ser simulada independe da regra de
integracdo, sendo determinada apenas pela taxa de amostragem. A maxima frequéncia

de amostragem é obtida através do “teorema da amostragem”, ouU Seja

f 1/t 1
fmaxszz?Aszz_At (2-1)
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onde, (fy) € a freqliéncia de Nyquist e (f,) € a frequéncia de amostragem.

A distor¢do apresentada pela regra de integracdo utilizada se torna maior para
freqUiéncias proximas a freqiiéncia de Nyquist. Varios artigos na literatura técnica tém
mostrado que a regra de integracédo trapezoidal possui boas caracteristicas em termos de
distorcéo e estabilidade numérica. No entanto, ao se trabalhar com um diferenciador
puro, como no caso do calculo da tenséo nos terminais de um indutor devido & variacdo
abrupta de sua corrente ou da corrente num capacitor devido a variacdo abrupta de sua
tensdo, a integracdo pode apresentar oscilagdes numéricas. A maneira de se evitar este
comportamento oscilatério é a introducdo de um termo artificial de amortecimento no
circuito (introducdo de um resistor ficticio em paralelo com o indutor ou em série com o

capacitor).

2.1 LINHAS DE TRANSMISSAO

As linhas de transmissdo tém seus parametros distribuidos ao longo de sua
extensdo e sdo dependentes da frequéncia, devido ao efeito pelicular nos condutores e
no solo. Existem, em programas de andlise de transitdrios, basicamente dois modelos
para a representacdo de linhas que sdo os modelos a parametros concentrados e 0S
modelos a pardmetros distribuidos (DOMMEL, 1969). No entanto, estes modelos nédo
consideram a dependéncia de freqliiéncia dos parametros longitudinais na analise de

transitorios eletromagnéticos.

- WM

et ol Lo ol Lot

Figura 2.2 — Conex&o cascata de circuitos n (pardmetros concentrados)

No modelo a parametros concentrados a linha de transmissdo é representada por
uma conexdo cascata de circuitos m, como apresentado na Figura 2.2, para uma

determinada frequéncia nominal. Estes modelos apresentam respostas em frequéncias
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precisas somente nas proximidades da freqiéncia para qual os pardmetros foram

calculados.

Nos modelos a pardmetros distribuidos, a natureza distribuida dos pardmetros da
linha é considerada através da propagacdo das ondas de tensao e corrente. Neste caso, 0
modelo representa a atenuagdo e o atraso entre tensdes nos terminais locais e remoto. O
passo de integracdo utilizado na simulacdo deve ser menor que o tempo de propagacao

da linha.

Os modelos de linhas de transmissdo podem ser a parametros constantes na
frequéncia ou parametros dependentes da freqliéncia. Os modelos a parametros
constantes desprezam a dependéncia dos parametros com a frequéncia e estes sdo
calculados apenas para a freqliéncia de interesse. Os modelos de linhas com parametros
dependentes da freqiiéncia representam com maior precisdo os efeitos de propagacao
das ondas, pois consideram a variagdo dos parametros para uma extensa faixa de

fregiiéncia.

Modelos no
dominio de

Modelos no
dominio do

modal fases

Modelos a Modelos a Pardmetros Parametros
parametros parametros concentrados concentrados
concentrados distribuidos constantes na variantes com
frequéncia a frequéncia
| | Y
v v v
Constantes Variantes
na coma
frequiéncia freqliéncia

Figura 2.3 — Classes de modelos de linhas de transmisséo

As classes dos modelos de linhas de transmissdo existentes sdo apresentadas na
Figura 2.3, e sdo divididas em modelos no dominio de fases e modelos no dominio
modal, que podem ser modelos com parametros constantes ou dependentes da
fregiiéncia.
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As linhas de transmissdo no dominio modal fazem uso da transformacdo modal,
que através do célculo dos autovalores e autovetores das matrizes de caracteristicas da
linha desacoplam as fases em linhas monofésicas independentes. Os modelos de linhas
no dominio de fases tém como idéia principal determinar o comportamento dindmico da
linha diretamente no dominio de fases, evitando a transformacao para o0 dominio modal

na simulagdo no dominio do tempo.

2.2 TRANSFORMADOR DE POTENCIAL CAPACITIVO

Os instrumentos de medicdo e os dispositivos de protecdo sdo alimentados por
sinais provenientes dos transformadores de potencial capacitivos (TPC). Os
localizadores de defeito, por sua vez, sdo alimentados com sinais de tensdo e corrente
medidos em campo através desses transformadores. No entanto, os sinais utilizados no
treinamento, validacdo e teste do modelo localizador de defeito proposto séo obtidos
através de simulagbes do sistema, como mencionado anteriormente. Portanto, o
levantamento da influéncia efetiva do transformador de potencial capacitivo na

qualidade da tensdo medida torna-se essencial para o desenvolvimento do trabalho.

O comportamento em regime permanente do TPC é bastante conhecido e relatado
na literatura, no entanto, 0 comportamento desses equipamentos quando submetidos a
tensdes transitorias sdo ainda objetos de estudo (KEZUNOVIC et al., 2005). Apesar
deste ndo ser o foco principal dessa tese, existe a preocupacdo com um modelo
adequado para utilizacdo nas simulacGes realizadas. Foram realizados alguns testes com
0os modelos dos TPCs relatados na literatura (FERNANDES Jr., et al., 2006)
enquadrando sua utilizagdo no contexto de localizacdo de defeitos. O modelo do TPC

adotado esté apresentado com detalhe no Apéndice B.

A Figura 2.4 apresenta o diagrama representativo do transformador de potencial
capacitivo, onde V ¢ a tensdo no lado de alta tensdao do transformador, e V’ € a tensdo
medida pelos instrumentos de medicéo e esta na baixa tensdo. Portanto, excetuando-se o
caso de haver saturacdo no transformador, o efeito do comportamento do TPC pode ser

entendido como um filtro passa-banda centrado em torno da freqiiéncia industrial.

22



)

v BT G e Transforma'dor de v Sistema de M~ed|(;ao e
Potencial Protecéo

Funcéo de , Filtro {
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Figura 2.4 — Diagrama representativo do TPC

Outra forma de modelar os TPCs é através do levantamento da funcdo de
transferéncia que € feito baseado na resposta em freqiiéncia de ensaios com os TPCs.
Esse procedimento pode reduzir os erros devido a variagdo dos parametros em funcao

da freqtiéncia ndo usualmente considerados na modelagem dos TPCs.

As analises de comportamento do TPC realizadas a seguir sdo baseadas no
modelo apresentado no Apéndice B. Objetiva-se com esta analise verificar o
comportamento dos TPCs na presenca de sinais transitorios de tensdo. Existem diversos
equipamentos com diferentes freqliiéncias de amostragem no mercado, portanto a
especificacdo de freqliéncias compativeis se torna necessaria na etapa de simulagdo. As
simulacdes sdo realizadas considerando um passo de integracdo de 8,3us, que
corresponde a uma frequéncia de amostragem de 120kHz. No entanto, para tornar
compativel com os RDPs, considerou-se uma reamostragem do sinal para uma

frequéncia de 1,2kHz.

A Figura 2.5 apresenta um sinal de tensdo sem transitorio (V¢), com transitorio
(V) na barra de alta tensdo e o sinal medido (},,) na barra de baixa tensdo do TPC. Os
pontos marcados por V., e V,,,, sdo referentes ao sinal transitorio e o sinal medido
reamostrados, respectivamente. Observa-se facilmente que existe um defasamento entre
o sinal de tensdo fundamental (V;) e o sinal medido (V,,). Apesar de ser mais dificil
observar, a defasagem é equivalente para o sinal transitério (V). O defasamento entre

0s sinais é de aproximadamente 10,75°, que corresponde a 0,48ms de atraso entre eles.
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Figura 2.5 — Sinais de tensdo da alta (V,), da alta reamostrado (V,,),
fundamental da alta (Vy), medido (V,,) € medido reamostrado (Vm).

Os sinais apresentados na Figura 2.5 sdo referentes a freqiiéncia de amostragem de
120kHz, onde séo evidenciados os pontos do sinal ap6s a reamostragem. Observa-se por
inspecdo que os transitorios presentes no sinal de alta tensdo foram atenuados pelo TPC.
Aplicou-se a transformada de Fourier aos sinais transitorios de alta tenséo (120kHz) e o
sinal de alta tensdo reamostrado (1,2kHz) e do sinal medido (1,2kHz), objetivando

analisar qual a influéncia do TPC na medicdo do sinal.

A Figura 2.6 apresenta o contedo harmdnico do sinal de alta de 120kHz e de
1,2kHz e do sinal medido. Observa-se claramente que o sinal de alta reamostrado
aproxima-se muito do sinal medido pelo TPC. Optou-se por utilizar o sinal de alta
reamostrado, pois a simulacdo utilizando o modelo do TPC implicaria em um aumento
de tempo e complexidade do circuito sem uma melhora significativa na qualidade dos
resultados. No entanto, vale ainda ressaltar que os sinais de alta reamostrados tém um
erro de fase em relacéo aos sinais medidos. Como os modelos localizadores propostos
sdo baseados em um intervalo de tempo pré definido de sinais de tensdo e corrente, um
erro de fase poderia causar um atraso na estimacao do local do defeito. Porém o atraso
seria de apenas uma amostra adquirida, portanto a utilizacdo do sinal de alta

reamostrado nao fica inviabilizada.
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Figura 2.6 — Contetdo harmdnico dos sinais alta normal e reamostrado e do sinal medido

2.3 CONCLUSAO

Para a obtencdo dos padrdes de treinamento, sdo necessarias simulacdes dos
sistemas. E necessario um programa capaz de realizar as simulacdes com fidelidade ao
sistema a ser analisado. Neste capitulo foram descritas brevemente as classes de
modelos de linhas de transmissao, sejam elas a parametros concentrados, a parametros
distribuidos, constantes ou variantes com a frequéncia. A analise realizada para
obtencdo do sinal de entrada dos modelos localizadores de defeitos esta apresentada

neste capitulo, bem como as aproximacdes realizadas.
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CAPITULO 3

METODOLOGIA PROPOSTA

As redes neurais artificiais atualmente tém sido utilizadas como ferramenta para a
solucdo do problema de diversas areas, como processamento de imagens, medicina,
engenharia, economia e etc. Recentemente, pesquisas mostraram a eficacia da aplicacéo
dessa ferramenta para solucdo do problema de localizacdo de defeitos (ALVES DA
SILVA et al., 1996, CARDOSO Jr. et al., 2004). Nos trabalhos pesquisados, diversas
consideragdes foram realizadas com relagdo as estruturas e a entrada de dados das redes
neurais. Atualmente, sinais de tensdo e corrente tém sido decompostos, utilizando

transformadas wavelets, no intuito de extrair informacdes relevantes.

Neste capitulo, apresenta-se a metodologia proposta para solucionar o problema
de localizacdo de defeitos em linhas de transmissdo, que é baseada em redes neurais
alimentadas com caracteristicas do sistema analisado. Sdo considerados dois tipos de
redes neurais, as de multiplas camadas (MLP) e as baseadas em maquinas de vetor
suporte (MVS) (SOUZA et al., 2005). A teoria da rede MLP normalmente abordada é
para a rede considerando entradas e saidas no dominio real. Entretanto, recentemente
essa teoria foi estendida para mapear sinais do dominio complexo. A teoria para as
redes com dominio complexo séo apresentadas neste capitulo. A teoria das maquinas de

vetor suporte (MVS) sdo apresentadas no Apéndice C.

Como mencionado anteriormente, existem diversas formas de tratamento dos
sinais. Os sinais de tensdo e corrente podem ser extraidos diretamente ou decompostos
via transformadas wavelets. Todos o0s procedimentos adotados para o pré-
processamento dos sinais sao apresentados no capitulo da criacdo da base de dados. A
teoria de decomposicdo via transformadas wavelets é apresentada detalhadamente no
apéndice D, e sua aplicagdo direta aos sinais de tensdo e corrente estdo descritas neste

capitulo.
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Apresenta-se neste capitulo a metodologia adotada para localizacdo de defeitos
utilizando os modelos neurais, considerando as diferentes representacdes dos sinais

como entrada dos modelos.

3.1 REDES NEURAIS APLICADAS A LOCALIZACAO DE DEFEITOS

Existem dois tipos de redes neurais, as aplicadas a problemas de classificacédo e as
aplicadas a problemas de regressdo. O problema de localizacdo de defeitos € um
problema de regressédo, pois relaciona um conjunto de padrdes com um local de defeito
(variavel continua). Este problema pode ser eventualmente tratado como problema de
classificacdo, atraves da codificacdo do local de defeito. Ou seja, o local do defeito é
dividido em secGes de defeito, caracterizando-o0s em classes distintas. As redes neurais
consideradas para solucdo do problema de localizacdo de defeitos neste trabalho sédo

aplicadas como regressores.

As redes neurais podem ser treinadas utilizando o aprendizado supervisionado ou
0 ndo supervisionado. No entanto, o conjunto de padrfes adotado apresenta os locais de
defeito referentes a cada um deles. Desta forma optou-se pela utilizagdo do treinamento

supervisionado.

Com relacdo ao tipo de rede neural, destacam-se as redes de mdultiplas camadas
(MLP) e as redes baseadas em maquinas de vetor suporte (MVS). Atualmente, duas
representacdes vém sendo consideradas para as redes neurais MLP, que sdo: a
representacdo no dominio real e a representacdo no dominio complexo. Como
mencionado na introducdo do capitulo, serd apresentada apenas a teoria das redes

neurais com dominio complexo, por se tratar de uma metodologia inovadora.

O programa utilizado para testar os modelos neurais das redes MLP, tanto no
dominio real quanto no dominio complexo, tem sua implementacdo feita em C++ por
MASTERS (1994), onde foi necessario criar uma interface deste software com o

MATLAB.
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3.1.1 REDES NEURAIS MLP com DomiNIO COMPLEXO

A teoria das redes neurais com dominio complexo foi proposta primeiramente por
WIDROW et al., (1975). A sua utilizacdo apenas se justifica para valores de entrada no
dominio complexo. Os sinais de tensbes e correntes, quando extraidos por
transformadas de Fourier ou extraidos considerando uma referéncia angular, pertencem
ao dominio complexo. E possivel se utilizar uma rede capaz de processar os sinais
complexos diretamente, pois para as redes reais, esses sinais sao considerados atraves
do desacoplamento de cada sinal, em real/imaginario ou moédulo/angulo. A utilizacdo da
rede neural no dominio complexo ndo tem garantia de superioridade em relacdo as redes

com dominio real.

Para exemplos simples estudados, pelo desenvolvedor do programa de redes
MLP, considerando um tempo de treinamento ilimitado, os dois tipos de rede tém
resultados similares (MASTERS, 1994). As redes com dominio complexo tendem a sair
mais facilmente de um minimo local e o gradiente descendente decresce mais rapido. O
desenvolvedor ainda menciona que as redes com dominio complexo tém maior
tendéncia de generalizacdo comparando com 0 mesmo namero de pesos de uma rede no
dominio real. Os erros no conjunto de treinamento podem ser maiores se comparados as

redes de dominio real, porém os erros de validacdo provavelmente serdo menores.

As estruturas das redes neurais no dominio real e complexo sdo essencialmente
iguais. Nas redes com dominio complexo, as entradas, 0s neurdnios, 0s pesos e 0s bias
sdo essencialmente nimeros complexos. As redes neurais complexas podem considerar
saidas reais, 0 que ocorre no problema a ser solucionado, onde o local do defeito é um
namero real entre 0 e 1 (terminal local e terminal remoto, respectivamente). A funcéo de
ativacdo, dos neurbnios das camadas ocultas, é diferente por considerar sinais
complexos como entrada do neurénio. A seguir apresentam-se 0 modelo do neurénio, a
funcdo de ativacdo e a regra de aprendizado utilizada para redes neurais com dominio

complexo.

28



3.1.1.1 Modelo do Neuronio

A Figura 3.1 apresenta o modelo do neurdnio usado no algoritmo de
retropropagacao do erro para redes com dominio complexo. Ressalta-se que a estrutura

do modelo do neur6nio é o mesmo tanto para redes no dominio real quanto no dominio

complexo.
Bias D,
X
X Funcéo de
2 Ativacao
[ J
o —» Y
[ ]
[ J
X

Figura 3.1 — Modelo do neurénio

Observa-se na Figura 3.1 0 modelo do neurdnio, onde x4, x5, ..., X,, S80 0S Sinais
de entrada, wyq, Wiz, ..., Wi S80 0S pesos sinapticos do neurdnio k; by é o bias, ¢(-) é
a funcdo de ativacao e y; € o sinal de saida do neurdnio. Para a rede no dominio real,
todas as entradas, pesos, bias, saidas e funcdo de ativacdo sdo reais. Para a rede neural
com dominio complexo, as entradas, pesos, bias e funcdo de ativacdo estdo no dominio

complexo.
V=Y WX, +b (3.1)

O v, € a entrada da funcdo de ativacdo e é obtido pela soma das entradas

ponderadas pelos pesos adicionando-se o bias b, . A saida do neurdnio y, € resultado da

funcdo de ativacdo de v,. A funcdo de ativacdo utilizada para as redes neurais no
dominio complexo ¢ a “squashing” e sera apresentada na subsegdo seguinte.

3.1.1.2 Funcéo de Ativacgéao

Para redes neurais com dominio complexo é necesséria a utilizagdo de uma funcao
de ativacdo também no dominio complexo. Porém, existe uma dificuldade na
diferenciacdo das fungdes de ativacdo no dominio complexo, o que dificulta a escolha

da funcdo de ativagéo a ser utilizada. Para minimizar esse problema, sdo utilizadas as
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derivadas parciais da funcdo de ativacdo, em relacdo a parte real e imaginaria,

facilitando a escolha da funcéo.

A partir da equacdo apresentada acima, pode-se separar v, na sua parte real e

imaginaria da seguinte forma:

Ve =R[D WX +b [+3[D wx, +b i 3.2)

Sabe-se que i=+-1 e considerando-se =R[D w,x +b | e
d=3[> W, +b, |, temos:

v, =c+di (3.3)

Seja a funcdo de ativacdo no dominio complexo baseada na entrada do neurdnio

vy, ou c+di, dada por:

tanh L

@ c,d = c+di x (3.4)

onde L=Vc+d?

A funcdo de ativacdo € separada na parte real e imaginaria, como pode ser
observado nas superficies da Figura 3.2. A parte real da funcdo de ativacdo obtida
através da equacao (3.4) é dada por:

tanh L
L

R[p c.d |=c (3.5)

-z -2

(a) (b)

Figura 3.2 — Funcéo de ativacdo no dominio complexo
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A derivada da funcdo de ativacdo é obtida atraves da derivada parcial tanto da
parte real quanto da parte imaginaria. Derivando a parte real da funcdo de ativacéo,

mostrada na equacéo (3.5), em relacéo a c tem-se:

R[p c.d | tanhL _c’tanhL  c®tanhlL
oc L L® L*

(3.6)

A derivada parcial da parte real em relagédo a d, ou seja, em relagdo a parte

imaginaria é dada por:

‘R[(o cd ]_ cd tanh L cdtanhL
ad - L2 L3

(3.7)

As derivadas parciais da parte imaginaria sdo obtidas de forma similar as

apresentadas para a parte real, e sdo:

S[@ c,.d ] _cd tanh L _cdtanhL
ac L2 L

(3.8)

3[e c.d ]_tanhL_dZtanhL+d2tanhL

3.9
od L L L 39

3.1.1.3 Regra de Aprendizado

Para simplificar o desenvolvimento das equacdes sera utilizada uma rede com trés
camadas, a camada de entrada, a camada oculta e a camada de saida. Seja wy,,, 0 peso
que liga a entrada m ao neurdnio oculto k, v, para o0 peso do neurénio k da camada
oculta a saida n, 6, para o bias do neur6nio k da camada oculta e y,, para o bias da
saida n. Seja I,,,, Hy, O,, 0 sinal de saida da entrada m, do neurdnio oculto k, e da saida
n, respectivamente. Seja também U, e S,, 0s potenciais internos dos neurdnios da

camada oculta e da camada de saida, respectivamente.

Uy =D Wl +6, (3.10)
Sy =2 VaH, +7, (3.11)
H, =¢ U, (3.12)
O,=0 53, (3.13)
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Seja ™ =T,, — 0, 0 erro entre o0 padrdo estimado O,, e o padrdo desejado T,,. E
definindo o erro quadratico para os padrdes p como E,, = %Z,’;’zllTn —0,|%, onde N éo
namero de neurdnios de saida.

Definindo uma regra de treinamento para o modelo complexo de retropropagacao

do erro descrito acima, podemos ver a correcdo dos pesos e bias de acordo com as

seguintes equacoes:

oE, . OE,
Av =—¢ —é&l (3.14)
8‘J{e[vnk] aSm[vnk}
___ ok, . OEp
Ay = ga‘ﬂe[}/n} el GSm[yn] (3.15)
Aw, =—¢ ®p i %o (3.16)
oRe W, | o3m|w,
AG, =— %, —é&i %, (3.17)

“ game[ek} o3m6, |

As equacOes acima podem ser expressas como:

[1—‘.Re[HkH9?e[ Jx
[

Re 5n}(1—sne[on]]me[0n}9?e Vi

m +Sm[§“}[l—Sm[on}jsm[o“}sm[vnk}
- (3.18)
{13, ]|3m[H,]

me[én}(l—me[on]]me[on}Sm["nd

2

| f —Sm[én}[l—Sm[OnDSm[On}me{Vnk} |

AV, =H, Ay, (3.19)

Ay, =g| Re| 5" ||[1-NRe| O, | |NRe| O, [+iIM| 5" || 1-3m|( O, ||Im| O, (3.20)
e[ ][ 1[0, 0y im] o [1-3m 4 | m{cy ]

AW, =1 mAG, (3.21)

onde z indica o complexo conjugado do niimero complexo z.

32



3.2 TRANSFORMADAS WAVELETS

As transformadas wavelets vém sendo utilizadas em diversas areas da engenharia,
sobretudo para compressdo de dados (sons, imagens, etc...). Recentemente, vém sendo
aplicadas para a decomposicéo de sinais de tensdo e correntes objetivando a localizagéo
de defeitos em linhas de transmissdo (KIM et al., 2002). No entanto, ao se utilizar as
transformadas wavelets discretas, existe a decimacao do sinal. Objetiva-se portanto,
utilizar as transformadas wavelets estacionarias, pois estas ndo apresentam a decimagao

do sinal nas diferentes escalas de decomposicao.

As transformadas wavelets tem um potencial na exploracdo e analise de sinais
variantes no tempo. Sao utilizadas fundamentalmente para decomposi¢cdo do sinal em
diferentes niveis de resolucdo, denominados de escalas, possuindo a capacidade de
representar o sinal tanto no dominio do tempo quanto no dominio da freqiiéncia. Isso
ndo ocorre na transformada de Fourier, pois esta perde a informacdo relacionada ao

tempo.

A idéia basica da utilizacdo das wavelets estacionarias é que ndo é feita a
decimacdo do sinal original, o que ocorre nas transformadas wavelets discretas.
Relacionando as transformadas wavelets estacionarias ao problema de localizacdo de
defeito, esta se torna uma ferramenta importante para decomposicdo do sinal, pois
mantém a relacdo temporal existente do sinal original com as diferentes escalas de
decomposi¢cdo. Com isso, é possivel utilizar o pré-processamento do sinal de forma
similar ao realizado com o sinal original. Por essa razdo, motivou-se a utilizacdo das
transformadas wavelets estacionarias visando extrair informacgdes relevantes das
diferentes escalas produzidas pela decomposicdo dos sinais de transitdrios
eletromagnéticos dos defeitos. As teorias referentes a transformada wavelet discreta,

continua e estacionéria sdo apresentadas no apéndice D.

A selecédo da wavelet mée influencia na decomposicao realizada no sinal, e ainda
podem ser considerados varios niveis de detalhe e aproximacao. A escolha da wavelet
mée e dos niveis de decomposicdo, utilizados como entrada da rede neural, foi feita

através da eficiéncia dos modelos treinados em relacdo a essas caracteristicas.
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Considerou-se nas analises as wavelets maes tipicamente utilizadas em artigos desta

area (KIM, 2002), como por exemplo Daubechies 4.

Apresenta-se na Figura 3.3 o sinal de tensdo original das fases A, B e C. Utilizou-
se apenas o sinal de tenséo da fase A para observar a influéncia da escolha das wavelets
mdes, bem como dos niveis de decomposi¢do dos sinais de detalhe e aproximagéo
considerados. Como um dos objetivos do trabalho € analisar as caracteristicas relevantes
para entrada da rede neural e isso ja tem uma extensdo consideravel, a selecdo da
wavelet mde ndo é considerada como fator primordial, no entanto, sabe-se de sua
importancia e relevancia. O sinal observado é decomposto utilizando-se as wavelets
mées dos tipos Symlet 1, Daubechies 2 e Daubechies 14, no entanto, os testes realizados
consideram outros tipos de wavelets mde. Apresentam-se 0s sinais de detalhe e
aproximacdo decompostos utilizando-se as wavelets mdes mencionadas, referentes a

escolha de cada wavelet mae.

400
Fase A
300 F Fase B | |
Fase C
200 - -
100 -
S
<
18 0 [ .
1)
c
(0]
|_
-100 H -
-200 -
-300 - -
400 | | | | | |
0 10 20 30 40 50 60 70

Tempo (ms)
Figura 3.3 — Sinal original de tenséo

Observa-se na Figura 3.4 os sinais de aproximacao de niveis 1, 2, 3 e 4 obtidos ao
se aplicar uma decomposicdo utilizando-se a wavelet mae Symlet 1, para fase A do sinal
de tenso. E possivel perceber, observando a Figura 3.4, que existe uma suavizagio do

sinal de aproximacdo a medida que vai se decaindo o nivel de decomposicéo.
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Os sinais de detalhes de niveis 1, 2, 3 e 4 obtidos na decomposicdo da tensdo da
fase A, utilizando-se a wavelet mde Symlet 1, podem ser observados na Figura 3.5.
Observa-se que 0s sinais de decomposicdo de niveis mais baixos apresentam mais

oscilagdes, e possivelmente mais informacdes referentes as freqiiéncias mais elevadas

10 20 30 40 50
Tempo (ms)
Figura 3.4 — Aproximagdao do sinal de tensdo - wavelet mae symlet 1
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Os sinais de aproximacdo de niveis 1, 2, 3 e 4 obtidos ao se aplicar uma
decomposicéo, utilizando-se a wavelet mde Daubechies 2, para fase A do sinal de
tensdo, podem ser observados na Figura 3.6. Os sinais de aproximacdo considerando a

wavelet mde Daubechies 2 e Symlet 1 sdo sinais muito proximos.
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Figura 3.6 - Aproximag&o do sinal de tensdo - wavelet mée daubechies 2

Os sinais de detalhes de niveis 1, 2, 3 e 4 obtidos na decomposicdo da tensao,
utilizando-se a wavelet mée Daubechies 2, podem ser observados na Figura 3.7. As
diferengas entre os sinais de detalhes aparentemente s&o maiores que as diferengas entre

0s sinais de aproximacao.
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Figura 3.7 - Detalhes do sinal de tensdo - wavelet mae daubechies 2

Observam-se 0s sinais de aproximacao de niveis 1, 2, 3 e 4 na Figura 3.8, obtidos
pela decomposicédo do sinal utilizando-se a wavelet mae Daubechies 14, para fase A do

sinal de tensao.
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Os sinais de detalhes de niveis 1, 2, 3 e 4 obtidos na decomposicédo da tensdo de
fase A, utilizando-se a wavelet mde Daubechies 14, podem ser observados na Figura
3.9. Os sinais de detalhes obtidos pela decomposicdo utilizando a wavelet mae

Daubechies 14 apresentaram maiores oscilacbes que o0s sinais obtidos pela

30 40 50
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Figura 3.8 - Aproximag&o do sinal de tensdo - wavelet mée daubechies 14

decomposicgéo da wavelet mée Daubechies 2.
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Figura 3.9 - Detalhes do sinal de tensdo - wavelet mée daubechies 14

Observa-se na Figura 3.10 os efeitos das variagdes nas wavelets mées, onde
apresentam-se 0s sinais de aproximacdo da tensdo da fase A. A decomposicdo

utilizando as wavelets maes Daubechies 2 e Symlet 1 sdo muito proximas. Os sinais tem
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caracteristicas semelhantes, no entanto, o sinal obtido pela decomposicéo através da

wavelet mde Daubechies 14 apresenta um defasamento em relacao aos outros sinais.
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Figura 3.10 — Aproximagdo do sinal de tensdo - nivel 1

Observa-se na Figura 3.11 o efeito da variacdo nas wavelets maes para a obtengéo
dos sinais de detalhes, onde é considerada apenas a tensdo da fase A. Os sinais de
detalhes de primeiro nivel decompostos pelas wavelets maes Symlet 1, Daubechies 2 e

Daubechies 14, possuem caracteristicas bem diferentes.
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Figura 3.11 — Detalhes do sinal de tensdo — nivel 1

Observa-se claramente que os sinais de detalhes sdo mais afetados pela selecéo da

wavelet m&e do que os sinais de aproximacgéo. Portanto, a escolha das melhores redes
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baseadas na decomposicao via transformadas wavelets tendem a ser mais afetadas pelos

sinais de detalhe, do que pelos sinais de aproximacao.

3.3 METODOLOGIA PROPOSTA

Os sinais de tensdo e corrente podem ser representados de diferentes formas, e
dependem da forma de extracdo do sinal e de cada instante de tempo considerado como
caracteristica de entrada para a rede neural. O comportamento do sistema baseia-se nos
instantes de tempo considerados, onde € definido o comportamento de regime
permanente (RP) e de transitérios eletromagnéticos (TE). Define-se como
comportamento de regime permanente os fasores de tensdo ou corrente de pré e pos
defeito, que sdo caracterizados pelo valor do sinal extraido para um instante de tempo,
de um ciclo antes do defeito (pré defeito) e de trés ciclos ap6s o defeito (pds defeito). Os
sinais de transitdrios eletromagnéticos sdo definidos pelos valores correspondentes a
uma janela considerando k amostras no tempo do sinal de tensdo ou corrente (SOUZA

et al., 2006a).

A metodologia proposta visa mapear 0s sinais de tenséo e corrente em relagdo ao
local do defeito utilizando redes neurais (SOUZA et al., 2006b, SOUZA et al., 2007).
Tendo em vista selecionar e analisar qual representacdo é mais satisfatoria para solucdo
do problema de localizacdo de defeito, sdo considerados trés tipos de entradas, quais
sejam, apenas em regime permanente, apenas de transitorios eletromagnéticos e
combinacdo das duas representacfes. A selecdo das redes neurais é feita considerando
trés tipos de redes, as MLP com dominio real, com dominio complexo, e ainda as redes

neurais baseadas em méaquinas de vetor suporte.

Existem varios modelos neurais considerados nos testes, que variam de acordo
com a natureza do sinal considerado, se em regime permanente, transitrios
eletromagnéticos ou combinacdo de ambos. E ainda variam com relagédo a rede neural
utilizada, se MVS ou MLP com dominio real ou dominio complexo. Ou seja, 0

treinamento da rede neural considera a rede apenas no dominio real ou no dominio
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complexo, sendo que para os casos testados ndo foram consideradas redes hibridas com

neurdnios reais e complexos.

Apresentam-se algumas das estruturas das redes com as caracteristicas
apresentadas acima.
Vpré
a
gpré
a

pré
Vb
Local do
Defeito

pés
I c

pos

Pe

@_> Funcéo de Ativagéo @_> Funggo de Ativagao
Tangente Hiperbolica Linear

Figura 3.12 — Modelo neural MLP real baseado em regime permanente

A Figura 3.12 apresenta um modelo baseado em redes neurais MLP com dominio

real, com entradas baseadas nas caracteristicas de regime permanente do sistema. As

entradas VP"° e 8P"° correspondem, respectivamente, a0 modulo e angulo da tensio,

pré-defeito, da fase a. As tensdes e correntes pré defeito e pos defeito consideradas séo:

pré pré pré pré pré pré ;pré pré pré pré pré pré pos pos
Va 19a 1[/b aeb a[/c 19(: 1Ia 1§0aalb ’<pb alc agDC )]/a lea H

pos

VPO, 000, VPO gl 1B B0 [P P 1P e P, Observam-se 24 entradas

1 Pa 1+ Pp
reais que sao compostas por 3 (fases a, b e ¢) x 2 (mddulo e angulo) x 2 (pré e pos

defeito) e 2 (corrente e tensao).

Foi considerada a normalizacdo dos dados entre -1 e 1, e portanto, torna-se
adequada a utilizacdo da funcdo de ativacdo tangente hiperbdlica para as camadas
ocultas. No entanto, para os neurdnios de entrada e de saida foi considerada a funcéo de
ativacao linear. A saida da rede neural é diretamente a estimacao do local do defeito em

porcentagem do comprimento da linha de transmisséo considerada.

O exemplo apresentado considera os fasores extraidos do sinal de tensdo e

corrente, que sdo representados na forma polar por duas entradas reais, modulo e

40



angulo. Considerando a extracdo direta do sinal, como sera detalhado mais a frente, o
nimero de caracteristicas extraidas dos sinais diminuird pela metade, pois o valor
extraido serd um numero real e ndo mais um fasor. O nimero de caracteristicas
analisadas sera diferente para cada tipo de representacdo (regime permanente,
transitorios eletromagnéticos ou ambas) e extragdo do sinal utilizado, porém a estrutura

da rede neural MLP com dominio real utilizada serd a mesma.

Local do
Defeito

@_> Funcéo de Ativagdo @_» Fungdo de Ativagao
Complexa Linear

Figura 3.13 — Modelo neural MLP complexo baseado em regime permanente

Apresenta-se na Figura 3.13 o exemplo de uma arquitetura do modelo baseado em
redes neurais MLP com dominio complexo. O modelo apresentado no exemplo é

baseado nas entradas de regime permanente. As entradas sdo as tensdes e correntes
. i)ré i)ré i)ré ziré p"ré p"ré 1365
complexas de todas as fases, representadas por: V" =, V" =, V.5, I, 1) 1, VT,

VPos, PO IS 1P e [P, Observa-se que para este tipo de modelo, considerando
as caracteristicas de regime permanente, existem 12 entradas complexas que sdo

compostas por: 3 (fases a, b e ¢) x 2 (pré e pos defeito) x 2 (corrente e tensao).

A funcdo de ativacdo para a rede neural complexa € diferente da utilizada em
redes com dominio real, e suas caracteristicas sdo apresentadas na secdo de descricdo da
rede MLP com dominio complexo. A funcdo de ativacdo utilizada no neurénio da
camada oculta ¢ a funcdo de ativacdo “squashing”, representada simbolicamente na
figura apresentada. Foi utilizada a fungdo de ativacao linear na camada de saida da rede

neural, como considerado no modelo apresentado na Figura 3.13. Os modelos baseados
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nas redes neurais MLP com dominio complexo s6 terdo um desempenho diferente para
entradas complexas, pois se as entradas forem reais o treinamento € o0 mesmo da MLP
real. Isso ocorre por que a parte imaginaria é nula, o que faz com que a fungdo de

ativacdo fique equivalente ao da rede com dominio real.

Nos modelos neurais baseados nos sinais de regime permanente, sdo considerados
0s sinais pré e pos defeito. Os sinais transitdrios eletromagnéticos devem ser
“codificados” para entrada da rede neural. Os sinais sdo considerados através de
componentes auto-regressivas, onde o nimero de amostras por ciclo depende da taxa de
amostragem dos RDPs. No entanto, considerar muitos atrasos no tempo pode ocasionar
um aumento na dimensionalidade do espaco de entrada da rede, o que eventualmente
pode acarretar um processo de treinamento lento, muitas vezes indesejado e ineficiente.
Optou-se por utilizar um esquema de janela movel, onde cada janela contém (m + 1)
instantes no tempo, ou seja, (k,k — 1,k — 2, ..., k — m), correspondente a um padrédo da
rede neural. Consideram-se n janelas sucessivas que Sdo responsaveis por percorrer uma
faixa de tempo maior do sinal, sem aumentar a dimensionalidade do espaco de entrada.
A primeira janela contém os instantes (k,k — 1,k — 2, ...,k —m) , a segunda janela
(k+1,k,k—1,..,k—m+ 1) até a janela n, que contém os instantes (k + n — 1,k +
n—2,k+n-3,..,k+n—m—1). Através deste procedimento, haverd um aumento
na rede neural de n vezes o nimero de padrdes no conjunto de treinamento, sem
aumentar a dimensionalidade do espaco de entrada, viabilizando a utilizagdo da rede
neural. A estimacdo do local do defeito é feita baseada na média das n janelas

consideradas.

A Figura 3.14 apresenta 0 modelo neural baseado em méaquinas de vetor suporte,
onde x representa o vetor de entrada. As entradas apresentadas no exemplo consideram
as caracteristicas de transitorios eletromagnéticos do sistema. As entradas V! (k) e
61 (k) correspondem ao modulo e angulo da tenséo, respectivamente, no instante k da
primeira janela de dados. Cada cenario de defeito foi “codificado” considerando-se as n
janelas sucessivas, ou seja, para cada cendario existem n padrbes correspondentes. O

local do defeito é estimado pelas médias das saidas da rede correspondentes aos n
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padrdes referentes a cada cenario. Para o exemplo apresentado na Figura 3.14 foram

consideradas n janelas de dados, com m atrasos no tempo.

v
; > K XX
Van k
9; k
: > K XX,
o k ftoxw
E E . Local do Defeito
1" k—m f" x W
5 ‘K X!XVS—I
Il k—-m
o) k—m
: K X, Xys
0. k—m

Figura 3.14 — Rede MVS baseada em transitorios eletromagnéticos

O modelo localizador baseado nas redes neurais MLP com dominio real, com
entradas baseadas nas caracteristicas de transitérios eletromagnéticos combinadas com
as caracteristicas de regime permanente, esta apresentado na Figura 3.15. As variaveis

de entrada V}(k) e 61(k) correspondem ao moédulo e angulo da tensdo,

respectivamente, no instante k da primeira janela de dados. As entradas V"“ e 82"°

correspondem respectivamente ao médulo e angulo da tensdo pré-defeito da fase a. Os

valores de V" e 2" sdo repetidos para cada janela n considerada.

VIS o Vik| (e k] N7 k-m|lp" k-m
VP g VOK ek | 1 K=m |t k-m

1
y" e y” @ Local do Defeito

Figura 3.15 — Modelo neural MLP real baseada em regime permanente/transitérios eletromagnéticos
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As caracteristicas de entrada sdo V'™, 677, ..., IP% e oF%, V.2 (k), 6L (k), VA(K),
0, (), Vi (k), 0:(k) , 1a(k), @a(k), I (k), op(k), 12 (K), @i(k), ..., Vo (k —m),
0a(k —m), Vy(k —m), 8,(k —m), V'(k —m), 62(k —m), Iz(k —m), pz(k —m),
I} (k —m), j(k —m), 1L (k — m) e p}(k —m). Considerando-se m = 3, 72 entradas
reais sao consideradas, sendo elas: 24 caracteristicas de regime permanente: 3 (fases a, b
e ¢) X 2 (mddulo e angulo) x 2 (pré e pds defeito) x 2 (corrente e tensdo); 48
caracteristicas de transitorios eletromagnéticos: 3 (fases a, b e ¢) x 2 (mddulo e

angulo) x4 (k,k — 1,k — 2,k — 3) x 2 (corrente e tensao).

Considerando 45 cenérios e 6 janelas de dados, o conjunto total de padrbes de
treinamento serd 270 padrdes com 72 caracteristicas de entrada. As entradas das redes,
sejam elas MLP com dominio real, com dominio complexo, ou ainda MVS, apresentam
as mesmas caracteristicas, como as apresentadas nos exemplos acima. Ou seja, as
entradas baseadas no comportamento de regime permanente possuem caracteristicas
extraidas das tensbes e corrente pré e pds defeito. Ja as entradas baseadas no
comportamento transitorio do sistema sdo extraidas de m amostras de tenséo e corrente,
apresentadas pelas n janelas consideradas do sinal. Portanto, os modelos neurais sdo
compostos pelos diferentes tipos de redes neurais, considerando as diferentes formas de

extracdo de caracteristicas dos sinais de tensdo e corrente, como entrada da rede neural.

3.4 CONCLUSAO

Apresentou-se neste capitulo a metodologia adotada para localizacdo de defeitos
utilizando os modelos neurais. S&o apresentados exemplos dos modelos considerando
redes MLP com dominio real, com dominio complexo e das redes MVS. Foram
apresentados os exemplos dos modelos considerando entradas reais e complexas de

sinais de regime permanente, transitorios eletromagnéticos e a combinagao de ambos.

Apenas a teoria inovadora sobre as redes neurais no dominio complexo foi
apresentada neste capitulo. As redes neurais MLP com dominio real ndo foram incluidas
no documento, por serem altamente difundidas em outros trabalhos na area. Ja a teoria

da maquina de vetor suporte foi apresentada no Apéndice C.
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Os sinais utilizados, como entrada dos modelos neurais, podem ser extraidos
diretamente ou decompostos utilizando-se transformadas wavelets. Diferentes wavelets
mées podem ser consideradas na decomposicdo do sinal. A transformada wavelet
estacionaria, ndo apresenta decimacdo do sinal, sendo adequada para utilizacdo na
solugdo do problema. Os efeitos da escolha da wavelet mée e dos niveis adequados de
decomposicdo sdo apresentados neste capitulo. A teoria das transformadas wavelets

discreta, continua e estacionaria sdo apresentadas no apéndice D.
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CAPITULO 4

FORMACAO DOS PADROES

E primordial para o bom desempenho dos localizadores a presenca de um
conjunto de registros de defeitos em diversas situacbes de ocorréncia dos mesmos.
Considerando-se a baixa incidéncia de defeitos em uma linha de transmisséo, seria
necessario um longo tempo para a aquisi¢do dos dados a fim de obter um conjunto de
padr@es significativos. Torna-se necessaria a utilizacdo de programas capazes de obter
diversas simulagdes considerando inumeros cendrios de defeitos, tornando o conjunto

de padrdes representativos e suficientes para treinamento dos modelos neurais.

Caracteristicas relevantes devem ser extraidas dos sinais obtidos através das
simulacdes para obtencdo do modelo neural adequado para solucdo do problema em
questdo. A extracdo de caracteristicas é realizada atraveés do tratamento, ou pré
processamento dos sinais para entrada na rede neural, sendo entdo essas caracteristicas

utilizadas para alimentar o modelo localizador de defeitos.

Sao apresentados neste capitulo o processo de criacdo dos padrdes, o processo de
simulacdo dos cenarios, bem como as diferentes formas de extracdo de caracteristicas

dos sinais de tensdo e corrente utilizadas.

Para a simulagdo dos sistemas testes considerados utilizou-se o programa
Alternative Transient Program (ATP) em conjunto com o MATLAB. O pré-
processamento foi realizado totalmente através do MATLAB. O treinamento da rede
MLP e da rede MVS foi realizado através de uma interface entre 0 MATLAB e o0s

programas referentes as redes MLP e as redes MVS, implementados na linguagem C++.

4.1 CRIACAO DOS PADROES

Para a criacdo dos padrdes de treinamento, validacdo e teste, existem varias etapas
envolvidas. Uma das etapas é a escolha do sistema a ser testado, isto também inclui a
escolha dos modelos do sistema elétrico no qual os defeitos serdo considerados no
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momento da simulacdo dos dados. A outra etapa consiste na escolha dos cenarios de
defeito que séo baseados nas modificacdes das varidveis do sistema ou do defeito, tais
como: carregamento do sistema, fator de poténcia da carga, angulo de incidéncia do

defeito, sua resisténcia e seu local de ocorréncia.

O conjunto de cenarios criados € alterado de acordo com a forma como as
variaveis sdo modificadas, se por combinacao ou aleatoriamente. Existe uma infinidade
de maneiras de se criar a base de dados, todas essas modificacBes e consideracGes

devem ser claramente apresentadas ao se descrever a base de dados criada.

4.1.1 SELECAO DO SISTEMA

O primeiro procedimento para a criacdo das bases de dados é o levantamento dos
equipamentos presentes no sistema. A topologia do sistema, 0s parametros dos
equipamentos e o diagrama unifilar do circuito devem ser levantados para a utilizagédo

na simulacdo. A modelagem utilizada para cada equipamento deve ser definida.

Todos os parametros necessarios para a simulacéo do sistema teste no ATP devem
ser definidos, como o passo de integracdo e o tempo de simulacdo. Considerou-se, para
todas as simulaces, um passo de integracdo de 8,3us, objetivando armazenar 2000
amostras por ciclo dos sinais de tensdo e corrente. No entanto, esse sinal pode ser
subamostrado, representando as taxas reais dos registradores digitais de perturbacao.
Para os testes realizados os sinais foram reamostrados para uma frequéncia de
amostragem de 1,2kHz, equivalentes a 20 amostras por ciclo. O tempo de simulagéo foi
estendido o suficiente para se obter uma situacdo de regime permanente antes e apds a

aplicacdo do defeito.

Foi utilizado o modelo apresentado na Figura 4.1 para representar todos 0s tipos
de defeitos. Os diferentes defeitos sdo obtidos pela modificacdo do fechamento das
chaves. Ou seja, para um defeito monofasico-terra na fase A, fecham-se as chaves c1 e
c4. Um defeito bifasico entre as fases A e B, fecham-se as chaves c1 e c2. Para um
defeito bifésico terra entre as fases B e C, fecham-se as chaves c2, ¢3 e c4. No curto

circuito trifasico-terra todas as chaves foram fechadas no instante do curto circuito.

47



cl

Figura 4.1 — Modelo do defeito
O valor das resisténcias de defeito definidos de acordo com a configuracdo de

cada defeito, séo:
e Monofasico Fase A: Ry = Ryereitos
e Bifasico e Bifasico-Terra AC: Ry = Ryefeito/2 € Rc = Ryefeito/2;
e Trifasico-Terra: Ry = Rgefeito/3) Rc = Raereito/3 € Rc = Raefeito/3

Os pontos de aquisi¢ao dos sinais de tensdo e corrente, ou seja, as barras das quais
sdo armazenados os dados, para as simulacdes realizadas, devem ser estabelecidas nessa
etapa do processo. O processo realizado para obtencdo dos diferentes cenarios sera
considerado na proxima etapa, quando sdo definidas quais variagdes sdo realizadas
Existe uma ligacao entre estes dois processos para obtencdo de um cenario completo a
ser simulado. Cada cenario é simulado de forma seqlencial e seus resultados sdo

armazenados individualmente.

4.1.2 OBTENGCAO DOS CENARIOS DE DEFEITO

Os cenarios de defeito sdo obtidos através da combinacdo ou sorteio de
determinadas variaveis do sistema ou varidveis do defeito. As varidveis do sistema séo
os valores dos carregamentos das barras e o fator de poténcia dessas cargas, que

permitem variar a injecdo de poténcia nas barras de geracdo. As variaveis do defeito sdo
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0 tipo, o local a resisténcia e o angulo de incidéncia do mesmo. E importante ressaltar

que os testes realizados ndo consideraram um desequilibrio do sistema antes do defeito.

Visando esclarecer melhor o procedimento adotado, apresenta-se um exemplo
simples para definicdo de um conjunto de cenarios. A Tabela 4.1 apresenta as variaveis

do sistema e o tipo de variagdo considerada.

Tabela 4.1 — Defini¢do do conjunto de cendrios

Variaveis do Sistema

Definicdo das Variaveis

Tipo de Variacdo

Local do Defeito (km) 5 10e15 Combinacao
Resisténcia do Defeito (Q) 4e8 Combinacao
Carregamento (MVA) Intervalo entre 60 e 100 Aleatério

Fator de Poténcia Intervalo entre 0,75 e 0,95 Aleatorio

Baseando-se na Tabela 4.1 foram realizadas as combinacGes para as variaveis
definidas como “Combinacdo” e posteriormente sorteados os valores aleatorios
respeitando os intervalos pré-definidos. A dimens&o do conjunto de cenérios esta ligada
diretamente ao nimero de combinagdes possiveis para as variaveis combinadas. Para o
exemplo apresentado, existem 6 cenarios (3 locais de defeito x 2 resisténcias de
defeito). A Tabela 4.2 apresenta o conjunto de cendrios obtidos através das defini¢des

do conjunto.

Tabela 4.2 — Conjunto de cendrios

Cenario Local do Defeito Resisténcia do Carregamento Fatgr d_e
(km) Defeito () (MVA) Poténcia

1 5 4 65 0,78

2 5 8 87 0,84

3 10 4 96 0,92

4 10 8 73 0,87

5 15 4 83 0,95

6 15 8 91 0,79

Com base no sistema escolhido e no conjunto de cenarios obtidos, torna-se
possivel realizar as simulacdes referentes a cada cenario de defeito. Portanto, nesse
ponto sdo aglutinadas as definicbes do sistema com as definicbes do cenario,
realizando-se a simulacdo. Os sinais provenientes da simulacdo de cada cenario sao

armazenados.
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4.1.3 SIMULACAO DOS CENARIOS E ARMAZENAMENTO DOS SINAIS

A simulagdo de cada cenéario é feita de forma independente. Para o conjunto de
cenarios exemplificado, esse processo € realizado seis vezes. Para cada cenario a ser
simulado, é escrito um arquivo de simulacdo para o ATP. A criacdo desse arquivo €
realizada em MATLAB, onde existe a aglutinacdo dos dados do sistema teste definido
com o cenario sorteado. Apds a escrita, ou codificacdo completa, executa-se o0 arquivo
utilizando o ATP, gerando os arquivos de saida com as varidveis selecionadas, tais

como tenséo e corrente.

O arquivo que contém os sinais simulados através do ATP, referentes a cada
cenario de defeito, estdio em um formato da linguagem compativel com o ATP.
Portanto, é necessario realizar a transformacao desse arquivo para armazenar 0s Sinais
simulados em um arquivo compativel com a linguagem do MATLAB. Existe um
executavel responsavel por tal transformacédo, que transforma o formato do ATP (.pl4)
no formato do MATLAB (.mat). Ou seja, para simulacdo de cada cenario é preciso
realizar essa transformacéo e consequentemente sdo armazenados os sinais simulados.
Ao final do processo, todas as tensdes e correntes selecionadas, na etapa de definicdo da
simulacdo e referentes ao terminal local, sdo armazenadas de acordo com cada cenario
simulado. No caso exemplo, ao final das seis simulacGes, é possivel observar os sinais
de tensdo e corrente de todos os cendrios de onde sdo extraidas as caracteristicas para

entrada da rede neural.

4.2 EXTRACAO DE CARACTERISTICAS DOS SINAIS

Como as simulacdes realizadas visam reproduzir os sinais adquiridos em campo e
esses sinais normalmente sdo obtidos através de registradores digitais, torna-se
necessario compatibilizar o sinal simulado para a taxa de amostragem compativel com a
de um RDP, através da reamostragem do sinal. Caso a simula¢do fosse realizada
considerando-se um passo de integracdo compativel com a taxa de amostragem dos

RDPs, essa etapa ndo seria necessaria.
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As caracteristicas podem ser extraidas diretamente, considerando ou ndo uma
referéncia angular, ou ainda extraidas pela transformada de Fourier, considerando uma

frequéncia de 60Hz.

A eficécia das redes neurais pode ser aumentada ao se considerar as caracteristicas
de entrada normalizadas. Existem vérias formas de normalizacdo, que dependem do
dominio das caracteristicas extraidas, se sdo consideradas reais ou complexas. Serao
descritos todos os procedimentos adotados para tratamento dos dados para entrada na

rede neural.

Os sinais armazenados possuem os Vvalores de tensfes e correntes referentes a
cada instante de tempo, sendo possivel notar o comportamento do sistema de regime
permanente de pré e pos defeito, bem como o comportamento transitdrio do sistema.
Considera-se quais dessas caracteristicas serdo extraidas para alimentar o modelo de

localizagéo de defeitos.

4.2.1 REAMOSTRAGEM DO SINAL

A primeira observacdo que deve ser feita, € com relacdo a taxa de amostragem do
sinal simulado. Ou seja, a taxa de amostragem do sinal deve ser compativel com a dos
registradores digitais de perturbacdo (RDPs) disponiveis em campo, tornando a anélise
mais proxima da condicdo real. Os RDPs normalmente utilizados possuem uma
freqiéncia de amostragem de 1,2kHz. No entanto, atualmente existem registradores

6ticos com alta taxa de amostragem, ndo consideradas para esse trabalho.

A Figura 4.2 apresenta o gréafico das tensdes da fase A, B e C do sinal simulado e
do sinal reamostrado. O sinal foi simulado com um passo de integracdo de 8,3us, e foi
reamostrado para uma frequéncia de 1,2kHz. A freqtiéncia fundamental do sinal é 60Hz,
onde o sinal simulado contém 2000 amostras em cada ciclo e o sinal reamostrado 20
amostras por ciclo. Como o sinal analisado tem uma freqiiéncia de 60Hz, essa taxa de

amostragem néo contradiz o teorema da amostragem:
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Figura 4.2 — Sinal original e sinal reamostrado

“Um sinal continuo, com freqiiéncia maxima igual a B Hz, pode ser unicamente
recomposto através de suas amostras se a taxa de amostragem for maior que 2B
amostras por segundo. Taxas de amostragem inferiores poderdo resultar em

sobreposi¢do espectral”.

4.2.2 EXTRAGAO DIRETA DO SINAL
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Figura 4.3 — Sinal de tensdo — extracdo direta
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A extracdo direta do sinal é realizada através da componente do sinal reamostrado
para cada instante de tempo. Através desse procedimento, perde-se a relacdo de
defasagem entre as fases, pois ndo séo considerados os angulos de cada instante de
tempo. A Figura 4.3 apresenta o sinal de tensdo de trés fases, onde pode ser observado o

procedimento adotado para extracdo direta do sinal.

A Tabela 4.3 apresenta os valores extraidos de cada fase de tenséo em relagdo a
cada instante de tempo, onde observa-se que todos os valores séo reais. Para esse tipo de
sinal analisado através das redes neurais, s6 € possivel a utilizacdo de redes neurais
MLP reais ou redes baseadas em maquinas de vetor suporte. Ou seja, ndo faz sentido
utilizar as redes MLP com dominio complexo para mapear os dados de entrada reais

inerentes a este tipo de extracdo de caracteristicas.

Tabela 4.3 — Extracdo direta do sinal

Tempo Tensdo Tensdo Tensdo
(ms) Fase A Fase B Fase C
0,0000 311,204 -177,457 -133,567
0,8299 303,722 -89,828 -213,895
1,6599 266,926 6,526 -273,452
2,4900 204,207 102,245 -306,452
3,3199 121,657 188,036 -309,693
4,1499 27,293 255,565 -282,859
4,9800 -69,721 298,276 -228,555
5,8100 -159,965 312,021 -152,057
6,6399 -234,674 295,466 -60,792
7,4700 -286,594 250,217 36,377
8,2999 -310,682 180,669 130,013
9,1300 -304,599 93,575 211,023
9,9600 -268,936 -2,604 271,541
10,7899 -207,156 -98,532 305,689
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4.2.3 EXTRACAO COM REFERENCIA ANGULAR

Sinal de Tenséo

-100 -

-200 -

300

200

100*/

-300 e

= s =—

A

Referéncia Angular

26 28 30 32
Tempo (ms)

Figura 4.4 — Sinal de tensdo — extracdo com referéncia angular

A extracdo direta do sinal é realizada retirando os sinais referentes a cada instante

de tempo, no entanto a referéncia angular foi perdida. E necessério extrair o sinal de

cada instante de tempo, considerando um angulo de referéncia.

A Figura 4.4 apresenta o sinal de tensdo de trés fases, sendo considerado como

referéncia o sinal da fase A. A referéncia é retirada do sinal em regime permanente da

fase A, com o ponto de maximo, que corresponde a 90°. As outras fases sdo

consideradas com defasamento de +120° e -120°, para as fases B e C, respectivamente.

A Tabela 4.4 apresenta os valores dos sinais extraidos considerando uma

referéncia angular baseada no valor de pico da tensdo da fase (90°). Observa-se a

defasagem de 120° entre as fases A, B e C.

Tabela 4.4 — Extracdo com referéncia angular

Tempo Madulo Angulo Madulo Angulo Madulo Angulo
(ms) Fase A Fase A Fase B Fase B Fase C Fase C
(kV) (graus) (kV) (graus) (kV) (graus)
20,75 22 173 240 53 -292 293
21,58 1,8 191 294 71 -234 311
22,41 -19 209 317 89 -154 329
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Tempo Médulo Angulo Médulo Angulo Madulo Angulo
(ms) Fase A Fase A Fase B Fase B Fase C Fase C
(kV) (graus) (kV) (graus) (kV) (graus)
23,24 -38 227 307 107 -62 347
24,07 -53 245 269 125 37 5
24,9 -64 262 206 142 135 22
25,73 -69 280 122 160 219 40
26,56 -67 299 26 179 281 59
27,39 -59 316 -72 196 316 76

4.2.4 EXTRACAO USANDO TRANSFORMADA DE FOURIER

A transformada répida de Fourier € capaz de extrair o fasor do sinal para cada

instante de tempo. Existem diversos algoritmos de Fourier para extracdo dos fasores,

algoritmos de % ciclo, 1 ciclo e dois ciclos. O algoritmo de % ciclo tem uma

convergéncia mais rapida que o de 1 ciclo, porém é mais susceptivel a ruidos de alta

fregliéncia.

Por se tratar de sinais onde sdo presentes as altas frequéncias no transitério do

defeito, optou-se por utilizar a transformada discreta de Fourier considerando um ciclo

completo do sinal analisado. O fasor do sinal é extraido considerando-se a freqiiéncia

fundamental (60Hz) e é dado pela equacéo 4.1:

Syi(w) = (—) ﬁ;&[s,,,i(n){cos(wnAt) —j sen(amAt)}]
onde

n — n-ésima amostra

2
N

N — ntmero de amostras por ciclo

At — intervalo de tempo entre as amostras (passo integragao)

w — 2m X frequéncia angular em Hz do fasor

Sp;(n) — sinal de tensdo ou corrente amostrados

Sy i(w) — fasor de tensdo ou corrente correspondente a amostra n
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A transformada rapida de Fourier também € utilizada para extrair os fasores dos
sinais decompostos através das transformadas wavelets. E possivel realizar uma
decomposicdo e posteriormente utilizar a extragdo do fasor pela transformada rapida de
Fourier. No entanto, deve-se considerar que os fasores extraidos, apesar de
corresponderem a frequéncia fundamental, estdo descaracterizados pela decomposigédo

wavelet realizada, e servem apenas como indicadores do sinal.

4.2.5 DECOMPOSICAO VIA TRANSFORMADAS WAVELETS

O sinal pode ser decomposto atraves das transformadas wavelets discretas,
estacionarias ou utilizados sem nenhum tipo de decomposicdo. O objetivo da
decomposicdo via wavelets é a tentativa de extrair do sinal observado, as caracteristicas
de alta frequéncia, que eventualmente podem ser suprimidas em analises realizadas
diretamente no sinal sem decomposic¢éo. Existe, ao se utilizar as transformadas wavelets
discretas, uma decimacdo do sinal decomposto. As transformadas wavelets
estacionarias, por ndo apresentarem essa caracteristica, como mencionado no capitulo
anterior, sdo mais indicadas para a decomposicdo dos sinais de tensdo e correntes
transitdrias. Esse tipo de decomposicdo faz com que o sinal decomposto mantenha o
mesmo comprimento do sinal original, ou seja, existe uma relacdo direta com o0s

instantes de tempo relacionados ao sinal original.

Como mencionado no capitulo anterior, as transformadas wavelets decompdem o
sinal em aproximagcdo e detalhe conforme a wavelet mée selecionada. A wavelet mée a
ser utilizada varia de acordo com as caracteristicas dos sinais de interesse. Neste
trabalho foram testadas as wavelets mées do tipo Symlet de ordem 1 a ordem 6, e as

wavelets maes Daubechies de ordem 2 a 14.

A Figura 4.5 apresenta o sinal de tensdo da fase A e os sinais decompostos de
aproximacéo de niveis 1, 2, 3 e 4. Observa-se que o sinal de aproximacao tende a extrair
a tendéncia do sinal, considerando as baixas freqliéncias, e se caracteriza pela utilizagdo

de filtros passa-baixa.
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Figura 4.5 — Tensdo da fase A, sinais de aproximagao niveis 1,2, 3e 4

A Figura 4.6 apresenta a tensdo da fase A e os sinais decompostos de detalhes de

nivel 1, 2, 3 e 4. Observa-se que a medida que decaem 0s niveis de decomposicao
aumenta a presenca de sinais de alta frequéncia. Os sinais de detalhe sdo considerados

para extrair a alta freqiiéncia.
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Figura 4.6 — Tensdo da fase A, sinais de detalhes niveis 1, 2, 3 e 4.
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Figura 4.7 — Sinal original, aproximacéo e detalhes de nivel 4

A Figura 4.7 apresenta o sinal original e os sinais de aproximacéao e detalhes de
nivel 4. Observa-se ao analisar os trés sinais em conjunto, a diferenca existente entre
eles, portanto, o sinal de aproximacédo apresenta uma tendéncia do sinal original, e 0

sinal de detalhe aparece claramente nos trechos onde houve uma grande oscilacao.

No trabalho em questdo, a decomposicdo foi realizada para alguns conjuntos de
testes, sendo que foram utilizados os sinais de aproximacao sozinhos ou combinados
com os sinais de detalhe. Dessa forma, foram consideradas combinacdes tais como:

e Apenas aproximacao de nivel 2;

e Apenas detalhe de nivel 4;

e Aproximacdo de nivel 4 e detalhe de nivel 4;
e Aproximacéo de nivel 4 e detalhes de nivel 1.

Dessa forma, sdo combinadas diversas formas de representacdo e decomposicao
dos sinais, onde diversas redes foram treinadas para analisar qual representacdo se

mostrou mais adequada.

4.3 NORMALIZACAO DOS DADOS

Os dados processados pelas redes neurais devem ser normalizados, pois as redes

tém as funcdes de ativacdo que limitam as variaveis, ou seja, ao se considerar os valores
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fora de uma determinada faixa, as variaveis ndo terdo contribuicdo nenhuma no
mapeamento realizado. Esta é a Ultima etapa de pré-processamento dos dados para
entrada da rede neural. Existem formas de normalizacdo diferentes, que dependem do

dominio dos sinais de entrada, sendo eles complexos ou reais.

4.3.1 NORMALIZACAO DOS DADOS REAIS

Os dados reais podem ser normalizados entre -1 e 1, ou entre 0 e 1. Optou-se pela
normalizacdo dos dados reais entre -1 e 1. Apresenta-se a seguir a normalizacdo dos
padroes em relagdo ao mddulo de tensdo de apenas uma fase como exemplo. Os
conjuntos de teste e validacdo sdo normalizados com base nos maximos e minimos do

conjunto de treinamento.

Tabela 4.5 — Exemplo de normalizag8o de dados reais

Cenario Tensdo Normalizagdo | Normalizagdo

Fase A [0e1l] [[1el]
1 28.9258 0.4553 -0.0895
2 44,9842 0.7878 0.5756
3 15.4424 0.1760 -0.6479
4 48.0688 0.8517 0.7034
5 6.9418 0.0000 -1.0000
6 21.8923 0.3096 -0.3808
7 7.8165 0.0181 -0.9638
8 10.9250 0.0825 -0.8350
9 55.2309 1.0000 1.0000
10 47.3845 0.8375 0.6750

Apresenta-se na Tabela 4.5 um exemplo de normalizac¢do para os dados reais. Os
padrbes de exemplo 5 e 9 correspondem ao minimo e maximo respectivamente. Temos
trés formas de entrada de dados codificadas de forma diferente, uma sem normalizacéo,
outra com normalizagéo entre 0 e 1, e normalizacdo entre -1 e 1. Como mencionado

acima, optou-se por trabalhar com a normalizacgdo entre -1 e 1.

As entradas e saidas das redes foram consideradas normalizadas, portanto para se

obter os valores esperados da saida torna-se necessario desnormalizar os dados.
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4.3.2 NORMALIZACAO DOS DADOS COMPLEXOS

A normalizacéo dos dados complexos é um pouco diferente da normalizagdo para
os dados reais. Objetiva-se com a normalizacdo dos dados complexos se obter os
valores de modulo dos fasores dentro do intervalo de 0 a 1. A normalizacdo dos dados
complexos é feita dividindo-se cada fasor pelo moédulo méximo do conjunto de

treinamento. Dessa forma, todos os médulos dos fasores estardo no intervalo entre 0 e 1.

Tabela 4.6 — Normalizagdo dos dados complexos

Cenario Fase A Normalizagéo Nol\rﬂrr?;iltigg do Noer\mngluilzz do
1 -0.5725 + 0.251i -0.3533 + 0.1549i 0.3858 156.3278
2 1.6121 - 0.1622i 0.995 - 0.1001i 1 -5.7442
3 0.7261 + 0.1568i 0.4481 + 0.0968i 0.4585 12.1839
4 0.5883 + 0.3412i 0.3631 + 0.2106i 0.4197 30.1118
5 0.5457 + 0.6069i 0.3368 + 0.3746i 0.5038 48.0398
6 -0.6412 + 1.1465i -0.3957 + 0.7076i 0.8108 119.2169
7 -0.3078 + 0.2856i -0.19 + 0.1762i 0.2591 137.1449
8 -0.1289 + 0.0599i -0.0795 + 0.037i 0.0877 155.0729
9 -0.0057 + 0.0007i -0.0035 + 0.0004i 0.0035 173.0009
10 0.1399 + 0.027i 0.0864 + 0.0167i 0.088 10.9289

A Tabela 4.6 apresenta um exemplo de normalizacdo dos dados complexos.
Observa-se que o padrdo 2 tem o maior médulo, portanto, se torna o padrdo com

maédulo 1, os demais padrdes sdo todos menores que 1.

4.4 PROCESSO CONSTRUTIVO DOS PADROES

Como mencionando anteriormente, a primeira etapa do processo construtivo dos

padrbes consiste no sorteio e na simulacdo dos cenarios de defeitos.

Selegdo do )\ Sorteio dos | )\ Degr;g;ao N\ Simulagéo |\ Armazenamento
Sistema [/| Cenarios [/ Parametros /| do Cenério [}/|  dos sinais

Figura 4.8 - Processo de sorteio e simulacéo dos cenarios

O esquema do processo utilizado para obtencdo dos cenarios, simulacdo e

armazenamento dos sinais esta apresentado na Figura 4.8.
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Todo o procedimento realizado ap0s a simulacdo dos cenarios consiste na
extracdo de caracteristicas dos sinais para utilizacdo como entrada da rede neural. Os
sinais s@o simulados considerando uma taxa de amostragem especificada na definigéo
dos parametros. Como mencionado anteriormente, se a taxa de amostragem nao for
compativel com a dos RDPs, torna-se necessario reamostrar o sinal. A Figura 4.9
representa o fluxograma da subamostragem do sinal considerando a redugdo por 10 e

por 100.

Sinal |\ Subamostragem Sinal |\ Subamostragem
Original 7/ 10 Original 7/ 100

@ (b)
Figura 4.9 - Subamostragem: (a) 10 e (b) 100
O sinal analisado pode ser considerando diretamente ou decomposto utilizando-se

as transformadas wavelets, ou seja, considerando a andlise de multiresolucéo do sinal,
como pode ser observado na Figura 4.10. A selecdo da wavelet mde, dos niveis de
detalhe e aproximacdo podem ser modificados e sdo exemplificados no diagrama
apresentado na Figura 4.10. Podem ser considerados mais de um nivel dos sinais de
detalhe ou aproximacéo, e ndo apenas um nivel de cada sinal decomposto, sendo eles de

aproximacdo e/ou detalhe.

Sinal |\ Wavelet Mae | AProximacao (1) 5 caracteristicas
processado (/| (Symlet 1) = Detalhe (4) = Extraidas

Figura 4.10 — Analise multiresolucdo

O sinal é extraido diretamente, considerando-se uma referéncia angular ou
utilizando a transformada rapida de Fourier. A Figura 4.11 apresenta 0s blocos
referentes a cada uma destas extracdes. O sinal que € a entrada desses blocos pode ser o

sinal original, o sinal decomposto via transformadas wavelets ou o sinal subamostrado.

Extracéo
I A Transformada de
Extracdo Direta Referéncia )
Fourier (60 Hz)
Angular

Figura 4.11 - Extrac8o do sinal

Outra caracteristica extraida dos sinais de tensdo e corrente é 0 comportamento
transitdrio do sistema ou 0 comportamento em regime permanente. Ao se considerar o

comportamento transitério do sistema é preciso definir o nimero de janelas e o
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comprimento das janelas. A Figura 4.12 apresenta a extracdo do comportamento em

regime permanente e do comportamento de transitérios eletromagnéticos.

Regime =) Sinal Pré Defeito =) caracteristicas
Permanente 1y  Sinal P6s Defeito =  Extraidas

Transitérios | Janelas (5) = Caracteristicas
Eletromagnéticos ) | argura da Janela (4)}  Extraidas

Figura 4.12 - Comportamento regime permanente e transitorios eletromagnéticos

A Ultima etapa de pré-processamento dos dados é a normalizacdo dos mesmos,
que pode ser a normalizacdo dos dados reais ou a normalizacdo dos dados complexos,

como apresentado na sec¢ao anterior.

Sinal |-\ Subamostragem | EXIagao | )| \yavelet Mae [ Aproximacao (1) b Sinal
ginal Referéncia |
Original 7/ 100 n Angular /| (Symletl) L[ petalhe (4) F> Decomposto

Sinal 2 Janelas (5) P Caracteristicas |y Norrg:gizgao |\ Rede Neural
Decomposto Extraidas [/ /| Complexa
Largura da Janela (4) Complexos

Figura 4.13 - Modelo neural baseado na rede neural MLP complexa

Apresenta-se na Figura 4.13, o exemplo de um modelo, onde é realizada a
subamostragem de 100, com extracdo considerando referéncia angular, decomposicéo
via wavelets Symlet 1, com sinais de aproximacdo e detalhes de niveis 1 e 3
respectivamente. Considerou-se o comportamento transitorio do sistema, com 5 janelas
e 4 atrasos no tempo. Os dados foram normalizados considerando os dados complexos

para entrada da rede neural complexa.

Considerando os pré-processamentos mencionados neste capitulo, percebe-se a
infinidade de caracteristicas que sdo capazes de serem extraidas de uma base de dados,

sejam o comportamento de regime permanente e transitorios eletromagnéticos.

4.5 CONCLUSAO

Apresentou-se neste capitulo o procedimento adotado para criar e simular os
cenarios de defeitos utilizados para criar cada base de dados. Considerou-se a
possibilidade de simular diferentes tipos de defeitos, mediante diferentes consideragdes
no sistema teste. Sdo considerados diferentes locais de defeito, resisténcia de defeito,
angulo de incidéncia do defeito, carregamento do sistema e fator de poténcia da carga. E
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utilizado, para simulacdo dos cenarios, 0 programa Alternative Transient Program

(ATP) combinado com 0 MATLAB.

O procedimento utilizado para reamostragem do sinal, capaz de tornar a taxa
compativel com as dos RDPs, foi apresentado, como também os procedimentos
adotados para extracdo de caracteristicas dos sinais de tensdo e correntes simulados. Ou
seja, extracdo direta do sinal, extragdo direta com referéncia angular ou ainda extracéo
via Fourier. O procedimento para decomposicdo do sinal, para utilizar a analise de
multiresolugdo através da decomposicdo utilizando-se transformadas wavelets também

foi mencionado.

O fluxograma de cada processo realizado no sinal, para extracdo de
caracteristicas, foi apresentado nesse capitulo. Todos os requisitos necessarios para

obtencdo do modelo localizador de defeitos sdo explorados nesse capitulo.
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CAPITULO 5

TESTES REALIZADOS

Com o intuito de testar a metodologia proposta, sdo criadas diversas bases de
dados, cada uma delas contendo diferentes cenarios de defeitos. Esse procedimento
torna-se necessario, pois ndo se possuem registros suficientes para formar essa base de
dados. Mesmo que existissem dados suficientes, seria dificil considerar os registros para
treinamento do modelo proposto, pois néo se teria a garantia de um conjunto de dados
abrangente. Ou seja, a melhor forma para treinar um modelo eficiente é através do
levantamento de um conjunto de padrdes representativos. Os cenarios sdo obtidos por
combinacdo e sorteio aleatdrio das variaveis do sistema, dentro de um intervalo pré-

determinado, como apresentado no capitulo de cria¢do dos conjuntos de cenarios.

As bases de dados sé@o referentes ao mesmo sistema, considerando um defeito
monofasico, com variagdo no conjunto de cendrios. Objetiva-se analisar qual a
influéncia da escolha do conjunto de cenéarios para a obtencdo do modelo localizador de
defeitos em linhas de transmissdo. Foi criada uma base de dados onde os parametros da
linha de transmissao sdo considerados variantes com a freqiiéncia. As trés Gltimas bases
de dados contemplam os defeitos bifasico, bifasico-terra e trifasico, respectivamente.
Apresentam-se a seguir as especificagdes para obtencdo dos conjuntos de treinamento,
validacdo e teste baseados nos cenarios relativos a cada uma das nove bases de dados e

seus respectivos resultados.

Define-se como erro do local de defeito, a porcentagem obtida em relacéo ao local
de defeito estimado e o local de defeito exato, relacionada ao comprimento total da

linha de transmisséo. Ou seja:

|Valor estimado—Valor real|

E(erro) =

(5.1)

Comprimento total da linha (km)

Suponha uma linha de 100 km de comprimento e um defeito localizado em 90 km

a partir do terminal local. Se o localizador de defeito fornecer um valor de 93 km, o erro
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|93-90]
100

189-90]
100

do localizador sera de = 3%, se fornecer 89 km o erro sera de 1%. ,

pois o calculo de erro considera 0 mddulo da diferenca entre o estimador e o valor real.

5.1 PRIMEIRA BASE DE DADOS

A primeira base de dados € obtida a partir das simulacdes dos diferentes cenarios
de defeito do sistema teste apresentado na Figura 2.1. As definicdes das variacdes
realizadas para obtengdo desses cendrios e conseqlientemente obtencdo da primeira base

de dados de treinamento estd apresentada na Tabela 5.1. Para essa base de dados

considerou-se os defeitos monofasicos AT.

Tabela 5.1 — Primeira base de dados (treinamento)

Variaveis do Sistema Definicdo das Variaveis Tipo de Utilizagdo
Local do Defeito (km) 5, 10, 15, 20, 25, ... 95 Combinacéo
Resisténcia do Defeito (Q) 1e10 Combinacéo
Angulo de Incidéncia do Defeito 0°,90°,180° e 270° Combinacéo
Carga Barra 1 (MVA) Intervalo entre 350 e 700 Aleatorio
Carga Barra 2 (MVA) Intervalo entre 250 e 900 Aleatério
Fator de Poténcia Barra 1 Intervalo entre 0,85 e 0,90 Aleatorio
Fator de Poténcia Barra 2 Intervalo entre 0,85 e 0,90 Aleatorio

Considerando as variacdes estabelecidas na Tabela 5.1, obtém-se 152 cenérios de

defeitos, que sdo referentes as combinac6es dos 19 (locais de defeito) x 2 (resisténcias
de defeito) x 4 (angulos de incidéncia do defeito). As variaveis aleatorias sdo sorteadas

individualmente para cada cenério de defeito obtido através das varidveis combinadas,

sendo utilizado o intervalo pré-definido da variavel.

Tabela 5.2 — Primeira base de dados (validagdo e teste)

Variaveis do Sistema Definicdo das Variaveis Tipo de Utilizagdo
Local do Defeito (km) Intervalo entre 5 e 95 Aleatorio
Resisténcia do Defeito (Q) Intervalo entre 1 e 10 Aleatério
Angulo de Incidéncia do Defeito Intervalo entre 0° e 360° Aleatorio
Carga Barra 1 (MVA) Intervalo entre 350 e 700 Aleatorio
Carga Barra 2 (MVA) Intervalo entre 250 e 900 Aleatorio
Fator de Poténcia Barra 1 Intervalo entre 0,85 e 0,90 Aleatorio
Fator de Poténcia Barra 2 Intervalo entre 0,85 e 0,90 Aleatorio
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Para a obtencdo das bases de dados de validagéo e teste, sdo realizados sorteios
aleatdrios para todas as variaveis do sistema, considerando os intervalos pré-definidos

apresentados na Tabela 5.2, ou seja, sdo simulados 152 cenérios para cada uma delas.

S&o consideradas as caracteristicas extraidas diretamente do sinal, extraidas com
referéncia angular e extraidas por Fourier, para 0s sinais originais ou decompostos
utilizando-se transformadas wavelets. As caracteristicas do comportamento de regime
permanente do sinal, de transitorios eletromagnéticos ou de ambos, sdo consideradas
como entradas do modelo. Diversas combinagfes de modelos sdo possiveis, sendo
apresentados os erros de treinamento, validacdo e testes referentes a todos os modelos

testados no Apéndice E.

O procedimento adotado para a escolha do melhor modelo é baseado nos erros de
validacdo, ou seja, os melhores modelos sdo 0s que apresentam 0s menores erros de

validacao, objetivando obter um modelo com boa capacidade de generalizacao.

Os primeiros testes sdo realizados considerando-se apenas as redes neurais MVS e
MLP com dominio real. O fasor de tensdo ou corrente é representado por duas entradas
reais, que sd o modulo e o angulo. E denominada de representacdo polar, as
caracteristicas de médulo e angulo consideradas como duas entradas reais, equivalentes
ao fasor de tensdo ou corrente. A representacdo complexa é dada pela entrada
considerando diretamente o fasor. E a representacdo real é aquela obtida diretamente
pela extracdo da amostra de um instante de tempo (extracdo direta do sinal). Observa-se
que a representacdo polar, apesar da denominacdo, nada mais é do que duas entradas

reais equivalentes ao fasor.

A Figura 5.1 apresenta os erros de treinamento, validacao e teste, para a primeira
base de dados testada, com extracdo do sinal utilizando-se Fourier e representacéo polar
do sinal. Observa-se na Figura 5.1 que o menor erro de teste foi obtido para o modelo
neural MVS considerando o comportamento de regime permanente do sistema. No
entanto, o0 modelo com o menor erro de validagdo foi o0 modelo de redes neurais MLP

considerando também os sinais de regime permanente. Através da Tabela E.1, é
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possivel observar que os valores de erro dos dois modelos citados sdo muito proximos,

com valores de 6% e 6,02%, para a rede MLP e MVS, respectivamente.
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Figura 5.1 — Extracgdo do sinal usando Fourier (representacéo polar)

Como a transformada de Fourier foi utilizada para extrair a informacéo do sinal a
uma dada frequiéncia, as informacdes referentes as demais frequéncias podem ter sido
perdidas. Portanto, outras formas de extracdo do sinal foram analisadas visando um
melhor desempenho dos modelos localizadores de defeito. Foi considerada a extragao
direta do sinal, utilizando o procedimento que esta apresentado no capitulo de formacéo

dos padroes.
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Figura 5.2 — Extracéo direta do sinal (real)

A Figura 5.2 apresenta os erros de treinamento, validacdo e teste obtidos para os

modelos neurais com extracdo direta do sinal. Seis modelos com entradas de regime
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permanente, transitérios eletromagnéticos e combinacdo dos dois tipos sao
apresentados. Todas as caracteristicas extraidas com a representacdo real sdo reais e

portanto utilizam-se as redes MVS e MLP com dominio real.

Analisando-se os erros apresentados na Figura 5.2, observa-se que esses Sao
menores que os erros dos modelos com representagéo polar. A melhora foi significativa,
pois 0 melhor modelo, para sinais extraidos utilizando-se Fourier, apresentou um erro
de validacdo de 6% enquanto que o modelo considerando extracdo direta do sinal
apresentou erro de 4,29%. Como deve-se optar pelo modelo com menor erro de
validacdo, o melhor modelo considerando as caracteristicas extraidas e as
representacdes consideradas € o modelo baseado nas redes MLP considerando o
comportamento transitério do sistema com entradas na representacdo real. O que se

observa € que os erros de teste para esse modelo também sdo 0s menores.

E importante ressaltar que as entradas dos modelos neurais considerando sinais de
extracdo direta possuem a metade da dimensdo, pois cada entrada corresponde a uma
Unica caracteristica, ao contrario da representacdo polar, onde cada caracteristica
considerada representa duas entradas da rede neural real, ou seja, médulo e angulo. Para
as redes neurais, considerando as caracteristicas extraidas diretamente do sinal, o tempo
de convergéncia pode ser menor devido a reducdo da dimensionalidade do espaco de

entrada.

Os erros do conjunto de validacdo e teste ainda estdo longe de serem viaveis,
portanto novas formas de extracdo do sinal precisam ser consideradas. Como 0s
modelos neurais alimentados com extracdo direta do sinal apresentaram-se adequados,
testou-se a extracdo direta do sinal considerando uma referéncia angular. Esse

procedimento foi detalhado no capitulo 4.

Apresenta-se na Figura 5.3 os resultados obtidos para os modelos neurais
treinados considerando-se a extragdo direta do sinal com referéncia angular e
representacdo polar. Os modelos apresentados na Figura 5.3 consideram o
comportamento de regime permanente, de transitérios eletromagnéticos e a combinagéo

de ambos. O erro de validacdo para 0 melhor modelo apresentado na Figura 5.3 € de
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2.7%, sendo o melhor modelo ainda testado. No entanto, o erro de teste desse modelo é

da ordem de 3,43%.
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Figura 5.3 — Extracdo do sinal com referéncia angular (polar)

Acredita-se que o modelo treinado ndo possui uma boa capacidade de
generalizacdo. Portanto, é preciso buscar novas formas de extragdo de caracteristicas
presentes nos sinais de tensao e corrente, que estdo sendo perdidas. Portanto, buscou-se
utilizar uma decomposi¢do do sinal visando preservar as caracteristicas de freqliéncia
fundamental e das altas frequéncias, através da utilizacdo das transformadas wavelets.
Sdo consideradas diversas wavelets maes e diversos niveis de decomposicdo do sinal,
obtendo os sinais de aproximacdo e detalhe para cada nivel, como apresentado
detalhadamente no capitulo 3. Varias combinacbes de wavelets maes, sinais de
aproximacao/detalhe e niveis de decomposicdo sdo testados, pois ndo se sabe a priori

quais informagdes sdo mais relevantes.

Os erros de treinamento, validacdo e teste, para os sinais do comportamento
transitorio do sistema, decompostos via wavelets e extraidos utilizando-se Fourier sao
apresentados na Figura 5.4. Os erros de validagdo apresentados sdo maiores que 0s erros
de validacdo obtidos pelos modelos anteriores, e sdo da ordem de 8,7% a 10,6% para 0s

modelos apresentados.
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Figura 5.4 — Erros com extragao do sinal por Fourier com decomposicéo wavelets TE

Apresenta-se na Figura 5.5 os valores de erros de treinamento, validagédo e teste

para os modelos considerando o comportamento de regime permanente/transitorio

eletromagnético, decomposicdo via wavelets e extracdo do sinal por Fourier.

Erro Médio (% Compr. da linha)
o P N W b~ 01 O N ©©
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Figura 5.5 — Extracéo do sinal usando Fourier com decomposi¢do wavelets RP/TE

O menor erro de validacdo, para 0s sinais extraidos por Fourier, com

representacdo polar, comportamento regime permanente/transitorio eletromagnético,

decomposicdo via wavelets, é em torno de 5,7%.
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Figura 5.6 — Extracdo direta do sinal com decomposi¢do wavelets TE

A Figura 5.6 apresenta os erros relativos aos modelos treinados com
caracteristicas extraidas diretamente dos sinais decompostos via wavelets do
comportamento transitorio do sistema. Observa-se que 0os modelos apresentam valores
em torno de 4% de erro de validacdo, ou seja, a idéia de combinar a decomposicao
wavelets com extracdo direta nos sinais de transitorios eletromagnéticos ndo se mostrou

satisfatoria.

Os modelos considerando a extracao direta do sinal, sejam eles do comportamento
de regime permanente, ou combinacdo de regime permanente e transitorio, com
decomposigdo wavelets apresentaram erros de validacdo maiores de 6,9% a 10%, como

pode ser observado na Tabela E.1.

Todos as formas de extracdo de sinais foram realizadas com o intuito de melhorar
0 modelo do localizador de defeitos, no entanto ndo foram melhoras significativas.
Portanto, foi realizada uma tentativa da utilizacdo de redes neurais com dominio

complexo.

Considerando o fato da extracdo direta do sinal ser baseada apenas em numeros
reais, a utilizacdo de modelos baseados nas redes neurais complexas, ndo apresentardo

nenhum beneficio para esse tipo de extracdo de caracteristicas. No entanto, para 0s
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fasores extraidos por Fourier ou pela extracdo direta com referéncia angular, ainda

existe uma possibilidade de melhoria.
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Figura 5.7 — Extragdo do sinal por Fourier com entradas complexas

A Figura 5.7 apresenta 0os modelos baseados em redes neurais MLP com dominio

complexo, onde os sinais foram extraidos utilizando-se a transformada de Fourier.

Foram considerados os sinais de regime permanente, transitérios eletromagnéticos ou

combinacdo de ambos, decompostos via wavelets ou ndo. Os erros de validagéo obtidos

ndo sdao menores que os dos modelos anteriormente testados, apresentando erros da

ordem de 9,6%.
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Figura 5.8 — Extracdo de sinal com referéncia angular complexa
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A Figura 5.8 apresenta os erros dos modelos treinados com sinais decompostos
via wavelets e com extracdo direta considerando-se uma referéncia angular mapeados
utilizando-se redes neurais no dominio complexo. Como pode ser observado na Figura
5.8, o0s erros de validacdo sdo praticamente todos menores que 2%, e ainda todos
menores que o melhor modelo até entdo obtido. Observa-se ainda que os erros dos
conjuntos de teste ndo sdo muito superiores aos do conjunto de validacdo, o que
caracteriza uma boa generalizacdo. No entanto, seria necessario verificar a robustez do

modelo diante de um nimero elevado de padr@es, e com isso validar o modelo.
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Figura 5.9 — Erros de teste considerando 5 segmentos

A Figura 5.9 apresenta os erros de teste dos segmentos da linha para os modelos
neurais complexos treinados com extracdo considerando uma referéncia angular dos
sinais decompostos via transformadas wavelets. O modelo Wavelet Db2A3D1 supera o

modelo Wavelet Db2A4D4 para os dois mais afastados do ponto de medicao.

Analisando os erros dos segmentos, observa-se que se fosse possivel selecionar

um modelo para cada segmento, os erros médios totais poderiam ser menores. No
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entanto, para realizar esse procedimento, seriam necessarias duas etapas uma para
detectar 0 segmento de defeito e outra para estimar o local de defeito baseado na
deteccdo do segmento. Sendo necessarias n + 1 redes, uma para a deteccdo e uma para

cada um dos n segmentos.

O melhor modelo encontrado para essa base de dados foi o0 modelo neural MLP
complexo, considerando os sinais de aproximacdo de nivel 4 e detalhes de nivel 4,
decompostos pela transformada wavelet Daubechies 2, do comportamento transitério
extraido considerando-se uma referéncia angular. Os erros de treinamento, validacdo e

teste sdo 0,55%, 1,62% e 1,69%.

Sinal [\ Subamostragem |\ Extracdo LN Wavelet Mae i>{ Aproximacao (4) FD Sinal
iainal Referéncia bechi
Original [/ 100 w Angular /| (Daubechies 2) b petalhe (4) FD Decomposto

Sinal 9 Janelas (5) P Caracterfsticas my Norrg:gzz(;ao L\ Rede Neural

Decomposto j>{ Largura da Janela (4) };> Extraidas [/ Complexos 7/ Complexa
Figura 5.10 — Melhor modelo para a primeira base de dados.

A Figura 5.10 apresenta um fluxograma do processo de extracdo de caracteristicas
utilizado para entrada na rede neural complexa, e € o melhor modelo para a primeira

base de dados.

Apresenta-se na Tabela 5.3 as estatisticas dos erros de treinamento, validacéo e
teste referentes aos seis melhores modelos, sendo todos baseados nas redes neurais MLP
com dominio complexo considerando 0 comportamento transitorio do sistema e ainda a

extracao do sinal foi realizada diretamente considerando uma referéncia angular.

Tabela 5.3 — Estatistica dos erros [% comprimento da linha] para a primeira base de dados (Melhores modelos)

Desvio Desvio Desvio Erro Erro Erro
Modelo Padrdo Padrdo Padrdo Maximo Maximo Maximo

Trein. Validacdo Teste Trein. Validacao Teste
1 0,35 3,00 2,77 1,85 13,68 15,15
2 0,38 3,90 4,08 2,11 21,44 18,68
3 0,38 2,79 2,82 2,00 12,85 14,06
4 0,39 2,79 2,49 1,97 16,94 11,15
5 0,38 4,59 4,36 2,23 23,13 22,12
6 0,31 5,40 4,40 1,83 24,80 28,08

As estatisticas dos erros referentes aos seis piores modelos sdo apresentadas na
Tabela 5.4, a descricdo dos modelos pode ser encontrada na Tabela E.1 apresentada no
apéndice E.

74



Tabela 5.4 — Estatistica dos erros [% comprimento da linha] para a primeira base de dados (Piores modelos)

Desvio Desvio Desvio Erro Erro Erro
Modelo Padrao Padrao Padrao Maximo Maximo Maximo

Trein. Validagao Teste Trein. Validagao Teste
128 2,14 12,57 12,30 10,54 56,97 58,11
129 1,16 16,92 24,85 4,54 100,0 100,0
130 5,26 23,18 23,98 20,61 90,93 91,80
131 5,77 23,56 22,86 28,93 87,51 86,45
132 0,76 24,09 24,17 4,59 92,49 87,74
133 0,50 28,17 27,53 2,48 92,35 92,50

5.2 SEGUNDA BASE DE DADOS

A criacdo da primeira base de dados considerou varidveis combinadas e variaveis

aleatdrias dentro de um intervalo pré-definido. No entanto, ndo se sabe a priori qual o

conjunto de padrdes é mais eficiente para representar um conjunto real de cenarios de

defeitos. Portanto, foi criada uma base de dados considerando um maior nimero de

cenarios, porém todos baseados nas combinacGes das varidveis do sistema.

Tabela 5.5 — Segunda base de dados (treinamento)

Variaveis do Sistema Definicdo das Variaveis Tipo de Utilizagdo
Tipo do Defeito Monofasico A Combinagéo
Local do Defeito (km) 10, 20, 30, ... 90 Combinacéo
Resisténcia do Defeito (Q) 1e50 Combinacgéo
Angulo de Incidéncia do Defeito 0°,90°,180° e 270° Combinacgéo

Carga Barra 1 (MVA) 350 e 700 o

Carga Barra 2 (MVA) 250 e 900 Combinagao
Fator de Poténcia Barra 1 0,85e 0,90 Combinacgéo
Fator de Poténcia Barra 2 0,85e 0,90 Combinacgéo

As definicbes das variacOes realizadas para obtencdo destes cenarios e

conseqlientemente obtencdo da segunda base de dados de treinamento esta apresentada

na Tabela 5.5. Observa-se, através da Tabela 5.5, que existirdo 576 cenarios de defeitos,

que séo referentes as combinac6es dos 9 (locais de defeito) x 2 (resisténcias de defeito)

X 4 (angulos de incidéncia do defeito) x 2 (patamares de carga) x 4 (fator de potencia

das cargas). A segunda base de dados possui um nimero maior de padrdes referentes

aos cenarios de defeitos, no entanto, ndo se sabe se estes padrdes sdo bem

representativos.
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Consideraram-se apenas dois patamares de carga, onde as cargas 1 e 2 variam em
conjunto, ou seja, se a carga 1 for 350MVA, a carga 2 sera 250MVA. Caso isso ndo
fosse considerado, o nimero de cenarios seria duas vezes maior, 0 que acarretaria em

um aumento do namero de padrdes de entrada, 0 que nem sempre é desejavel.

Tabela 5.6 — Segunda base de dados (validacéo e teste)

Varidveis do Sistema Definicdo das Variaveis Tipo de Utilizagdo
Local do Defeito (km) Intervalo entre 5 e 95 Aleatorio
Resisténcia do Defeito (Q) Intervalo entre 1 e 50 Aleatdrio
Angulo de Incidéncia do Defeito Intervalo entre 0° e 360° Aleatorio
Carga Barra 1 (MVA) Intervalo entre 350 e 700 Aleatdrio

Carga Barra 2 (MVA) Intervalo entre 250 e 900 Cli?ggréiegt:rgal
Fator de Poténcia Barra 1 Intervalo entre 0,85 e 0,90 Aleatério
Fator de Poténcia Barra 2 Intervalo entre 0,85 e 0,90 Aleatério

Para a obtencdo das bases de dados de validacdo e teste, foram realizados sorteios
aleatdrios para todas as variaveis do sistema, considerando os intervalos pré-definidos
apresentados na Tabela 5.6. Deve-se ressaltar que a variagdo do carregamento da barra 1
é considerado dependente da barra 2, sendo estas normalizadas entre 0 e 1. Realiza-se
apenas um sorteio neste intervalo e relaciona-o ao valor sorteado correspondente em
MVA do carregamento de cada barra. Consideraram-se 576 cenérios de defeitos

monoféasicos-terra na fase A para cada um dos conjuntos de dados de validacéo e teste.
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Figura 5.11 - Extracdo do sinal utilizando Fourier
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A Figura 5.11 apresenta os erros dos modelos com sinais extraidos por Fourier,
considerando os sinais com representacdo polar. O modelo que apresentou o melhor
resultado foi o modelo MLP considerando sinais transitorios eletromagnéticos com
representacdo polar. O menor erro de validacdo foi da ordem de 7,06% e os demais

foram entre 11,6% e 16,9%.
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Figura 5.12 - Extracdo direta do sinal

Os modelos baseados na extracdo direta do sinal para a segunda base de dados
testada apresentou resultados melhores que os obtidos para a extracdo de caracteristicas
utilizando-se Fourier. O menor erro de validacao foi de 5,05% como pode ser observado

na Tabela E.2 e na Figura 5.12.
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Figura 5.13 - Extrac8o do sinal utilizando Fourier com decomposigao wavelet TE
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Os erros para 0os modelos considerando os sinais decompostos utilizando-se
transformadas wavelets também ndo apresentaram resultados satisfatorios e sao
apresentados na Figura 5.13. Deve-se ressaltar, que foram realizados poucos testes com
essa base de dados, pois o treinamento da rede neural ficou muito lento. Portanto, a
segunda base de dados ndo é viavel para o treinamento e escolha do modelo de

localizagéo de defeitos desejado.

Os erros de teste encontrados para os trés melhores modelos sdo apresentados na
Figura 5.14, e séo referentes as redes MLP reais considerando o comportamento
transitério do sistema, ou ainda do sinal com decomposicdo wavelets. Os erros para o
melhor modelo foram inferiores a 6%, sendo que poucos modelos foram treinados para

essa base de dados.
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Figura 5.14 — Erros de teste dos melhores modelos para 5 segmentos
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A segunda base de dados testada ndo apresentou resultados melhores quando
comparados com a primeira base de dados. Portanto, ndo é o numero de padrdes que faz
com que o modelo seja melhor, mas sim a “representatividade” ou “diversidade” dos
mesmos. Optou-se por realizar outros testes com outras bases de dados criadas, de

formas diferentes, para treinamento do modelo de localizag&o de defeitos.

Apresenta-se na Tabela 5.7 as estatisticas dos erros de treinamento, validacéo e
teste referentes aos seis melhores modelos, cujas caracteristicas estdo apresentadas na

Tabela E.2 do apéndice E.

Tabela 5.7 — Estatistica dos erros [% comprimento da linha] para a segunda base de dados (Melhores modelos)

Desvio Desvio Desvio Erro Erro Erro
Modelo Padrao Padrao Padrao Maximo Maximo Maximo

Trein. Validacao Teste Trein. Validacao Teste
1 1,76 5,79 5,43 8,87 29,06 27,33
2 1,70 16,69 15,90 9,75 76,17 80,50
3 1,59 16,10 17,18 8,16 81,57 82,40
4 1,90 11,73 12,71 9,63 64,89 77,17
5 2,98 7,45 8,19 13,25 52,58 52,81
6 1,02 8,79 8,15 3,85 49,57 45,97

As estatisticas dos erros referentes aos seis piores modelos sédo apresentadas na

Tabela 5.8, a descricdo dos modelos pode ser encontrada na Tabela E.2 apresentada no

apéndice E.
Tabela 5.8 — Estatistica dos erros [% comprimento da linha] para a segunda base de dados (Piores modelos)
Desvio Desvio Desvio Erro Erro Erro
Modelo Padrdo Padrdo Padrdo Maximo Maximo Maximo
Trein. Validagao Teste Trein. Validacgdo Teste
19 1,12 25,49 26,26 4,02 100,0 100,0
20 1,28 49,91 49,72 4,03 100,0 100,0
21 1,33 22,73 22,66 5,99 84,07 84,86
22 1,68 24,33 24,48 7,11 84,88 84,72
23 1,64 25,44 25,23 9,03 84,88 84,86
24 1,67 24,62 25,50 8,65 84,98 84,81

Observa-se com os valores de desvio padréo, apresentados nas Tabelas 5.7 e 5.8,
que os modelos encontrados apresentam desvios grandes. 1sso mostra que esses
modelos ndo sdo muito adequados, devidos aos grandes erros de estimacdo, como

mencionado anteriormente.
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5.3 TERCEIRA BASE DE DADOS

A terceira base de dados foi obtida a partir das simula¢fes dos cenarios baseados
nas variacdes do sistema apresentadas na Tabela 5.9. No entanto, considerou-se para
essa base de dados 3 vezes o nimero de combinagfes possiveis. Ou seja, serdo repetidos

3 vezes 0 numero de cenarios combinados considerando diferentes variaveis aleatorias

sorteadas.
Tabela 5.9 — Terceira base de dados (treinamento)
Varidveis do Sistema Definicdo das Variaveis Tipo de Utilizagdo
Local do Defeito (km) 5,10,15, 20, ... 95 Combinacéo
Resisténcia do Defeito (Q) 1e10 Combinacéo
Angulo de Incidéncia do Defeito 0°,90°,180° e 270° Combinacéo
Carga Barra 1 (MVA) 350 e 700 Aleatorio
Carga Barra 2 (MVA) 250 e 900 Aleatorio
Fator de Poténcia Barra 1 0,85e 0,90 Aleatorio
Fator de Poténcia Barra 2 0,85e 0,90 Aleatorio

De forma similar a criagdo da segunda base de dados, objetiva-se com isso
analisar a representatividade e diversidade dos dados em relacdo aos modelos neurais
treinados. Portanto, ao invés de serem sorteados 152 valores aleatérios, correspondentes
a cada variavel de cada cenario, serdo sorteados 3x152 valores. A terceira base de dados
considera portanto 456 cenarios no conjunto de treinamento, ou seja, serdo repetidos 3
vezes 0s cenarios combinados considerando diferentes variaveis aleatdrias sorteadas.
Existirdo 456 padr@es referentes aos 19 (locais de defeito) x 2 (resisténcias de defeito) x
4 (angulos de incidéncia do defeito) x 3(nimero de consideragdes). De forma similar ao
conjunto de treinamento, foram considerados 456 cenérios de defeito para os conjuntos

de validacéo e teste.

Por apresentar um elevado nimero de padrBes, o treinamento da rede neural se
tornou lento. Alguns modelos utilizando as caracteristicas extraidas pela transformada

de Fourier, diretamente ou considerando uma referéncia angular sdo apresentados.
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Figura 5.15 — Extragdo do sinal utilizando Fourier

A Figura 5.15 apresenta 0os modelos treinados com sinais provenientes da extracao

utilizando a transformada de Fourier. Observa-se que os modelos baseados em redes

MLP, para esse tipo de extracdo do sinal, apresentaram o melhor modelo.
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Figura 5.16 - Extrac8o do direta sinal (real)

Os modelos baseados em sinais extraidos diretamente da onda de tensdo e

corrente sdao apresentados na Figura 5.16. Os menores erros para esses modelos foram

de 2,57% para validacdo e 2,59% para teste.
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E importante ressaltar que ndo foram treinados e testados os modelos com sinais
decompostos através de transformadas wavelets. Os erros dos segmentos para 0s quatro
melhores modelos estéo apresentados na Figura 5.17. Sendo que para o0 melhor modelo

os erros foram crescendo a medida que foi se afastando do terminal monitorado.

O modelo baseado em redes MVS com sinais de transitorios eletromagnéticos
extraidos utilizando a transformada de Fourier, considerando-se a representagdo polar,

foi o que apresentou melhores resultados.
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E Segmento 3 2,32 3,41 5,64
B Segmento 4 2,70 2,90 5,39
B Segmento 5 3,19 3,15 2,57

Figura 5.17 - Erros de teste dos segmentos dos melhores modelos

Como mencionado anteriormente, para algumas bases de dados, com ndmero
elevado de padrbes de treinamento, o treinamento das redes neurais se torna muito
lento, inviabilizando sua utilizacdo. Por esse motivo, optou-se por tentar um conjunto de
treinamento com menor nimero de padrBes, porém com alta representatividade. Outra
observacdo importante, é que os erros encontrados possuem valores muito elevados se

comparados com os erros dos modelos da primeira base de dados.
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Apresenta-se na Tabela 5.10 as estatisticas dos erros de treinamento, validacédo e
teste referentes a todos os modelos treinados e testados, sendo que as caracteristicas de

cada modelo estdo apresentadas na Tabela E.3 do apéndice E.

Tabela 5.10 — Estatistica dos erros [% comprimento da linha] para a terceira base de dados

Desvio Desvio Desvio Erro Erro Erro
Modelo Padrao Padrao Padrao Maximo Maximo Maximo

Trein. Validagao Teste Trein. Validagao Teste
1 0,94 5,63 5,45 5,32 35,03 32,52
2 0,72 9,38 9,07 3,99 42,12 38,17
3 0,25 14,98 14,46 1,34 70,35 62,47
4 1,18 8,19 8,43 4,43 45,45 39,53
5 1,46 9,86 10,40 8,42 56,48 57,63
6 1,49 10,80 11,06 4,53 69,81 72,37
7 1,60 17,50 18,76 4,54 85,14 100,0
8 0,72 12,75 15,15 3,76 85,96 91,68
9 1,34 17,06 16,37 4,54 100,0 87,43
10 0,63 22,68 23,20 3,70 87,07 91,59
11 0,76 26,97 28,31 4,21 91,90 92,50

5.4 QUARTA BASE DE DADOS

Com o intuito de analisar e sustentar os resultados obtidos pela utilizagdo de uma
base de dados de treinamento com poucos cenarios, foram utilizados 0os mesmos
modelos treinados para a primeira base de dados, testando-0s em conjuntos de validagao
e teste cinco vezes maiores que 0s da primeira base de dados. Objetiva-se, por meio
desse procedimento, provar que a base de dados de treinamento pode ser pequena,
porém deve ser representativa. Os erros apresentados para os conjuntos de validacao e
teste deverdo ser da mesma ordem de grandeza dos obtidos para um pegueno conjunto

de validacéo e teste.

Os parametros utilizados nos sorteios, para obtencdo dos conjuntos de validacéo e
teste, tem 0s mesmos intervalos predefinidos apresentados na Tabela 5.2. Foram

sorteados 760 cenarios para validacdo e teste.
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Figura 5.18 - Extracdo do sinal utilizando Fourier

Os erros apresentados na Figura 5.18 sdo referentes aos modelos treinados com
sinais extraidos utilizando-se Fourier, onde consideraram-se 0s sinais com representacdo
polar. O melhor modelo foi o MLP treinado com sinais de regime permanente na

representacédo polar, que apresentou erro de validacdo de 3,81% e de teste de 3,94%.
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Figura 5.19 - Extracéo direta do sinal

Ja 0s modelos baseados nos sinais extraidos diretamente obtiveram erros um
pouco menores, como pode ser observado na Figura 5.19. O melhor modelo para a

extracdo direta dos dados foi a rede MLP considerando sinais transitorios
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eletromagnéticos, onde os erros de validacdo e teste foram 2,18% e 2,49%,

respectivamente.
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Figura 5.20 - Extracdo direta com referéncia angular (polar)

Os modelos treinados com sinais extraidos considerando-se uma referéncia
angular sdo apresentados na Figura 5.20. O melhor modelo considerando as
caracteristicas extraidas mencionadas acima apresentou erros de validacdo e teste de

3,6% a 3,45%, e foi para a rede MLP com extracdo do comportamento transitério do

sistema.
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Figura 5.21 — Extragdo do sinal utilizando Fourier — decomposicéo wavelets (polar)
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Os modelos treinados com sinais extraidos por Fourier com decomposicdo
wavelets com representacdo polar sdo apresentados na Figura 5.21. O melhor modelo
considerando as caracteristicas extraidas mencionadas acima apresentou erros de
validacdo e teste de 6,52% a 6,60%, e foi para a rede MVS utilizando o sinal de
aproximacdo de primeiro nivel decomposto pela wavelet mde Daubechies 2, com

extracdo do comportamento transitorio do sistema.

Erro Médio (% Compr. da linha)
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Figura 5.22 — Extra¢do direta do sinal — decomposicdo wavelets (real)

A Figura 5.22 apresenta os erros dos modelos que utilizam as caracteristicas
extraidas diretamente do sinal de tensdo ou corrente decomposto via wavelets. O melhor
modelo encontrado considerando as caracteristicas mencionadas foi o baseado nas redes

MVS, com erros de validacdo e teste de 4,75% e 4,48%, respectivamente.

A Figura 5.23 apresenta 0s modelos testados considerando os sinais decompostos
por transformadas wavelets, extraidos diretamente considerando uma referéncia angular

baseados nas redes neurais de dominio complexo.
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Figura 5.23 — Extragdo direta do sinal com referéncia angular — decomposicdo wavelets (complexo)

O melhor modelo obtido, considerando o comportamento transitério do sistema e
redes neurais complexas, foi para as caracteristicas extraidas dos sinais de aproximagéo
e detalhe de segundo e primeiro nivel, respectivamente. A wavelet mae considerada
para decomposi¢do do modelo mencionado acima € a Symlet 1. Os erros de validagdo e
testes foram de 1,88% e 1,83%, respectivamente. No entanto, o erro referente ao
conjunto de validacdo da primeira base de dados apresentou um erro de validacéo
menor se comparado com essa base de dados, na primeira apresenta 1,62% de erro e a
quarta base apresentou 1,88%. Portanto, existe um erro de 0,26% relativo a escolha do
modelo em fungdo do numero de padrdes de validagdo. Contudo, esse erro € muito

baixo, logo, o conjunto de treinamento usado pode ser considerado representativo.

A Figura 5.24 apresenta a comparacdo dos erros de validacdo, entre a primeira
base de dados e a quarta base de dados, de quatro modelos treinados. Observa-se que 0s
erros dos conjuntos de validacao, apresentam valores muito proximos, 0 que caracteriza
a capacidade de generalizacdo do modelo obtido, como também sustenta a idéia de se

utilizar um nimero reduzido de cenérios de treinamento.
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Figura 5.24 - Comparacéo dos erros de validacdo dos modelos neurais MLP

A Figura 5.25 apresenta a comparacdo dos erros de teste da primeira base de

dados com a quarta base de dados. No entanto, observa-se que os valores de erros para a

quarta base de dados estdo na mesma faixa que os erros obtidos nos modelos da

primeira base de dados.
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Figura 5.25 — Comparacéo dos erros de teste dos modelos neurais MLP

A maior parte dos testes realizados para a primeira base de dados foi realizada

para esta base de dados também. Todos os testes realizados e os respectivos valores de

erros podem ser encontrados na Tabela E.4.
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Figura 5.26 - Erros de teste dos melhores modelos

Os erros dos segmentos referentes aos melhores modelos treinados para essa base
de dados foram apresentados na Figura 5.26. O erro do melhor modelo apresenta erros

maiores para 0s dois segmentos mais afastados do ponto de medigé&o.

Com o aumento dos cenarios testados torna-se possivel selecionar um modelo
para localizagdo de defeitos mais robusto. Essas conclusfes foram retiradas com base
nos erros de validacao e teste que se mantiveram para o conjunto com o maior nimero

de cenarios.

O melhor modelo encontrado para essa base de dados foi o0 modelo neural MLP
complexo, considerando os sinais de aproximagdo de nivel 4 e detalhes de nivel 4,
decompostos pela transformada wavelet Daubechies 2, do comportamento transitorio
extraido considerando-se uma referéncia angular. Os erros de treinamento, validacédo e

teste sdo 0,55%, 1,88% e 1,83%, como apresentado no fluxograma da Figura 5.27.
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Figura 5.27 — Melhor modelo para a quarta base de dados.

Os modelos neurais foram treinados baseando-se no conjunto de treinamento
obtido pelas variacOes apresentadas na Tabela 5.1, e consideram resisténcias de defeito
entre o intervalo de 1Q e 10Q. No entanto, ¢ preciso avaliar a capacidade de
generalizacdo dos modelos treinados, portanto, foram sorteados quinze cenarios afim de
verificar essa generalizagdo. Os quinzes cendrios foram sorteados baseados nos
intervalos apresentados na Tabela 5.2, exceto a resisténcia de defeito, onde considerou-

se o intervalo de 50Q e 100Q2. A

Tabela 5.11 — Erros absolutos do melhor modelo para variagdo na resisténcia de defeito (Quarta base)

Resisténcia do Defeito (Q) Erro (% Comprimento da linha)
51,75 0,01
53,65 2,49
54,23 0,60
54,68 3,67
57,14 2,90
58,13 1,10
69,95 3,67
70,04 2,78
70,57 3,49
80,28 2,72
82,25 0,67
83,27 1,86
87,51 1,51
92,93 3,59
95,95 0,05

Observa-se através da Tabela 5.11 que a média dos erros para 0s quinze cenarios
foi de 2,07%, portanto fica confirmada a boa capacidade de generalizagdo da rede em

relacdo a resisténcia de defeito.

Apresenta-se na Tabela 5.12 as estatisticas dos erros de treinamento, validacéo e
teste referentes aos seis melhores modelos, cujas caracteristicas estdo apresentadas na

Tabela E.4 do apéndice E.
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Tabela 5.12 — Estatistica dos erros [% comprimento da linha] para a quarta base de dados (Melhores modelos)

Desvio Desvio Desvio Erro Erro Erro
Modelo Padrao Padrao Padrao Maximo Maximo Maximo

Trein. Validagao Teste Trein. Validagao Teste
1 0,38 1,59 1,62 2,10 7,39 8,08
2 0,39 4,42 4,33 2,11 21,60 18,54
3 0,31 4,67 5,27 1,83 24,26 28,10
4 0,44 3,26 3,52 2,57 14,45 17,68
5 0,42 3,61 3,91 2,33 17,75 16,13
6 0,38 3,03 2,53 2,00 16,09 10,53

As estatisticas dos erros referentes aos seis piores modelos séo apresentadas na

Tabela 5.13, a descricdo dos modelos pode ser encontrada na Tabela E.4 apresentada no

apéndice E.
Tabela 5.13 — Estatistica dos erros [% comprimento da linha] para a quarta base de dados (Piores modelos)
Desvio Desvio Desvio Erro Erro Erro
Modelo Padrao Padrao Padrao Maximo Maximo Maximo
Trein. Validacao Teste Trein. Validacao Teste
88 1,48 11,19 12,71 4,52 42,91 72,24
89 0,64 24,35 22,32 3,60 91,09 90,67
90 0,59 25,28 24,64 3,22 92,50 92,10
91 0,76 24,83 25,23 4,59 90,92 84,68
92 0,75 24,88 22,77 4,16 91,15 89,69
93 0,50 28,42 28,33 2,48 92,28 91,96

5.5 QUINTA BASE DE DADOS

A quinta base de dados foi obtida a partir das variacdes do sistema apresentadas
na Tabela 5.14. Através da Tabela 5.14 observa-se que existirdo 392 cenérios referentes
as combinacdes dos 49 (locais de defeito) x 2 (resisténcias de defeito) x 4 (angulos de
incidéncia do defeito). Ou seja, foram consideradas trés variaveis por combinacéo e

cinco variaveis aleatorias.

Para a obtencdo das bases de dados de validacdo e teste, foram realizados sorteios
aleatorios para todas as varidveis do sistema, considerando os intervalos pré-definidos
apresentados na Tabela 5.2. Foram considerados 784 cenarios de defeitos para 0s

conjuntos de validagdo e teste.
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Tabela 5.14 — Quinta base de dados (treinamento)

Variaveis do Sistema Defini¢do das Variaveis Tipo de Utilizacdo

Tipo do Defeito Monoféasico A Combinacéo

Local do Defeito (km) 2,4,6,8,10,..98 Combinacéo

Resisténcia do Defeito (Q) 1e10 Combinagéo
Angulo de Incidéncia do Defeito 0°,90°,180° e 270° Aleatorio
Carga Barra 1 (MVA) 350 e 700 Aleatdrio
Carga Barra 2 (MVA) 250 e 900 Aleatdrio
Fator de Poténcia Barra 1 0,85e 0,90 Aleatorio
Fator de Poténcia Barra 2 0,85e 0,90 Aleatorio

Observou-se os resultados obtidos para extracdo do sinal utilizando-se Fourier e
constatou-se que os resultados ndo foram melhores se comparados com os resultados
obtidos para a quarta base de dados. Os erros de treinamento, validagdo e teste, para

cinco modelos neurais MLP reais ou complexos e MVS testados, sdo apresentados na

Figura 5.28.
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Figura 5.28 - Extracdo do sinal utilizando Fourier
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Figura 5.29 - Extracdo direta do sinal

Realizaram-se outros testes onde foram considerados os modelos baseados nos
sinais extraidos diretamente do sinal e estdo apresentados na Figura 5.29. Os valores de

erros ainda sdo maiores que os encontrados para a quarta base de dados.
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Figura 5.30 - Extracéo direta com referencia angular (Modulo/Angulo)

Investigou-se a eficacia dos modelos que consideram o0s sinais extraidos
considerando-se uma referéncia angular. Os valores de erros estdo apresentados na
Figura 5.30, e 0 melhor modelo apresenta erro de validagdo de 2,02% e 2,12%. Esses
erros ainda séo considerados altos em relacdo aos demais encontrados para as outras

bases de dados testadas.

93



N

1,8
1,6
1,4
1,2

0,8
0,6

02 H | |

Erro Médio (% Compr. da linha)
H

o

Wavelet Db 2-Al-| Wavelet Db 2-A4- | Wavelet Db 2-A4- | Wavelet Db 2-Al-
D3 D2 D1 D4

TE TE TE TE

MLP MLP MLP MLP

OErro Treinamento O Erro Validagédo EErro Teste

Figura 5.31 - Extracdo direta com referéncia angular (Complexo)

Os testes foram realizados considerando-se as redes neurais com dominio
complexo. Os melhores modelos obtidos para as caracteristicas extraidas diretamente
utilizando uma referéncia angular dos sinais decompostos via transformadas wavelets
sdo apresentados na Figura 5.31. Observa-se que o erro de validagdo do melhor modelo
obtido é melhor para essa base de dados do que para primeira base de dados testada.
Portanto, a diminui¢do dos intervalos entre os locais de defeito considerados, que

conseqlientemente acarreta em um aumento no nimero de cenarios foi compensadora.

Os melhores modelos sdo para as redes neurais complexas considerando as
caracteristicas extraidas diretamente dos sinais decompostos via wavelets do
comportamento transitorio do sistema. O melhor modelo para a base de dados treinada e
testada foi 0 modelo treinado com sinal de transitdrios eletromagnéticos decompostos
pelas transformadas wavelets, considerando os sinais de aproximacdo e detalhe com
uma referéncia angular. Na Figura 5.32 foram apresentados os erros referentes aos
segmentos dos quatro melhores modelos, onde 0s erros proximos ao terminal local sdo

mais elevados.
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Figura 5.32 — Erros de teste dos melhores modelos testados

Constatou-se que o melhor modelo para esse sistema apresentado na Figura 2.1
foi o modelo treinado com a base de dados considerando mais pontos de locais de
defeito como combinacdo. Como a variavel estimada é o local de defeito, ao se
considerar mais pontos de defeito no treinamento, existird uma reducéo dos erros. No
entanto existe um custo beneficio em relacdo a esse procedimento, pois a medida que se
aumenta o numero de padrdes, o processo pode se tornar mais lento. Outra observagéao
importante, € que para as bases de dados testadas, as caracteristicas extraidas
diretamente considerando uma referéncia angular dos sinais decompostos via wavelets

sdo 0s melhores modelos obtidos.

O fluxograma do melhor modelo para a quinta base de dados esta apresentado na
Figura 5.33. Observa-se que os modelos considerando a extracdo direta com referéncia
angular dos sinais decompostos via transformadas wavelets, com comportamento
transitdrio, apresentaram os melhores resultados para a primeira, quarta e quinta base de

dados. Deve-se ressaltar que a segunda e terceira base de dados ndo foram
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exaustivamente testadas, para esses tipos de caracteristicas extraidas, devido ao lento

processo de treinamento.

Sinal Subamostragem Ri);g%gnac?a Wavelet Mae Aproximagéo (1) Sinal
Original 100 (Daubechies 2) Decomposto
Angular Detalhe (4)
Sinal 2 Janelas(5) B caracteristicas my Normalizagao L\l Rede Neural
. Dados
Decomposto dﬁLargura da Janela (4)}j> Extraidas [/ Complexos /| Complexa

Figura 5.33 — Melhor modelo para a quinta base de dados

Apresenta-se na Tabela 5.15 as estatisticas dos erros de treinamento, validagéo e
teste referentes aos seis melhores modelos, cujas caracteristicas estdo apresentadas na

Tabela E.5 do apéndice E.

Tabela 5.15 — Estatistica dos erros para a quinta base de dados (Melhores modelos)

Desvio Desvio Desvio Erro Erro Erro
Modelo Padrao Padrao Padrao Maximo Maximo Maximo

Trein. Validacao Teste Trein. Validacao Teste
1 0,40 2,83 2,72 2,39 19,85 15,89
2 0,40 2,90 2,68 2,21 14,45 15,89
3 0,36 3,50 3,50 2,48 20,04 17,23
4 0,45 1,82 2,07 2,73 10,97 14,40
5 0,39 2,90 2,84 2,22 13,41 13,17
6 0,38 2,67 2,55 2,26 13,34 12,60

As estatisticas dos erros referentes aos seis piores modelos sédo apresentadas na
Tabela 5.16, a descricdo dos modelos pode ser encontrada na Tabela E.5 apresentada no
apéndice E.

Tabela 5.16 — Estatistica dos erros [% comprimento da linha] para a quinta base de dados (Piores modelos)

Desvio Desvio Desvio Erro Erro Erro
Modelo Padrao Padrdo Padrdo Maximo Maximo Maximo

Trein. Validagao Teste Trein. Validagdo Teste
30 1,46 16,79 18,23 4,78 100 100
31 1,58 16,90 18,17 4,79 100 100
32 0,40 18,51 19,21 2,86 94,16 92,06
33 0,71 28,94 28,23 5,21 95,00 95,00
34 0,66 27,24 28,36 4,67 94,71 95,00
35 0,50 24,40 25,71 3,47 93,41 91,35

5.6 SEXTA BASE DE DADOS

A sexta base de dados foi obtida considerando os pardmetros de linha variantes

com a freqiiéncia, onde foi considerada uma linha de transmissdo de 300km com
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transposicéo real. Pretende-se analisar a eficiéncia do localizador de defeitos baseado
nas simulacGes considerando 0s parametros mais proximos das condicdes reais do
sistema. A base de dados foi obtida pela variacdo dos pardmetros considerados na
Tabela 5.17. As variacOes realizadas para obtencdo dessa base de dados seguiu 0s
critérios similares aos realizados para obtencdo da quinta base de dados criada, no
entanto, seria possivel a tentativa de aumentar o ndmero de locais de defeito no

conjunto de treinamento e consequentemente nos conjuntos de validacgéo e teste.

Tabela 5.17 — Sexta base de dados (treinamento)

Varidveis do Sistema Definicdo das Variaveis Tipo de Utilizagdo

Tipo do Defeito Monofasico A Combinagéo

Local do Defeito (km) 15, 25, 35, 45, ... 285 Combinacéo

Resisténcia do Defeito (Q) 1e10 Combinacéo
Angulo de Incidéncia do Defeito 0°,90°,180° e 270° Aleatorio
Carga Barra 1 (MVA) 350 e 700 Aleatorio
Carga Barra 2 (MVA) 250 e 900 Aleatorio
Fator de Poténcia Barra 1 0,85e 0,90 Aleatorio
Fator de Poténcia Barra 2 0,85e 0,90 Aleatorio

Dessa forma, foram considerados 224 cenarios de defeitos monofésicos na fase A,
sendo eles obtidos por 28 (locais de defeito) x 2 (resisténcia de defeito) x4 (angulos de
incidéncia de defeito). Os conjuntos de validagéo e teste foram obtidos por sorteio das

variaveis nos intervalos pré-definidos apresentados na Tabela 5.18.

Tabela 5.18 — Sexta base de dados (validagdo e teste)

Varidveis do Sistema Definicdo das Variaveis Tipo de Utilizagdo
Local do Defeito (km) Intervalo entre 1 e 299 Aleatorio
Resisténcia do Defeito (Q) Intervalo entre 1 e 10 Aleatorio
Angulo de Incidéncia do Defeito Intervalo entre 0° e 360° Aleatério
Carga Barra 1 (MVA) Intervalo entre 350 e 700 Aleatério
Carga Barra 2 (MVA) Intervalo entre 250 e 900 Aleatorio
Fator de Poténcia Barra 1 Intervalo entre 0,85 e 0,90 Aleatorio
Fator de Poténcia Barra 2 Intervalo entre 0,85 e 0,90 Aleatorio

Para esta base de dados, foram considerados 224 cenarios para 0s conjuntos de

validacdo e teste. Sendo que € importante ressaltar que os locais de defeito foram
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normalizados entre 0 e 1, que correspondem respectivamente ao inicio e final da linha

de transmissao.

Objetiva-se verificar a eficiéncia dos modelos neurais propostos para solucdo do
problema de localizacdo de defeitos, para sistemas considerando uma linha com

transposicao real, onde considerou-se 0s parametros variantes como a frequéncia.
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Figura 5.34 — Extragdo do sinal utilizando Fourier

Observa-se através da Figura 5.34 que o melhor modelo encontrado possui erros

de treinamento e validagdo de 1,88% e 3,01%, respectivamente.

Erro Médio (% Compr. da linha)

Wavelet Db 2-A4-D4 |Wavelet Db 2-A4-D3|Wavelet Db 4-A4-D4

MVS

MVS MVS MVS

OErro Treinamento O Erro Validagdo @ Erro Teste

Figura 5.35 — Extragdo direta do sinal com referéncia angular (polar)
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A Figura 5.35 apresenta 0os modelos treinados com 0s sinais extraidos
considerando uma referéncia angular do comportamento transitorio do sistema baseados
nas redes neurais MVS. O melhor modelo apresentou erros de treinamento e validacao
de 2,14% e 4,05%, respectivamente. Como ocorreu nas base de dados anteriormente
testadas, esses modelos ndo apresentaram resultados muito satisfatérios. Portanto, foram
testados 0s modelos baseados no mesmo tipo de extracdo dos sinais, porém

considerando as redes neurais no dominio complexo.
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Figura 5.35 — Extra¢do direta com referéncia angular (complexo)

A Figura 5.36 apresenta os erros dos modelos baseados nas redes neurais com
dominio complexo, onde foram consideradas ou ndo a decomposi¢éo via transformadas
wavelets. No entanto, os modelos apresentados na Figura 5.36 séo os melhores modelos
encontrados para essa base de dados. No entanto, ndo foram feitos testes exaustivos para
essa base de dados, pois acredita-se na possibilidade de se encontrar um modelo mais

adequado para localizagdo de defeitos para esse tipo de base de dados.

Na Figura 5.37 é possivel observar que o erro de teste para o ultimo segmento sao

muito maiores que para 0s demais segmentos, nos trés modelos apresentados.
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Figura 5.36 — Erros de teste dos melhores modelos testados

O melhor modelo encontrado para essa base de dados pode ser expresso pelo
fluxograma apresentado na Figura 5.38. Os erros de treinamento, validagéo e teste sdo,

0,71%, 1,89% e 1,88%, respectivamente.

Extracao L\

Sinal [\ Subamostragem |\ Referéncia Wavelet Mae ##Aproximagéo (4)F> Sinal
Original [/ 100 /] Angular /| (Symlet2) L[ petalhe 4) }:> Decomposto

Sinal 9 Janelas (5) P Caracterfsticas my Norg:clilzeslgao L\ Rede Neural
Decomposto Extraidas [/ 7/ Complexa
Largura da Janela (4) Complexos

Figura 5.37 — Melhor modelo para a sexta base de dados

Observa-se que o melhor modelo encontrado para essa base de dados também
considera sinais decompostos via wavelets do comportamento de transitérios do
sistema. Os valores de erros encontram-se muito préximos dos erros encontrados para
as bases de dados com pardmetros da linha de transmissdo constantes. Portanto, deve-se
considerar o fato dos modelos baseados nestes tipos de simula¢fes serem 0s mais

adequados para retratar 0 comportamento real do sistema de poténcia. No entanto, 0s
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modelos baseados nas bases com linhas de transmissdo modeladas a parametros

constantes podem apresentar erros adequados para os localizadores de defeito.

Apresenta-se na Tabela 5.19 as estatisticas dos erros de treinamento, validagéo e
teste referentes aos seis melhores modelos, cujas caracteristicas estdo apresentadas na

Tabela E.6 do apéndice E.

Tabela 5.19 — Estatistica dos erros [% comprimento da linha] para a sexta base de dados (Melhores modelos)

Desvio Desvio Desvio Erro Erro Erro
Modelo Padrao Padrao Padrao Maximo Maximo Maximo

Trein. Validagao Teste Trein. Validagao Teste
1 0,45 2,91 3,15 2,96 17,05 17,18
2 0,46 2,61 2,94 2,70 13,53 14,48
3 0,50 3,56 3,55 2,88 17,59 20,97
4 0,37 3,75 3,75 2,22 20,52 18,36
5 0,40 2,67 3,41 2,48 17,75 20,75
6 0,39 4,29 4,11 2,58 26,39 23,85

As estatisticas dos erros referentes aos seis piores modelos sdo apresentadas na

Tabela 5.20, a descricdo dos modelos pode ser encontrada na Tabela E.6 apresentada no

apéndice E.
Tabela 5.20 — Estatistica dos erros [% comprimento da linha] para a sexta base de dados (Piores modelos)
Desvio Desvio Desvio Erro Erro Erro
Modelo Padrdo Padrdo Padrdo Maximo Maximo Maximo
Trein. Validacdo Teste Trein. Validacdo Teste
28 0,62 25,61 26,28 4,10 85,83 93,50
29 0,66 26,93 26,97 4,03 90,51 89,49
30 0,48 23,79 25,74 3,04 91,92 92,56
31 1,38 49,08 27,82 4,54 78,90 100
32 1,34 48,80 26,95 4,54 79,98 100
33 0,67 23,80 25,58 3,60 93,33 92,56

5.7 SETIMA BASE DE DADOS

A sétima base de dados considera um defeito bifasico AB do sistema teste
apresentado na Figura 2.1. As combinagdes ou sorteios realizados para se obter a base
de dados é a mesma apresentada na Tabela 5.14, porém considerando-se o defeito
bifasico AB. Foram gerados 392 cenarios para 0 conjunto de treinamento. O conjunto

de validagéo e teste foi gerado de forma similar aos demais, onde foram sorteados 784
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cenarios de defeito para cada conjunto. Os intervalos pré-definidos das variaveis sao os

mesmos apresentados na Tabela 5.2.
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Figura 5.38 — Extra¢do do sinal utilizando Fourier (polar)

A Figura 5.39 apresenta os erros dos melhores modelos treinados com sinais
extraidos utilizando-se Fourier. Observam-se erros de validacdo de 4,81% a 15,7% e
erros de teste de 4,55% a 17,25%. O melhor modelo com extracdo do sinal utilizando-se
Fourier foi 0 modelo MVS com sinais de regime permanente considerando os sinais de

regime permanente com representacéo polar.

25
<
<
£

< 20
©
5

g 15
(@}
@)
(=]

S 10
o
2
D

= 5

il

1.
L

0

TE TE RP RP
MLP MVS MVS MLP
OErro Treinamento  OErro Validagdo M®Erro Teste

Figura 5.39 - Extracdo direta do sinal
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A Figura 5.40 apresenta os erros dos modelos treinados com sinais extraidos
diretamente. Observam-se que para o melhor modelo os erros de treinamento e
validagcdo sdo de 2,9% e 3,88% para a rede MLP com sinais de transitorios

eletromagnéticos.
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Figura 5.40 — Extragdo direta com referéncia angular (polar)

A Figura 5.41 apresenta os modelos que utilizam sinais extraidos considerando
uma referéncia angular, onde foi observado o melhor modelo para as redes MLP com
dominio real, do comportamento transitério do sistema. Os erros de treinamento,

validag&o e teste sdo 3,65%, 7,46% e 7,37%, respectivamente.
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Figura 5.41 — Extra¢8o usando transformada de Fourier (complexo)
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A Figura 5.42 apresenta 0os erros dos modelos neurais complexos dos sinais
extraidos utilizando a transformada de Fourier. Os erros de treinamento, validacao e
teste sdo 5,18%, 9,99% e 10,16%, respectivamente. O melhor modelo apresentado na

Figura 5.42 foi para a rede MLP com sinais de transitorios eletromagnéticos.
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Figura 5.42 — Extracgdo direta considerando uma referéncia angular TE (complexo)
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Figura 5.43 — Erros dos cinco segmentos
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A Figura 5.43 apresenta 0os erros dos modelos neurais complexos dos sinais
extraidos diretamente considerando uma referéncia angular. Os modelos sdo os
melhores encontrados para essa base de dados. Os erros de treinamento, validacéo e
teste para o melhor modelo séo 0,81%, 2,36% e 2,19%, respectivamente. O melhor
modelo apresentado na Figura 5.43 foi para a rede MLP do dominio complexo com
sinais de transitorios eletromagnéticos decompostos pela wavelet mde Symlet 1 de

aproximacdao e detalhe de niveis 3 e 4, respectivamente.

A Figura 5.43 apresenta os erros referentes a cinco segmentos de linha, onde séo

apresentados os erros dos trés melhores modelos.

O fluxograma do melhor modelo para a sétima base de dados esta apresentado na

Figura 5.44.

Sinal |\ Subamostragem | N Extragao L\ Wavelet Mge [ Aproximacdo (3) b Sinal
Original [/ 100 /] Referéncia "/ (Symletl) F> Decomposto
9 Angular Y Detalhe (4) p

Sinal 9 Janelas (5) P Caracteristicas |y Norrg;ljlzigao |\ Rede Neural

Decomposto # Largura da Janela (4) }j> Extraidas [/ Complexos /| Complexa
Figura 5.44 — Melhor modelo para a sétima base de dados

Outra observacdo importante € com relacdo ao desempenho dos modelos para
localizacdo de defeitos bifésicos, que foi muito pior que o desempenho dos modelos
considerando os defeitos monofasicos. No entanto, esses modelos ainda se apresentaram
adequados para a utilizacdo no problema de localizacéo de defeitos. Considera-se ainda
o fato das caracteristicas relevantes para localizacdo dos defeitos bifasicos serem

correspondentes as caracteristicas relevantes para localizacdo de defeitos monofasicos.

Tabela 5.21 — Estatistica dos erros [% comprimento da linha] para a sétima base de dados (Melhores modelos)

Desvio Desvio Desvio Erro Erro Erro
Modelo Padrdo Padrdo Padrdo Maximo Maximo Maximo
Trein. Validacdo Teste Trein. Validacao Teste

1 0,89 2,33 2,17 7,48 12,57 13,36

2 0,85 3,28 3,23 6,47 19,38 29,85

3 1,18 6,46 6,81 7,85 37,31 38,05

4 0,87 4,87 4,72 7,01 26,59 22,13

5 0,82 3,25 3,36 6,71 20,80 21,99

6 0,86 2,38 2,36 5,91 13,30 16,94
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Apresenta-se na Tabela 5.21 as estatisticas dos erros de treinamento, validacédo e
teste referentes aos seis melhores modelos, cujas caracteristicas estdo apresentadas na

Tabela E.7 do apéndice E.

As estatisticas dos erros referentes aos seis piores modelos sdo apresentadas na

Tabela 5.22, a descricdo dos modelos pode ser encontrada na Tabela E.7 apresentada no

apéndice E.
Tabela 5.22 — Estatistica dos erros [% comprimento da linha] para a sétima base de dados (Piores modelos)
Desvio Desvio Desvio Erro Erro Erro
Modelo Padrao Padrao Padrao Maximo Maximo Maximo
Trein. Validacao Teste Trein. Validagao Teste
28 28,96 28,21 11,57 100 100 28,96
29 21,22 21,21 7,14 90,69 93,13 21,22
30 23,66 24,68 9,72 92,99 92,28 23,66
31 22,56 21,45 4,80 100 100 22,56
32 23,44 23,56 14,84 95,00 94,24 23,44
33 29,42 28,16 11,05 95,00 95,00 29,42

5.8 OITAVA BASE DE DADOS

A oitava base de dados foi obtida de forma similar a sétima base de dados, porém
considerou-se o defeito bifasico-terra ABT. Foram gerados 392 cenarios para o conjunto
de treinamento e 784 cenédrios para cada um dos conjuntos de validacdo e teste.
Apresentam-se nessa secdo os resultados referentes aos modelos treinados com as

entradas extraidas dessa base de dados.
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Figura 5.45 — Modelos baseados no comportamento de regime permanente
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Os modelos apresentados na Figura 5.46 sdo baseados nas redes neurais MVS e
redes neurais MLP, considerando o comportamento do sistema de regime permanente.
O melhor modelo da Figura 5.46 apresenta erros de validagao e teste de 2,53% e 2,53%,
respectivamente. O melhor modelo citado € baseado na rede MVS para a representacao

polar com sinais extraidos pela transformada de Fourier.
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Figura 5.46 — Extracdo direta com referéncia angular

A Figura 5.47 apresenta os melhores modelos considerando os sinais com
extracdo direta com uma referéncia angular. Os erros de treinamento, validagéo e teste

para o melhor modelo sdo 0,51%, 0,92% e 0,96%, respectivamente.

O fluxograma do melhor modelo para a sétima base de dados esta apresentado na

Figura 5.48.
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Decomposto Extraidas [/ 7/ Complexa
Largura da Janela (4) Complexos

Figura 5.47 — Melhor modelo para a oitava base de dados

S&o apresentados na Figura 5.49 os erros de teste referentes aos segmentos de
defeitos para os modelos para a localizagdo de defeitos bifasicos-terra. As melhores
redes sdo baseados nas redes neurais MLP complexas, com sinais extraidos com uma
referéncia angular. Observa-se que os erros do melhor modelo sdo bem inferiores aos

demais.
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Os modelos obtidos para localizacdo de defeitos bifasicos terra apresentaram

Figura 5.48 — Erros dos segmentos para os trés melhores modelos

consideracdo de um modelo localizador para cada tipo de defeito analisado.

resultados melhores que os modelos testados para os defeitos monofésicos e bifasicos.
Portanto, a hipotese de se treinar uma Unica rede considerando todos os tipos de defeito
ndo é viavel, pois causaria a diminuic¢éo na eficiéncia do modelo, para grupos de defeito

com localizadores individuais com precisdo satisfatoria. Portanto, optou-se pela

Tabela 5.23 — Estatistica dos erros [% comprimento da linha] para a oitava base de dados (Melhores modelos)

Desvio Desvio Desvio Erro Erro Erro
Modelo Padrdo Padrdo Padrdo Maximo Maximo Maximo

Trein. Validacdo Teste Trein. Validacdo Teste
1 0,34 3,40 3,16 2,40 14,08 14,02
2 0,38 2,20 2,19 2,64 12,17 11,40
3 0,42 2,05 1,96 3,38 15,69 11,03
4 0,42 2,05 1,77 2,63 12,06 8,64
5 0,43 3,30 3,08 2,77 15,08 11,95
6 0,48 3,84 3,59 3,28 17,67 15,54

Apresenta-se na Tabela 5.23 as estatisticas dos erros de treinamento, validacéo e

Tabela E.8 do apéndice E.
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As estatisticas dos erros referentes aos seis piores modelos sdo apresentadas na

Tabela 5.24, a descricdo dos modelos pode ser encontrada na Tabela E.8 apresentada no

apéndice E.
Tabela 5.24 — Estatistica dos erros para a oitava base de dados (Piores modelos)
Desvio Desvio Desvio Erro Erro Erro
Modelo Padrao Padrao Padrao Maximo Maximo Maximo
Trein. Validagao Teste Trein. Validagao Teste
9 0,36 27,59 28,01 2,04 93,85 93,80
10 0,40 19,35 20,76 2,95 93,36 91,29
11 1,62 14,81 15,10 4,79 78,44 78,46
12 1,59 17,53 17,34 4,79 85,43 81,26
13 0,60 26,55 26,33 3,70 95,00 94,89
14 0,41 23,63 24,84 2,79 92,87 94,04

5.9 NoNA BASE DE DADOS

A nona base de dados foi obtida da mesma forma que as duas Gltimas sendo que
foi considerado o defeito trifasico. Foram gerados 392 cendrios para 0 conjunto de
treinamento e 784 cenarios para cada um dos conjuntos de validagdo e teste.
Apresentam-se nessa secdo os resultados referentes aos modelos treinados com as

entradas extraidas dessa base de dados.

[EY
N

[y
o

oON B O

| R mml R

Médulo/Angulo | Médulo/Angulo | Médulo/Angulo | Mddulo/Angulo|  Complexo

RP TE RP-TE TE RP

Erro Médio(% Compr. da linha)

MVS MLP MVS MVS MLP

OErro Treinamento O Erro Validagdo W Erro Teste

Figura 5.49 — Extragdo do sinal utilizando Fourier

A Figura 5.50 apresenta os erros dos modelos treinados considerando-se sinais
extraidos por Fourier, com representacdo polar ou complexa, onde o melhor modelo foi
para a rede neural MVS com sinais de regime permanente. O valor de erro de
treinamento, validacdo e teste obtido para o melhor modelo foi de 2,50% 2,36% e

2,30%, respectivamente. O melhor modelo
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Figura 5.50 — Extrac8o direta do sinal

A Figura 5.51 apresenta os erros referentes aos modelos baseados nas redes
neurais MLP e MVS considerando a extracdo direta do sinal. Esses erros foram menores

que os obtidos pelos modelos considerando os outros tipos de defeitos.

0,9
0,8
0,7

0,6

0,5
0,4
0,3

0,2 [

Erro Médio (% Compr. da linha)

0,1
0

Wavelet Sym 1-A4- Wavelet Sym 1-A2- Wavelet Sym 1-A3- Wavelet Sym 1-A2-
D1 D2 D3 D1

OErro Treinamento  OErro Validagdo ®Erro Teste

Figura 5.51 — Extrac8o direta considerando uma referéncia angular

A Figura 5.52 apresenta os modelos baseados nas redes MLP complexas
considerando o comportamento transitério do sistema dos sinais extraidos com uma
referéncia angular. Os sinais sdo decompostos utilizando-se as transformadas wavelets e

foram considerados os sinais de aproximacao e detalhes.

110



0,90

= 0,80

<

= 0,70 —

3

o 0,60 [

g

£ 0,50

S .

g 0,40

o

®) 0,30 [

S

S 0,20

0 0,10 —

0,00
Wavelet Sym 1-A4-D1 Wavelet Sym 1-A2-D2 Wavelet Sym 1-A3-D3

O Segmento 1 0,73 0,63 0,64
O Segmento 2 0,62 0,75 0,82
E Segmento 3 0,62 0,75 0,73
B Segmento 4 0,64 0,64 0,58
B Segmento 5 0,68 0,80 0,83

Figura 5.52 — Erros dos segmentos para os trés melhores modelos

A Figura 5.53 apresenta os erros referentes aos trés melhores modelos, onde
observa-se que todos os modelos sdo baseados nas redes neurais MLP complexas
considerando o comportamento de transitorios eletromagnéticos do sistema, e
decomposicdo via wavelets. Os sinais foram extraidos considerando uma referéncia

angular.

O fluxograma do melhor modelo para a sétima base de dados esta apresentado na

Figura 5.54.
Sinal Subamostragem RIEe)f(g?égr]i?a Wavelet Mae Aproximagéo (4) Sinal
Original 100 Angular (Symlet 1) Detalhe (1) Decomposto
Sinal 9 Janelas (5) P Caracteristicas |y Norrg:gézgao |\ Rede Neural
Decomposto # Largura da Janela (4) }:> Extraidas [/ Complexos /| Complexa

Figura 5.53 — Melhor modelo para a nona base de dados
Tabela 5.25 — Estatistica dos erros [% comprimento da linha] para a nona base de dados (Melhores modelos)

Desvio Desvio Desvio Erro Erro Erro
Modelo Padrao Padrao Padrao Maximo Maéximo Maximo
Trein. Validagao Teste Trein. Validagdo Teste
1 0,37 1,25 1,13 2,70 5,80 7,68
2 0,38 3,23 3,27 2,52 17,87 18,27
3 0,41 1,37 1,25 2,55 6,28 5,50
4 0,42 0,89 0,92 3,05 4,93 4,48
5 0,38 1,48 1,46 2,44 7,91 7,60
6 0,31 1,90 1,67 2,22 9,20 9,21
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Apresenta-se na Tabela 5.25 as estatisticas dos erros de treinamento, validacédo e
teste referentes aos seis melhores modelos, cujas caracteristicas estdo apresentadas na

Tabela E.9 do apéndice E.

As estatisticas dos erros referentes aos seis piores modelos sdo apresentadas na

Tabela 5.26, a descricdo dos modelos pode ser encontrada na Tabela E.9 apresentada no

apéndice E.
Tabela 5.26 — Estatistica dos erros [% comprimento da linha] para a nona base de dados (Piores modelos)
Desvio Desvio Desvio Erro Erro Erro
Modelo Padrao Padrao Padrao Maximo Maximo Maximo
Trein. Validagao Teste Trein. Validagao Teste
30 0,41 16,24 16,50 2,73 77,70 78,50
31 1,39 22,20 20,66 8,36 87,38 87,21
32 0,25 26,86 27,65 1,91 95,00 93,77
33 0,36 21,74 20,49 2,53 87,05 85,97
34 0,82 18,93 19,16 4,71 83,42 81,17
35 0,64 24,02 22,95 4,73 94,70 95,00

5.10 CONCLUSAO

A escolha de combinagdes para obtencdo das bases de dados testadas € baseada
em valores tipicos das variaveis consideradas, tais como resisténcias dos defeitos,
carregamento, e fator de poténcia da carga. Se fosse possivel levantar todas as
combinag0es, se teria uma tabela com todos os locais de defeito mapeados, no entanto
isso é inviavel. Portanto, é necessario analisar as possiveis combinagdes através da
sensibilidade do modelo em relacdo as variagdes realizadas. A sensibilidade que se tem
em relacdo a escolha da base de dados é que quando se diminui o intervalo dos locais de
defeito aplicados, existe uma melhora do modelo, no entanto, ndo € vidvel diminuir
muito esse espacamento, pois o0 treinamento pode se tornar lento. E ainda, ao se
considerar todas as variaveis por combinacao, apesar de ser possivel controlar o espaco
de modificacdo das variaveis do sistema, isso mostrou-se inadequado devido ao elevado
namero de padrdes resultantes. Portanto, existe uma relacdo de custo-beneficio entre as

base de dados levantadas e o treinamento do modelo para localizag&o de defeitos.
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CAPITULO 6

CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Como mencionado na introducdo, o problema de localizacdo de defeitos tem
influéncia de diversos fatores, como o carregamento do sistema, 0s parametros de
sequéncias das linhas de transmissdo, dentre outros. Idealizou-se a utilizagdo de redes
neurais para solucdo do problema de localizacdo de defeitos em linhas de transmissé&o.

Consideraram-se as redes neurais MLP, no dominio real e complexo, e as redes MVS.

Como ndo foi possivel obter um conjunto de padrBes aquisitados em campo,
foram realizadas simulaces considerando o sistema com a presenca de defeitos de
todos os tipos. Mesmo que fosse possivel levantar os dados referentes as ocorréncias de
defeitos nas linhas, esses dados seriam insuficientes e ainda pouco representativos.
Portanto, o processo de construcdo da base de dados é fundamental para o levantamento
do modelo pela metodologia proposta. Porém, existem diversas formas de considerar a
construcdo dessas bases de dados, ou seja, como serdo controladas as variacOes
realizadas no sistema para obtencdo dessa base de dados. Caso fosse possivel levantar
todas as situacdes se teria uma tabela referente a todas as ocorréncias possiveis, no
entanto, isso é inviavel. Ndo se sabe a priori, quais variacdes no sistema sdo mais
relevantes para se obter um conjunto de padrdes representativo, portanto foram
consideradas diferentes situacdes na tentativa de se obter uma sensibilidade do modelo

em relacéo a base de dados treinada.

Considerando que o modelo sera utilizado em campo, as simulacfes devem
considerar o sistema o mais proximo do real, pois o comportamento extraido das
simulagdes implicara na escolha do modelo. Apresentou-se um capitulo considerando os
modelos de linhas presentes nos programas de simulacdes do sistema de poténcia.
Observa-se que foi considerado um modelo de localizagdo para cada tipo de defeito

simulado.
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Por ndo se saber a priori quais as caracteristicas do sinal serdo significativas,
tornou-se necessario comparar as diversas formas de representacdo dos sinais, ou seja,
utilizou-se o sinal decomposto por transformadas wavelets ou ndo. Cada caracteristica
foi extraida diretamente do sinal com ou sem referéncia angular, ou foi extraida
utilizando o algoritmo de Fourier. Outro interesse, é a analise de qual comportamento
do sistema é mais relevante para estimacao do local do defeito, de regime permanente

ou de transitorios eletromagnéticos.

Foram realizados diversos testes com 0s conjuntos de padrfes criados através de
simulacdes realizadas pelo software ATP/EMTP (Alternative Transients Program). Nas
simulacdes realizadas, foram considerados parametros de linhas constantes e variantes
com a frequiéncia. O conjunto de cenarios foi obtido pela variacdo dos diferentes tipos
de defeito, uma variedade de impedancias de defeito, carregamento do sistema, angulo
de incidéncia do defeito, impedancia equivalente do sistema e diferentes locais de
defeito. Algumas conclusdes obtidas com as andlises realizadas estdo apresentadas na

secdo seguinte.

6.1 CONCLUSOES

Diversos fatores influenciam na eficacia do modelo a ser escolhido para utilizacéo
na solucdo do problema de localizacdo de defeitos em linhas. O desempenho dos
localizadores € influenciado pela escolha dos conjuntos de cenarios de treinamento. Pois
se 0 conjunto de treinamento for elevado, e pouco representativo, o treinamento pode se
tornar lento, inviabilizando a escolha do modelo adequado baseado nessa base de dados.
Isso foi observado nos testes realizados, pois quando se tentou aumentar muito o
conjunto de treinamento, considerando todas as variacdes feitas por combinacdo, o
tempo de busca por um modelo adequado se tornou inviavel. Ainda com relacdo a
escolha dos cenarios, observou-se que ao se considerar mais pontos de locais de defeitos
ao longo da linha, houve uma melhora significativa no modelo. E mais importante
considerar um numero de cendrios com um espacamento menor entre os locais de
defeito, do que o dobro do nimero de cenarios mais espacados. Portanto, o

levantamento do conjunto de treinamento tem uma importdncia enorme ao se
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desenvolver um modelo localizador de defeitos baseados em redes neurais. Ou seja, 0

levantamento de padrdes representativos das possibilidades de cenarios de defeitos.

Outro fator importante para a determina¢do do modelo adequado é a extracdo do
comportamento do sistema, seja ele em regime permanente ou transitrios
eletromagnéticos. Observou-se que o comportamento de regime permanente nao
apresentou resultados satisfatorios para solucdo do problema de localizacéo de defeitos.
Como foram utilizados modelos baseados em redes neurais, com dominio complexo, as
ndo linearidades presentes nos sinais transitorios, tipicamente no dominio complexo,
dificeis de serem analisadas por outros métodos de diagnostico, e até mesmo pelas redes
neurais com dominio real, foram mapeadas adequadamente pelo modelo neural

proposto.

A decomposicdo do sinal utilizando-se transformadas wavelets foi benéfica para
as caracteristicas extraidas e utilizadas nos modelos testados, onde a combinacdo dos
sinais de aproximacdo e detalhes se apresentarou adequada na maioria dos casos
testados. Isso se deve ao fato do sinal decomposto evidenciar as oscilacbes de alta
freqiiéncia, presentes nos sinais de detalhe, e apresentar uma suavizagdo do sinal

original através dos sinais de aproximacao.

Observou-se que as redes neurais MLP com dominio real, como freqlientemente
sdo utilizadas, apresentaram eficacia reduzida se comparada com os modelos baseados
nas redes neurais MLP com dominio complexo, que sdo a maior contribuicdo deste
trabalho. As redes MLP com dominio complexo superaram os outros modelos obtidos e
ndo haviam sido anteriormente consideradas em trabalhos de localizacdo de defeitos em

linhas de transmisséao.

Normalmente, os algoritmos utilizados na solugdo de problemas de localizacéo de
defeitos, utilizam os sinais extraidos, considerando a freqiéncia fundamental (60Hz),
atraveés da transformada de Fourier. No entanto, a utilizacdo das amostras diretas dos
sinais, considerando uma referéncia angular, foi uma tentativa de extracdo do sinal que
se mostrou bastante eficaz. Os modelos localizadores, baseados nas redes neurais MLP

com dominio complexo, considerando o comportamento transitorio do sistema de
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poténcia, com os sinais decompostos via transformadas wavelets apresentaram-se como

0s mais apropriados para a utilizagdo nos problemas de localizacao de defeitos.

Existem atualmente novos equipamentos de medicdo e sincronizagdo de sinais,
também conhecidos como PMUs. Esses equipamentos sdo capazes de extrair os fasores
correspondentes dos sinais de 50/60Hz para cada instante de amostragem. Entretanto,
uma melhor avaliacdo da qualidade das medidas fasoriais obtidas por PMUs ainda se

faz necessaria para determinar a viabilidade de aplicacao.

As mudancas de topologia do sistema podem influenciar no modelo localizador,
pois as variacdes causadas interferem nas injecdes de poténcias das barras monitoradas.
No entanto, a influéncia das variacbes de topologia devem ser consideradas no
levantamento dos padrdes de treinamento. Ao considerar os sinais dos dois terminais da
linha aumenta-se 0 nimero de caracteristicas de entrada para a rede neural, o que pode
acarretar em um treinamento lento ou mesmo inviadvel. Outra consideracdo com relacéo
a modelos baseados em sinais dos dois terminais, € que a perda de comunicacdo pode
ocasionar a inviabilidade do modelo proposto. Portanto, seria interessante utilizar dois

modelos, um para cada terminal monitorado, sendo um backup do outro.

O sistema pode ser implementado na pratica de duas formas distintas, ou seja,
implementado localmente através de DSPs ou ainda remotamente através da
comunicacdo com a sala de controle. No entanto, existird uma diferenca na atualizacdo
ou adaptacdo dos modelos localizadores. Para a implementacdo nas salas de controle, a
atualizagdo seria facilmente realizada. Porém, a atualizacdo da implementacdo através
de DSPs também é possivel, embora mais complexa do que no caso remoto. A
adaptacdo pode se tornar primordial considerando uma mudanca drastica na topologia

do sistema.

6.2 PROPOSTA DE TRABALHOS FUTUROS

Algumas recomendagdes podem ser feitas para a solugcdo do problema de
localizagdo de defeitos utilizando inteligéncia computacional. A qualidade dos dados,

seja por aquisicdo ou simulacdo, é fator relevante para o levantamento de um bom
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modelo. Portanto, uma analise dos modelos em relacdo as variacdes nas bases de dados
deve ser realizada. As caracteristicas relevantes do sinal sdo diferentes para os modelos
baseados em redes MLP, com dominio real ou complexo, e redes tipo MVS. No
entanto, observou-se claramente que os sinais de aproximacédo e detalhe, obtidos pela
decomposicéo por wavelets dos sinais de tenséo e corrente, sdo 0s mais indicados na
solucdo do problema baseado nas redes neurais MLP com dominio complexo. Devido a
natureza do sinal, a utilizacdo das redes neurais com dominio complexo se torna
promissora, como foi observado nos resultados, e ainda pode ser testada com outros

mecanismos de extracao de caracteristicas.

Recentemente apresentou-se um trabalho que desenvolveu a teoria das maquinas
de vetor suporte para a utilizagdo em dados complexos. Portanto, sugere-se como
trabalhos futuros, a utilizacdo das caracteristicas extraidas dos sinais oriundos de
defeitos em linhas de transmissdo como entrada das redes neurais baseados em

maquinas de vetor suporte para dados complexos.

Outra sugestdo para trabalhos futuros é considerar dois estagios de estimacéo
baseados nas redes neurais, sejam elas reais ou complexas. O primeiro estagio seria o
responsavel pela estimacdo da secdo sob defeito, onde uma rede neural seria
responsavel por esse estagio. O segundo estagio € utilizar o modelo neural referente a
secdo de defeito estimada pelo primeiro estagio, existira uma rede neural para cada

secdo de defeito.
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Apéndice A

METODOS DE LOCALIZACAO DE DEFEITOS

Apresenta-se neste apéndice algumas defini¢cGes relacionadas ao problema de
localizacdo de defeitos. Também sdo apresentados os algoritmos dos localizadores

tradicionais.

Uma linha homogénea ¢ a linha de transmissdo onde a impedéancia é distribuida
uniformemente ao longo da linha. Isso vale para as linhas onde sdo utilizados
condutores de mesma bitola e mesma construgdo ao longo da linha. As linhas que néo
sd0 homogéneas apresentam erros maiores ao se considerar métodos que sdo baseados

em um ou mais terminais.

O sistema homogéneo é o sistema de transmissdo onde as impedancias da fonte
local e remotas possuem o mesmo angulo do sistema e da impedéncia da linha. Pode-se

observar um sistema homogéneo representado na Figura A.1.

7%(1— m)ZZLW Z, @

ul

Figura A.1 — Exemploide sistema homogéneo

onde:

7, =2/80° Z, =8/80° /Z=/Z,
2y =3xZy Zy =3xZy LZy=/Z,

O grafico onde sdo plotados os locais de defeito estimados e os locais de defeitos
reais, através da apresentacdo dos erros por métodos de calculo de erros, da-se o nome

de nomograph.

Para construir um Nomograph € preciso:
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e Calcular as constantes da linha;
e Determinar quais defeitos necessitam de um nomograph;

e Usar um programa de célculo de curto-circuito, aplicando defeitos ao longo da
linha (por exemplo 10%, 20%, ..., 100%);

e Armazenar os valores de tensdo e corrente resultante dos algoritmos de defeito;
e Plotar o valor real x valor estimado (calculado).

Muitos métodos de localizacdo foram propostos para localizacdo de defeitos em
linhas de transmissdo. Esse apéndice visa mostrar os algoritmos de localizacdo de

defeitos mais conhecidos.

A.1 ALGORITMO DE LOCALIZAGAO DE DEFEITOS

Em (TAKAGI et al., 1982) foi desenvolvido um algoritmo para localizacdo de
defeitos em linhas de transmissdo, onde utilizou-se apenas dados de um terminal da
linha. Para as simulacdes realizadas no trabalho mencionado foi considerado uma linha

longa, e os sinais de tenséo e corrente foram analisados.

V, — Tens@o no terminal A (terminal local)

Vg — Tensdo no terminal B (terminal remoto)

I, — Corrente pos defeito no terminal A

Iz — Corrente pos defeito no terminal B

I144 — Corrente pré defeito no terminal A

I;45 — Corrente pré defeito no terminal B

Iz4 — Corrente de defeito no terminal A

I;g — Corrente de defeito no terminal B

I154 — Componente da corrente de defeito em diregdo ao terminal A
I s — Componente da corrente de defeito em dire¢do ao terminal B

Ry — Resisténcia de defeito
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p — Comprimento da linha antes do ponto de defeito
Z; — Impedancia de surto da linha de transmissao
Zs, — Impedancia da fonte no terminal A

Zsg — Impedancia da fonte no terminal B

AV piy (L -plZL Vo | B
J—— —
Z54 Ia I Zzn
£y || B
Figura A.2 — Circuito pré-defeito
A IVA & Vo I B
— |
Zaa Tiaa T Zen
E, En
Figura A.3 — Circuito de defeito
A | Vs }.-ZL i1 —;:-_IZ]_. Vg | B
| —_— +—— ———= —.— |
Fou Ipa Tiga | iz Itm Zep
Ea s ] l,r_, Ep

Figura A.4 — Circuito pds defeito
Através da Figura A.2, Figura A.3 e Figura A.4 pode-se obter as expressdes do

calculo da corrente e tensdo do circuito, que sdo dadas como:

Vs =V, cosh(yd) — Z 1, sinh(yd) (A2)

Ligg = VZf—Asinh(yd) — I¢4 cosh(yd) (A3)

onde:
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y — Constante de propagacdo da linha
Z. — Impedancia caracteristica da linha

Foram feitas algumas consideragOes, tais como tanh(yd) =yd: e £l 54 = I154.

Essas aproximacOes sdo validas para linhas curtas, com no maximo 100 km. Dessa
forma o local de defeito pode ser encontrado atraves da equacgao (A.4):

SmVal}g)

Sm(Zplalfy)

deurta = (A4)

A equacdo (A.4) é uma aproximacdo para linhas curtas, quando o comprimento da
linha de transmisséo é maior de 100 km, pode ser feita uma correcdo como descrito na
expresséo (A.5).

d, =d, - 2%

3 (A5)

onde:

d. — distancia calculada pela equagdo (A.4) para linhas de transmissdo curtas.

d.; — distancia calculada compensada para linhas longas.
p—3Im(y).

A.2 ALGORITMO DE LOCALIZACAO DE DEFEITOS MODIFICADO

Outro método foi desenvolvido para localizacdo de defeitos nas linhas de
transmissdo, onde considerou-se a corrente de sequéncia zero para defeitos envolvendo
terra. Esse método ndo requer os dados pré-defeito, sendo possivel realizar a correcdo
do angulo, o que ndo ocorre com o primeiro método apresentado. Se o usuario souber a
impedancia da fonte do sistema, a corrente de sequéncia zero pode ser ajustada pelo
angulo T para prover a estimacdo do local de defeito de uma determinada linha. A
Figura A.5 apresenta o circuito de seqliéncia equivalente ao sistema da quando a

impedancia da fonte é conhecida.

_ Im(VaBIoa)te”IT)
T m(Zp14(3104)%e~IT)

(A.6)

I Zoa+ZoL+Z
f — 0A oL 0B — ALT (A?)
3lpa  (1-P)ZoL+Zop
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T

Figura A.5 — Circuito de seqiiéncia zero com a correcdo do angulo
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Apéndice B

MODELAGEM DO SISTEMA

B.1 LINHAS DE TRANSMISSAO

B.1.1 MODELO DE BERGERON

O modelo de linha de transmissdo baseado na solucdo proposta por Bergeron,
também comumente conhecido como modelo de Bergeron é baseado na teoria de ondas
viajantes, onde os parametros da linha de transmissdo sdo invariantes com a freqiiéncia.
Em alguns programas de transitérios esse modelo também é conhecido como cp-line
(constant parameter). Nesse modelo, as perdas sdo consideradas externas a uma linha
de transmissdo de parametros distribuidos, mas sem perdas. Isso faz uma pequena
diferenca, sendo adequada para estudos onde ndo haja grande variacdo da frequéncia
nas tensbes e correntes terminais da linha. O modelo a pardmetros distribuidos,
apresentado na Figura B.1 gera resultados razodveis para R/4 < Z., onde Z; é a

impedancia caracteristica para a linha ideal.

Figura B.2 — Equivalente de uma sec¢éo de metade da linha
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Considerando metade da resisténcia para cada se¢édo da linha, 0 modelo para uma

das duas secdes pode ser visto pela Figura B.3., onde:

1

L (£) =ZC+R/4Vk(t) + I (t —1/2) (B.1)
(5]
I(t —1/2) = ZC;; U (E—7/2) - (Z;:j) i (t—1/2) (B.2)

O equivalente tem a forma adequada para a inclusdo em programas de transitorio
ou analise de circuitos baseado na formulacdo nodal, onde a fonte de corrente representa
a “historia”, ou seja, relaciona-se com as correntes refletidas no terminal oposto da linha

de transmissao.

B.1.2 MODELAGEM NO DOMINIO DA FREQUENCIA

De acordo com a teoria de propagacdo de ondas em linhas de transmissdo n-

fasicas, temos:
V(x) = e "V, + e*7*V, (B.4)
I(x) =Y (e "V, — e*"*V},) (B.5)

onde V e I sdo, respectivamente, vetores (n x 1) de tensdo e corrente ao longo da
linha, V, e V,, sdo vetores (n X 1) de tensdo que representam, respectivamente, a onda
progressiva e a onda regressiva, Y, é a matriz (n X n) de admitancia caracteristica e y é

a matriz da constante de propagacéo.
Eliminando-se V,, na equacdo (B.4), temos:
Y.V (x) + I(x) = 2Y.e ™V, (B.6)

No caso de transitdérios eletromagnéticos, sdo de interesse, na maioria dos casos,
as tensdes e correntes nos terminais k e m, que correspondem, respectivamente, aos
lados emissor e receptor da linha. Aplicando-se as devidas condi¢Ges de contorno a

equacéo (B.5), temos:
k:Y. Vi + 1, = 2Y.V, (B.7)

m: Y.V, — I, = 2Y.AV, (B.8)
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onde A é a matriz (n x n) do fator de propagacdo. A expressao para 0 né k pode

ser reescrita da seguinte forma:
2V, = Vi + Z,1Iy, (B.9)
sendo Z, = Y; 1 a matriz (n x n) de impedancia caracteristica. Substituindo-se a
equacao (B.9) na expressao do terminal m, obtém-se:
Ly =Y.V, = YAV, + Z.1,} (B.10)
Analogamente, eliminando-se as tensfes 1/, na equacao (B.4) e seguindo 0s passos
anteriores, tem-se:
L, =Y.V, = VAV, + Z 1} (B.11)
Como YA = ATY,, e simplificando as equagdes (B.10) e (B.11), temos:
L =Y Ve =AYV, + 1,,} = Y.V, — Lim (B.12)
Ly =YV, — ATV Vi + 1.} = Y.V — Lk (B.13)
onde I, = AT{Y .V, + I,,,} e I = AT{Y,.Vy + I,;} representam fontes de tenséo e

corrente historicas da linha. Escrevendo-se as equacbes (B.12) e (B.13) de forma

matricial, obtém-se:
Lel_[Ye O7[Vk]_ Ikm]
el=ls vl -l (B.19)
Sendo que a equacdo (B.14) pode ser representada pela

Im

-

k
Vm

Figura B.3 — Rede Equivalente da linha (modelo a pardmetros variantes com a freqiiéncia)

Usualmente, tanto a admitancia caracteristica, Y., quando a matriz de deformacéo
de tensdo, A, sdo representados utilizando-se a decomposi¢cdo modal (WEDEPOHL,
1963). Mais recentemente, modelos baseados em coordenadas de fase ja foram
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propostos (NODA et al., 1996, GUSTAVSEN, 2004), sendo que GUSTAVSEN (2004)
estd atualmente implementada no PSCAD/EMTDC e no EMTP-RV. Todavia, esse
ultimo modelo depende ainda da decomposi¢do modal para a identificagdo dos tempo de

trafego 7; dos diversos i modos.

B.1.3 Circuiro i NOMINAL

O modelo 7 nominal pode ser aplicado para circuitos simples ou duplos e ainda a
circuitos monofésicos ou polifasicos. Este modelo é utilizado para linhas néo
transpostas, onde a precisdo depende do comprimento de cada secdo da linha. A

precisdo mencionada esta ligada a faixa de freqtiéncia de interesse na analise.

As linhas modeladas pelo circuito © nominal devem ter o passo de integracdo At
maior que o tempo de propaga¢do da linha t. No entanto, este modelo ndo representa a
dependéncia dos parametros da linha com a freqiéncia. Dessa forma, oscilagdes
causadas devido a representacdo dos parametros como concentrados tornam o modelo
uma representacdo aproximada. Porém, esse modelo apresenta muitas vezes respostas

razoaveis para a freqiiéncia nominal e em torno dela.

B.2 TRANSFORMADOR DE POTENCIAL CAPACITIVO

Os TPCs séo utilizados na medicéo da tenséo na barra, tendo seu comportamento
em regime permanente bem conhecido. Entretanto, o comportamento desses
equipamentos submetidos a tensdes transitdrias, como o caso de defeitos em linhas de
transmissdo, precisa ser investigado, uma vez que 0 equipamento apresenta uma
resposta em freqiiéncia bastante limitada, i.e. as tensdes em freqliéncias acima de alguns
kHz sdo fortemente atenuadas. FERNANDES JR. et al. (2006) apresentaram um
modelo de TPC para utilizacdo em 138kV e 230kV, onde variou-se apenas o capacitor
de entrada nos divisores capacitivos. Para obtencdo do modelo é necessario o ajuste dos
pardmetros, para a representacdo do comportamento variante na freqiéncia. Os ajustes

foram realizados através das medidas de resposta em freqiiéncia do TPC em laboratério.

A metodologia apresentada por FERNANDES JR. et al. (2006) foi validada para
o0 TPC de 138kV, cujos parametros estdo relatados na literatura, sendo possivel a
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comparagdo com os valores estimados. De maneira similar ao de 138kV, os parametros
sdo ajustados para obtencdo do modelo de 230kV.

A Figura B.4 apresenta o circuito equivalente do TPC, ap6s a simplificacdo do

modelo através da analise de sensibilidade da curva de resposta em freqiiéncia aos

parametros do TPC. Onde percebe-se uma coluna capacitiva (C; e C,), 0 reator de
compensacdo ( R. , L.eC,.) ,

o transformador de potencial (TP) indutivo
(R, , Lp,CyLneRy), € 0 circuito supressor de ferroressonancia (CSF)
(Crv L1, Lo, M e Ry).
AT
=—C ‘C‘:c
L. il R L R ST
- ’
—_—C Cp Lm Rm

Figura B.4 — Circuito equivalente simplificado do TPC

Tendo em vista a necessidade de um modelo em 400kV, utiliza-se a associacédo de
capacitores na entrada do TPC de 230kV, a fim de manter os niveis de tensdo internos

préximos as do modelo original apresentado pela Figura B.4. O modelo do TPC com

blocos de impedéncia equivalentes, para 230kV, pode ser observado na Figura B.5.

L
vilr

Figura B.5 — Modelo do TPC com blocos equivalentes de impedancia
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O modelo apresentado na Figura B.5 pode ser utilizado tanto para 138kV quanto
para 230kV. As impedancias equivalentes estdo apresentadas a seguir, onde cada uma é

obtida através das expressGes no dominio S apresentadas abaixo:

R +sL 1
Z =] — <1/ ) B.16
1 { r2 } [rZSCCJ ( )
R +sL
z,=—_* , P (B.17)
r
R, sL., ).
Zsz(r—zj//( = j (B.18)
1 .
Z4 :LSL” +EJ// Ssz y (Blg)
Z, =R, —sM (B.20)

Os valores dos parametros apresentados nas expressbes (B.16) a (B.20) sédo
ajustados de acordo com a resposta em freqiiéncia do TPC de 230kV, onde r ¢ a relacdo

de transformacdo do TP indutivo, e sdo:

Tabela B.1 — Pardmetros para 0 modelo do TPC de 230kV

C, =10,04 nF C,=9,3pF L,, =10,87 mH
C, =65,4 nF R, =920 O L,, =47,39 mH
R =9,1kQ L, =114,7 H C, =166,39 uF
L, =86,3H R =50,6 Q R, =4,99 O

C,=4932nF L, =700 mH M =9,31 mH

Os parametros foram estimados a partir da respostas em freqiiéncia da tenséo
medida em laboratdrio. Os autores estimaram um erro de 5,2% na amplitude e de 8,9%

na fase. Para obter o modelo de 400kV, trocou-se o capacitor C, para um com valor

igual a 28 nF, o que mantem os niveis de tensdo internos proximos do modelo de
230kV. Observa-se que o indutor M tem que ser considerado no circuito de simulacéo

com um valor negativo, como apresentado na expressdo da impedancia equivalente,
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ocasionando oscilacdo numerica. No intuito de solucionar tal problema, foi considerado

um resistor de valor elevado em paralelo com o indutor.
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Apéndice C

REDES BASEADAS EM MAQUINAS DE VETOR SUPORTE

Na maioria das redes neurais propostas para localizacéo de faltas, onde sdo usados
perceptrons de multiplas camadas, a maior dificuldade é o demorado processo de
treinamento. Como outras méquinas de aprendizado ndo lineares, eles necessitam de
procedimentos de treinamento mais simples. No treinamento tradicional de redes
neurais (usando retropropagacdo do erro), varias heuristicas sdo aplicadas para estimar

um modelo com complexidade adequada para o problema em questao.

As MVS foram desenvolvidas com base em um novo paradigma da area de
aprendizado de maquina, o aprendizado estatistico. E uma teoria revolucionaria, pois a
complexidade independe da dimensionalidade do espaco de entrada. Elas foram
recentemente aplicadas a localizacdo de faltas em linhas de transmissdo (SALAT et al.,
2004). Esse novo modelo baseia-se em vetores suporte (\VS) para identificar a superficie
de regressdo. Os VS ficam localizados fora de um intervalo pré-definido em torno da

superficie de regressao.

Tanto a rede MLP quanto a MVS sdo aproximadores universais a seu proprio
modo. Como as redes neurais MLP e as redes de funcdo base radial, as MVS podem ser
utilizadas tanto para a classificagcdo quanto para regressao-linear. Originalmente, a MVS
foi desenvolvida para problemas de classificacdo, através da aplicacdo do conceito de
hiperplano étimo de separacdo. Este conceito baseia-se na maximizacdo da margem de
separagdo p,. A Figura 1 apresenta um caso de duas classes linearmente separaveis,
onde p, € a margem de separacdo. Na figura, o hiperplano 6timo de separacdo é
representado pela linha tracejada no centro da regido demarcada em cinza. Os vetores

suporte sdo os padrbes posicionados sobre a linha cheia.
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Figura C.1 — Duas classe linearmente separaveis

O conceito de hiperplano o6timo de separacdo, também conhecido como
hiperplano de margem méaxima de separagdo, pode ser expandido para problemas de
classificacdo de padrbes ndo-linearmente separaveis. Essa expansdo é realizada através
do mapeamento do espaco de entrada original de representacdo para um de maior
dimensionalidade passando a ser linearmente separavel. Em virtude desse mapeamento,
as MVS podem ser vistas como maquinas lineares aplicadas a um espaco de
representacdo expandido, de dimensdo maior que o espago de entrada original. Esse
mapeamento é obtido de forma intrinseca, ou seja, sua funcdo de transformacdo nédo é
conhecida de forma explicita. Dessa forma, apresentam-se as equacdes matematicas em

(C.1) que expressam a saida de uma MVS:

W =[bW,W,.,..W, | (1)

O mapeamento ndo-linear das entradas x do espago original de representacdo R"

para um espaco de dimensionalidade mais elevada R™ é representado na equagédo (C.1)

por ¢ X :R" > NR"™, onde n >n. O vetor W é o conjunto de parametros que define a

maquina linear no espaco de entrada expandido onde W e R™. Tudo se resume a

necessidade de se obter um espago de representagdo R™ que passa a ser linearmente
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separavel, através do mapeamento ndo linear ¢ X do espaco de entrada originalmente

ndo linearmente separavel R". Agora se tornou possivel a aplicagdo do conceito do
hiperplano 6timo de separacdo para 0 espaco de representacdo expandido, também

conhecido como o espaco de caracteristicas.

A teoria de MVS que foi originalmente desenvolvida para problemas de
classificacdo foi expandida para solugdo de outros problemas de reconhecimento de
padrdes, dentre eles temos a aproximacdo funcional e a regressdo linear, o que
aumentou a aplicabilidade das MVS. O problema de regressao € o mais adequado para a
solucdo do problema abordado nessa tese. A seguir serd apresentada a teoria de MVS
aplicadas a problemas de regressao.

Considere um modelo de regressdo néo linear no qual a relagdo entre y (variavel

dependente / local de falta) e o vetor X (variavel independente / modulo e angulo da

tensdo / corrente) é dada por:

y=1f X +v (C.2)

A funcdo ndo linear de valor escalar f x ¢ definida pelo valor esperado

condicional E D|x , onde D é uma variavel aleatéria com uma realizacdo
representada por Yy . A varidvel V é o ruido aditivo e é estatisticamente independente do

vetor de entrada X, sendo E v =0. A funcdo f - e a distribuicdo do residuo V sédo

desconhecidas. Temos disponivel um conjunto de dados de treinamento  x;,d, "

onde x; e d, representam um dos N exemplares contendo as realizagGes das variaveis

independentes e os locais de defeito correspondentes.

O problema de regressdo ndo paramétrico, isto é, a estimacdo do modelo de
localizacdo de falta com estrutura desconhecida, é a busca pela funcdo 6tima f X .
Considere que o vetor x é transformado em um espaco de M dimensdes definido por

funces ndo-lineares ¢, x " . Entdo, a relagéo entre Y e x pode ser modelada por:

j=
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L]
y=2 W4 x =W ¢ x
j=0
% =[Ld X b X ooty X | (C3)
=[b W, W,...W, |
A funcéo de perda pode ser definida como:
d-yl-¢g, |[d-y|>
L dy = [d-y|-&, [d-y[ze )
0, |d-y|<e

onde & é um parametro pré-especificado. Para modelos com residuo aditivo,

como o da equacdo (C.2), & pode ser interpretado como a variancia do residuo. Entdo, a
busca pela f x ¢&tima é definida pela minimizacdo do chamado risco empirico

(relacionado com o conjunto de treinamento):

Mz

minE, W.D = L. di. (C.5)

1
N 4
sujeito a:

W[ <c, (C6)

onde c, € uma constante. Para problemas de regressdo, esta restricdo esta

diretamente ligada ao controle de complexidade do modelo estimado, objetivando a
maximizacdo da capacidade de generalizacdo de tal modelo. As MVS ao contrario das
redes MLP's sdo baseadas na minimizacdo do risco estrutural. Seu objetivo ndo reside
na minimizacdo unica e exclusivamente do erro para o conjunto de treinamento, e sim
na minimizacao do limite superior do erro para um conjunto independente de dados méao

utilizados para treinamento do modelo.

. . .+ N ~ . ,
As variaveis de folga & iNl e & descrevem a fungéo de perda insensivel a ¢
_ o

descrita na equacdo (C.4). Este problema de otimizagéo pode ser transformado para um
problema de otimizacdo equivalente mais conveniente. Note que a equacdo (C.5) ndo é
diferencidvel e a restricdo (C.6) é ndo linear. A minimizacdo do funcional de custo

portanto € :
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mind W,&,¢& =c(i E+E j+%v_vTv_v (C.6)

sujeito as restricoes:

onde &= &,&,.. & . & =[§1',§2',...,§,; T, e C é um parametro positivo pré-

especificado que é responsavel pelo balango entre o erro do conjunto de treinamento e a

complexidade da MVS. Na prética, C é ajustado por validacdo cruzada.

Agora, 0 problema de otimizacdo com restricdo formulado na equacdo (C.6) é

transformado em outro sem restri¢des usando a fungéo Lagrangeana abaixo:

= i (C.7)

onde @ e « sdo os multiplicadores de Lagrange. Das condigBes otimas

necessarias, ou seja, VL =0, com relacdo a V_V,g_f,é: :
— = = (C.8)

Depois de substituir os resultados acima em (C.8), o problema de maximizacao

dual é formulado como:
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(C.9)

sujeito a:

N
> a-a =0

i=1

0<q <C,0<¢ <C,i=12,..,N

onde K x,x; =¢ X ¢ x; € o0 kernel de produto interno, como definido em

(VAPNIK, 1998). Note que o problema dual é um problema de otimizacdo quadratica,
que permite a automatizagdo da busca por uma transformagao ndo linear adequada ¢ X

. Esse problema € reduzido a selecdo da funcdo kernel e seus respectivos parametros.
Uma vantagem importante na utilizagcdo de uma funcéo kernel no lugar de mapeamentos
ndo lineares ¢ X pré-especificados € que alguns aspectos deles tais como
representacdo, complexidade e capacidade de generalizacdo ficam altamente
dependentes de poucos parametros. A funcdo kernel mais comumente usada é a RBF

(Radial Basis Function)

2
]
2

K X.,X; =e ¢

e o kernel polinomial

N
y=f xW =3 a-a K xx (C.10)

Uma MVS pode ser ilustrada como uma rede neural feedforward, onde o nimero

de unidades na camada oculta é determinado pelo nimero de VS (NS), i.e., os padrdes
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de treinamento com «, —«, em (C.8) diferentes de zero, que representam os padroes

de treinamento fora da banda ¢.

Figura C.2 - Arquitetura da MVS.

A Figura C.2 apresenta a arquitetura de uma rede de MVS, onde similar as redes

MLP, as variaveis x;,x, ex, sdo as entradas da rede. O local de defeito que é
representado pela saida é dado por f x,W , que é dependente do vetor de entrada x. O

vetor x é o vetor de entradas, ou seja, os dados de tensdo e de corrente (médulo e

angulo) do sistema teste.
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Apéndice D

TRANSFORMADAS WAVELETS

D.1.1 TRANSFORMADA WAVELET DISCRETA
Suponha a sequiéncia cg, ¢y, ..., cy_; oOnde N = 2/ para o inteiro J, denominada

{c;}. A transformada wavelet discreta é baseada nos filtros 7 e & e no operador de

decimagdo D, . O filtro 7 é um filtro passa-baixa definido pela sequéncia

convencionalmente denotada {h,}. Tipicamente apenas um pequeno numero de {h,} é

diferente de zero. A acédo do filtro passa-baixa 77 sobre a seqiiéncia infinita de valores
de x, onde x € o sinal de tensdo ou corrente, é definida por:

Hx =Y h_X (D.1)

A definicdo das sequéncias com comprimento finito depende da escolha do
tratamento dos limites. O filtro é assumido de forma a satisfazer a relacdo de

ortogonalidade interna

> hh., =0 (D.2)

para todos os inteiros j # 0, e a ter a soma quadrética . h,,> = 1.

O filtro passa alta & é definido pela seqiiéncia
g, = -1 " hl—n (D.3)
para todo inteiro n. O filtro & satisfaz a mesma relacdo de interna de

ortogonalidade de 77 e entéo o filtro obedece a relagdo de ortogonalidade mutua

Z hn gn+2j =0 (D'4)

para todo inteiro j.
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Os filtros construidos da forma descrita séo chamados de filtros em quadratura. O
operador de decimacao D, apenas utiliza todo membro impar da seqtiéncia, entao:

DoX | =%y, (D.5)

para todo inteiro j. Isso leva através das propriedades de ortogonalidade propria e
muatua dos filtros de quadratura que o mapeamento da sequéncia x para 0S pares
(DyGx, DyHx) é uma transformacdo ortogonal. Se x é uma sequéncia finita de
comprimento 2™ entdo cada uma das seqiéncias D,Gx e DyHx tem comprimento

2m-1,

A transformada wavelet discreta é derivada da analise multiresolucdo, como sera
apresentada a seguir. Definindo a sinal de aproximacao nivel J, onde o sinal original é
escrito por a’

al =a, paran=0,1,...,2° -1

Seja, para j =] —1,] — 2,...,0 recursivamente, define-se a aproximacio a’ de
nivel j e o detalhes d’ de nivel j por

a' =DyHa'" e d’ =D,Ga'" (D.6)

Observa-se que a' e d! serdo ambas seqiiéncias de comprimento 2. E pode ser
observado pela equacdo (D.6) que a aproximacao de cada nivel decai para o proximo

nivel para manter o comprimento da aproximacéo e detalhe deste nivel.

Devido ao mapeamento (D,H,D,G) ser uma transformacéo ortogonal e facil se
inverter para encontrar a’* em termos de a' e d’, escrevendo a transformacio como

uma matriz e se obtendo a transposta. Se a seqliéncia original do filtro h, tem H

membros ndo nulos, entdo a matriz terd pelo menos 2'"H elementos ndo nulos.

Considerando R, para a transformagao inversa entéo:
a™ =R, a',d’ paracadaj (D.7)
A transformada discreta wavelet é obtida pelo processo continuo para se obter o
sinal de detalhe de cada nivel em conjunto com o sinal de aproximacdo de nivel zero,
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portanto, a sequéncia original € transformada para o conjunto de seqliéncias
d’*,d’2,..,d%a’ de comprimento total 2'. Através da equagdo (D.7) pode ser
realizada a reconstrucdo do sinal a* de a° e d°, e reconstruindo a® de a* e d*, e
assim por diante.

Como a transformada wavelet discreta é uma transformacdo ortogonal, ela

corresponde a escolha particular de bases no espaco R" no qual a seqiéncia original
existe. Existem varias possibilidades de modifica¢Bes na transformada wavelet discreta

através de diferentes escolhas das bases de transformacao.

A primeira observacdo é que ndo é necessario realizar a transformacdo até se
chegar ao nivel 0. Uma transformacdo ortogonal igualmente vélida dos dados é dada
pela parada do processo no nivel R, portanto a seqiiéncia original foi mapeada para a
sequéncia d’*,d’2,...,d",a®. Essa transformada wavelet discreta pode ser chamada de
transformada wavelet discreta cortada no nivel R.

A segunda é que a decomposicdo pode ser igualmente obtida pela selecdo de cada

membro impar da seqtiéncia ao invés de cada membro par. Define-se D, como sendo o

operador definido para a seqliéncia X por

Dx i Xpj (D.8)

para todo inteiro j . O mapeamento ( D/H,DG ) continua sendo uma

transformacdo ortogonal, e a analise multiresolucdo pode ser obtida aplicando o

operador sucessivamente na equacédo (D.6) ao inves de (D, H,D,G ). Os resultados ndo

serdo 0s mesmos, mas as transformagdes continuam sendo transformagfes ortogonais.
A reconstrucdo do sinal pode ser obtida pela aplicacdo sucessiva do operador inverso

correspondente, denotado por R, .

De fato ndo é necessario para a mesma escolha de par ou impar serem utilizados

até o fim. Suponha que €;.1€3.5 ... € seja a seqiiéncia de 0’s e 1’s. Usando o operador D.
€j

para o nivel j, e realizando a reconstrucédo utilizando a seqiiéncia de operadores RC]_ .
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Para cada escolha da seqiiéncia €, isto corresponderd a uma transformacgao ortogonal da
sequéncia original. Essa transformacdo refere-se a transformada wavelet discreta e-

decimada.

Seja S o operador de modificacdo definido por

Se X é uma sequéncia finita, entdo define-se a modificacdo periddica. Pelas
definicdes, tem-se que D, =D,S e entdo R =S 'R, . Observa-se que se SD, = D,S?

entdo o operador S comutacom H e G.

Agora definindo-se S como sendo um inteiro com representa¢ao binaria €p€; ...
e11. As seqléncias de coeficientes a' e d’ produzidos pela transformada wavelet
discreta e-decimada sdo todas versdes modificadas por aquelas produzidas pela
transformada wavelet discreta original aplicando uma modificacdo da seqiiéncia S°x.

Para observar essa modificagdo, considere um valor j fixo e seja s, e s, 0s
inteiros com representagio €€ ... €j1 € €j€j+1 ... €3.1. Na transformada wavelet discreta

original, a seqiiéncia d' =D,G D,H *'"a’. Para o caso e-decimado, temos

d'=D GD. HD. H..D. Hal
j jH j+2 J-1 - (D,g)
= D,SGD,S " HD,SH.... DS Ha

=D,G DH T Ss¥al (D.10)

Para obter a equacdo resultante (D.10) de (D.9) foram realizadas sucessivas

comutacdes do operador de modificagdo com G e H, e utilizando a propriedade onde

SD, =D,S?. Aplicando o operador S*, tem-se

S*d =8"D,G D;H T S%al =D,G DK T S%al,

desde que S=2’"7s +s,. Entdo d’, modificado por varios niveis s, , é a
j—ésima sequéncia de detalhe da transformada wavelet discreta original aplicada ao

sinal original modificado por véarios operadores S . O resultado correspondente ao sinal
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de aproximagéo a’ é obtido exatamente da mesma forma, substituindo D,G D,H "

por DyH 1 até o fim da decimacéo.

D.1.2 TRANSFORMADA WAVELET CONTINUA
As wavelets sdo baseadas em funcGes de escala ¢ que tem duas propriedades. A

primeira, onde ¢ t e todas as translacBes inteiras ¢ t+j formam um conjunto

ortonormal em L*, onde [t ‘dt=1e [¢ t ¢ t+jdt=0 para os inteiros j=0. A
segunda, onde ¢ pode ser expressa pela combinacéo linear:

¢t =V2>he 2t—j (D.11)
j

Definindo a sequéncia g; como um espelho da seqiiéncia h, pela relagao
(D.3), a wavelet mée y ¢ definida por:

pt =\2>9,4 2] (D.12)
i

As propriedades da funcao de escala implicam que a sequéncia h, satisfaca as

propriedades requeridas pela sequéncia correspondente na transformacdo wavelet

discreta.

Bases de varias funcdes de espaco podem ser construidas a partir de dilatacdes e

translacdes apropriadas de ¢ e y . Para qualquer inteiro |, define-se

g, t =274 2t c Vit =217y 20t

Associando-a com a seqiiéncia a’' a fungdo

ft=>alg t-2"k (D.13)
k

Para qualquer nivel R<J, obtém-se a transformada wavelet discreta cortada no
nivel R . Através das propriedades das funcdes de escala e da definicdo da transformada
wavelet discreta, que os coeficientes resultantes originam a expansao de f nas fungdes

ortonormais
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J-1 .
ft =>alg t-2Fk +> dly, t-27k
k j=R

Devido as propriedades ortonormais das wavelets, também é verdade que

d) = fy; t-277k Tt dt

entdo o coeficiente de detalhe d/ apresenta a informacgdo de f na escala 27 em

t=2"k . Considerando a sequiéncia original a' isso corresponde a escala 2'' na
posicdo 2’ 'k . Os coeficientes de aproximacdo a® de nivel R produzem a

aproximacéo para a funcao original nas translacGes ortogonais de ¢, .

Considerando agora a transformagao wavelet discreta e-decimada. Definindo-se S
como anteriormente, t, =27S. Entdo a sequéncia de coeficientes obtida produz a
expansdo de f em termos de ¢, t—t,—2° "I €y, t—t,—27'I para os inteiros | e
j=R,R+1,...,J-1. Nos termos da sequéncia original, isso quer dizer que, na escala

2’71 a posicéo no qual os coeficientes de detalhe estardo localizados serdo 27 '1+S,

os inteiros de posicdo 2°~' modificados para obter o original operador S .

D.1.3 TRANSFORMADAS WAVELETS ESTACIONARIAS

Simplesmente aplicam-se aos dados, filtros passa-baixa e passa-alta apropriados
em cada nivel, a fim de produzirem duas sequéncias no proximo nivel. No entanto, o
sinal ndo é decimado, e cada uma das duas novas seqiiéncias tem 0 mesmo
comprimento da sequéncia original. Esse procedimento é realizado, através da

modificacdo dos filtros de cada nivel, com o preenchimento das lacunas por zero.

Seja Z o operador que alterna a seqiiéncia dada com os zeros, ou seja, para todos

inteiros j, Z2x ;=% € 2x,.,=0. Definindo-se o filtro H" com pesos iguais a
hzfj =h e h' =0 se k ndo for maltiplo de 2". O filtro H" é obtido pela insergdo de
zeros entre cada par adjacente dos elementos do filtro "™, e similarmente para " . E

H'" e G" comutam com S e entdo
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DyH" =HD; e D;,G" =GD; (D.14)

Para definir a transformada wavelet estacionaria, considerando a’ como sendo a
sequéncia de dados original, para j=J,J-1,...,1 entdo define-se

at=H’"Taledt=g’a! (D.15)

Se o vetor a’ for de comprimento 2’ , entfo todos os vetores a' e b! serdo do

mesmo comprimento, e nd0 menores como acontecia para as transformadas wavelets

discretas. Entdo para encontrar d’*,d”?,...,d°, a° serdo realizadas O J2° operacoes

endo O 2’ como na transformada wavelet discreta original.
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Apéndice E

ERROS DOS MODELOS TESTADOS

O apéndice E apresenta as tabelas contendo os valores de erros médios de treinamento, validacdo e teste para as bases de dados testados
considerando as diferentes caracteristicas extraidas dos sinais de tensdo e corrente para as base de dados. Apresentam-se também as tabelas
referentes aos erros médios de teste dos segmentos de linha, onde considerou-se cinco segmentos de linha, para todas as caracteristicas extraidas

treinadas de cada base de dados.

Tabela E.1 — Tabela de erros da primeira base de dados

Modelo Rede Natu.reza do Entrada da Rede Extracdo do Sinal Decomr?osigéo do Erro Trein. | ErroVal. | Erro Teste
Neural Sinal Sinal
1 MLP TE Complexo Referéncia Angular Daubechies 2- A4-D4 0,56 1,62 1,69
2 MLP TE Complexo Referéncia Angular Daubechies 2- A3-D1 1,17 1,65 1,74
3 MLP TE Complexo Referéncia Angular Symlet 1- A4-D4 0,66 2,04 1,83
4 MLP TE Complexo Referéncia Angular Daubechies 2- A2-D4 0,92 1,75 1,91
5 MLP TE Complexo Referéncia Angular Daubechies 2- A1-D4 0,62 1,80 1,92
6 MLP TE Complexo Referéncia Angular Symlet 1- A3-D3 0,44 2,26 1,98
7 MLP TE Complexo Referéncia Angular Symlet 1- A4-D2 1,49 2,07 2,03
8 MLP TE Complexo Referéncia Angular Symlet 1- A3-D4 0,38 2,37 2,09
9 MLP TE Complexo Referéncia Angular Daubechies 2- A2-D2 0,89 2,38 2,11
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Modelo Rede Natureza do | Entrada da Rede Extracdo do Sinal Decomposi¢do do Erro Trein. | ErroVal. | Erro Teste
10 MLP TE Complexo Referéncia Angular Daubechies 2- A3-D2 1,52 2,30 2,13
11 MLP TE Complexo Referéncia Angular Daubechies 2- A1-D1 1,28 2,36 2,16
12 MLP TE Complexo Referéncia Angular Daubechies 2- A1-D3 0,62 2,23 2,17
13 MLP TE Complexo Referéncia Angular Symlet 1- A4-D3 0,53 2,15 2,19
14 MLP TE Complexo Referéncia Angular Daubechies 2- A1-D2 0,97 2,15 2,23
15 MLP TE Complexo Referéncia Angular Daubechies 2- A4-D1 1,57 2,36 2,25
16 MLP TE Complexo Referéncia Angular Symlet 1- A3-D2 0,70 2,27 2,30
17 MLP TE Complexo Referéncia Angular Daubechies 2- A3-D4 0,45 2,24 2,33
18 MLP TE Complexo Referéncia Angular Daubechies 2- A3-D3 0,86 2,29 2,41
19 MLP TE Complexo Referéncia Angular Daubechies 2- A2-D1 0,47 2,24 2,54
20 MLP TE Complexo Referéncia Angular Daubechies 2- A4-D2 1,69 2,87 2,66
21 MLP TE Complexo Referéncia Angular Daubechies 2- A4-D3 0,92 2,71 2,71
22 MLP TE Complexo Referéncia Angular Daubechies 2- A2-D3 1,84 3,07 2,75
23 MLP TE Mddulo/Angulo Referéncia Angular 1,30 2,71 3,43
24 MLP TE Real Direta Symlet 1- A2 3,50 4,15 3,75
25 MLP TE Real Direta Symlet 1- A3 3,56 4,34 3,84
26 MLP TE Real Direta Daubechies 2- A4 3,56 4,03 3,87
27 MLP TE Real Direta 3,75 4,29 4,01
28 MVS TE Real Direta Symlet 1- A2 2,10 4,57 4,06
29 MVS TE Real Direta Symlet 1- A4 2,06 4,52 4,06
30 MVS TE Real Direta Symlet 1- A3 2,04 4,66 4,07
31 MVS TE Real Direta Symlet 1- Al 2,08 4,62 4,08
32 MVS TE Real Direta 2,08 4,71 4,13
33 MVS TE Real Direta Daubechies 2- A1 2,09 4,70 4,14
34 MVS TE Real Direta Daubechies 2- A2 2,11 4,66 4,17
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Modelo Rede Natureza do | Entrada da Rede Extracdo do Sinal Decomposi¢do do Erro Trein. | ErroVal. | Erro Teste
35 MVS TE Real Direta Daubechies 4- A2 2,01 4,87 4,24
36 MLP TE Real Direta Daubechies 4- A4 3,27 4,95 4,25
37 MVS TE Real Direta Daubechies 4- Al 2,09 4,68 4,28
38 MVS TE Real Direta Daubechies 4- A3 2,02 4,94 4,34
39 MLP TE Mdédulo/Angulo Referéncia Angular Symlet 1- A4-D2 0,98 4,75 4,35
40 MVS TE Real Direta Daubechies 2- A4 2,02 4,97 4,35
41 MVS TE Real Direta Daubechies 4- A4 2,06 5,22 4,39
42 MVS TE Real Direta Daubechies 2- A3 2,07 4,98 4,40
43 MLP TE Real Direta Daubechies 4- A3 3,02 4,94 4,43
44 MLP TE Real Direta Symlet 1- A4 3,51 4,24 4,53
45 MLP TE Médulo/Angulo Referéncia Angular Symlet 1- A4-D4 1,03 4,88 4,74
46 MLP TE Real Direta Daubechies 4- A2 3,26 5,27 4,77
47 MVS RP Médulo/Angulo Fourier 3,40 6,03 5,02
48 MLP TE Mddulo/Angulo Referéncia Angular Symlet 1- A4-D1 1,23 5,17 5,05
49 MLP RP/TE Mddulo/Angulo Fourier 2,20 6,58 5,25
50 MLP TE Real Direta Daubechies 2- A1 3,38 6,48 5,27
51 MLP TE Mddulo/Angulo Referéncia Angular Symlet 1- A3-D3 1,35 5,05 5,44
52 MLP RP Médulo/Angulo Fourier 2,51 6,00 5,47
53 MLP RP/TE Mddulo/Angulo Fourier Symlet 1- Al 2,54 5,70 5,49
54 MLP RP/ TE Médulo/Angulo Fourier Daubechies 2- A2 2,07 5,74 5,53
55 MLP RP/ TE Médulo/Angulo Fourier Daubechies 2- A3 1,77 5,57 5,55
56 MLP TE Real Direta Daubechies 4- Al 2,57 6,12 5,69
57 MLP RP/ TE Médulo/Angulo Fourier Daubechies 2- A4 1,69 5,46 5,74
58 MLP RP/TE Mddulo/Angulo Fourier Daubechies 4- A4 2,42 6,87 5,75
59 MLP TE Real Direta Daubechies 2- A3 2,45 6,21 5,76
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Modelo Rede Natureza do | Entrada da Rede Extracdo do Sinal Decomposi¢do do Erro Trein. | ErroVal. | Erro Teste
60 MLP TE Médulo/Angulo Referéncia Angular Symlet 1- A3-D2 1,33 5,43 5,76
61 MLP TE Real Direta Daubechies 2- A2 2,74 6,24 5,83
62 MLP TE Real Direta Symlet 1- Al 2,87 6,30 5,86
63 MLP RP/ TE Médulo/Angulo Fourier Daubechies 4- A3 2,56 6,56 5,86
64 MLP RP/TE Mdédulo/Angulo Fourier Symlet 1- A3 2,18 6,51 5,92
65 MLP TE Médulo/Angulo Referéncia Angular Symlet 1- A4-D3 1,27 5,16 5,92
66 MLP RP/TE Mddulo/Angulo Fourier Daubechies 4- A2 2,03 6,97 6,01
67 MVS RP/TE Médulo/Angulo Fourier Symlet 1- A4 2,67 7,57 6,23
68 MLP TE Médulo/Angulo Referéncia Angular Symlet 1- A3-D4 1,27 5,44 6,26
69 MLP RP/TE Mddulo/Angulo Fourier Daubechies 4- A1 2,06 5,97 6,30
70 MLP RP/ TE Médulo/Angulo Fourier Symlet 1- A2 2,24 7,16 6,39
71 MVS RP/TE Mddulo/Angulo Fourier Symlet 1- A2 2,45 7,04 6,63
72 MVS RP/TE Médulo/Angulo Fourier Symlet 1- Al 2,49 7,23 6,85
73 MVS RP/TE Mddulo/Angulo Fourier 2,50 7,22 6,87
74 MVS RP/TE Mddulo/Angulo Fourier Daubechies 2- A1 2,51 7,28 6,90
75 MLP RP/TE Médulo/Angulo Fourier Daubechies 2- Al 2,55 6,45 6,91
76 MVS RP/TE Real Direta 2,51 6,88 6,93
77 MLP RP/ TE Médulo/Angulo Fourier Symlet 1- A4 2,55 6,48 6,98
78 MVS RP/TE Mddulo/Angulo Fourier Daubechies 2- A2 2,53 7,40 7,00
79 MVS RP/ TE Médulo/Angulo Fourier Daubechies 2- A3 2,52 7,50 7,13
80 MVS RP/ TE Médulo/Angulo Fourier Daubechies 4- Al 2,50 7,55 7,14
81 MVS RP/TE Mddulo/Angulo Fourier Symlet 1- A3 2,49 7,60 7,15
82 MVS RP/ TE Médulo/Angulo Fourier Daubechies 2- A4 2,56 7,81 7,44
83 MVS RP/TE Mddulo/Angulo Fourier Daubechies 4- A2 2,61 7,86 7,52
84 MVS RP/ TE Médulo/Angulo Fourier Daubechies 4- A3 2,64 7,81 7,52
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Modelo Rede Natureza do | Entrada da Rede Extracdo do Sinal Decomposi¢do do Erro Trein. | ErroVal. | Erro Teste
85 MLP TE Médulo/Angulo Fourier Daubechies 2- A3 6,40 8,72 7,99
86 MLP TE Mddulo/Angulo Fourier Daubechies 4- Al 6,10 8,43 8,12
87 MVS RP/TE Médulo/Angulo Fourier Daubechies 4- A4 2,55 8,40 8,32
88 MVS TE Médulo/Angulo | Referéncia Angular 4,10 8,89 8,54
89 MLP TE Mdédulo/Angulo Fourier Daubechies 2- Al 4,72 9,97 8,57
90 MLP TE Médulo/Angulo Fourier Daubechies 4- A4 6,17 10,43 8,65
91 MLP RP/TE Real Direta Daubechies 2- Al 2,12 10,01 8,75
92 MLP RP/ TE Complexo Fourier Daubechies 4- A4 2,34 10,58 8,91
93 MLP TE Médulo/Angulo Fourier Symlet 1- A3 5,03 9,40 8,94
94 MLP TE Complexo Fourier Daubechies 4- A4 7,45 9,61 9,21
95 MLP TE Médulo/Angulo Fourier 4,76 10,49 9,38
96 MVS RP/TE Mddulo/Angulo Referéncia Angular 4,27 8,93 9,45
97 MLP TE Médulo/Angulo Fourier Symlet 1- Al 5,44 10,66 9,85
98 MLP TE Mddulo/Angulo Fourier Daubechies 2- A4 4,83 10,13 9,89
99 MLP TE Mddulo/Angulo Fourier Symlet 1- A2 5,15 10,55 9,93
100 MLP TE Mo’dulo/Angqu Fourier Symlet 1- A4 5,47 9,70 10,03
101 MLP RP/TE Real Direta Daubechies 2- A3 1,74 11,81 10,08
102 MLP TE Complexo Fourier Symlet 1- A4 7,32 10,27 10,39
103 MLP TE Mddulo/Angulo Fourier Daubechies 4- A3 4,55 10,92 10,41
104 MLP RP/TE Real Direta Daubechies 4- A4 2,61 11,76 10,87
105 MLP TE Médulo/Angulo Fourier Daubechies 2- A2 5,97 9,55 10,95
106 MVS TE Mddulo/Angulo Fourier Daubechies 4- A4 4,27 13,15 11,22
107 MLP TE Médulo/Angulo Fourier Daubechies 4- A2 5,74 10,62 11,49
108 MLP TE Complexo Fourier 8,12 12,45 12,00
109 MLP RP/TE Complexo Fourier Symlet 1- Al 3,07 13,25 12,00
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Modelo Rede Natureza do | Entrada da Rede Extracdo do Sinal Decomposi¢do do Erro Trein. | ErroVal. | Erro Teste
110 MLP RP/ TE Real Direta Daubechies 2- A2 2,78 13,15 12,16
111 MLP TE Complexo Fourier Symlet 1- Al 8,09 12,20 12,28
112 MLP RP/TE Real Direta 2,77 13,20 12,53
113 MVS RP Real Direta 7,62 11,41 12,67
114 MVS TE Mdédulo/Angulo Fourier Symlet 1- A4 5,12 13,05 12,88
115 MVS TE Médulo/Angulo Fourier Daubechies 2- A3 4,64 13,00 12,92
116 MVS TE Mddulo/Angulo Fourier Daubechies 2- A4 4,59 12,90 12,97
117 MVS TE Médulo/Angulo Fourier Daubechies 4- A1 4,70 13,17 13,00
118 MVS TE Médulo/Angulo Fourier Daubechies 4- A3 4,08 13,91 13,13
119 MVS TE Mddulo/Angulo Fourier Daubechies 2- A2 4,76 13,13 13,21
120 MVS TE Médulo/Angulo Fourier Daubechies 2- Al 4,86 13,13 13,26
121 MVS TE Mddulo/Angulo Fourier 4,88 13,16 13,27
122 MVS TE Médulo/Angulo Fourier Symlet 1- Al 4,82 13,11 13,42
123 MVS TE Mddulo/Angulo Fourier Daubechies 4- A2 4,00 13,32 13,46
124 MVS TE Mddulo/Angulo Fourier Symlet 1- A3 4,97 13,55 13,49
125 MLP RP/ TE Complexo Fourier 3,32 11,65 13,54
126 MVS TE Mddulo/Angulo Fourier Symlet 1- A2 4,77 13,06 13,80
127 MLP RP/TE Complexo Fourier Symlet 1- A4 2,77 12,25 14,23
128 MLP RP/TE Real Direta Daubechies 2- A4 3,77 14,32 14,25
129 MVS RP Mo’dulo/Angqu Referéncia Angular 7,54 13,09 14,71
130 MLP RP Complexo Fourier 10,02 14,75 15,16
131 MLP RP Real Direta 4,73 20,21 16,75
132 MLP RP/TE Médulo/Angulo Referéncia Angular 0,93 22,43 21,31
133 MLP RP Mddulo/Angulo Referéncia Angular 18,41 23,88 23,93

149




Tabela E.2 - Tabela de erros da segunda base de dados

R Naturez Decomposica Err Err Err
Modelo Nee:rzl d?)tl;ir?ala Entrada da Rede Extracdo do Sinal = ;2;‘}30 d° Treinar:ento Valida(z;éo Tes:e
1 MLP TE Real Direta 2,82 5,05 4,96
2 MLP TE Médulo/Angulo Fourier Symlet 1- A4 4,31 6,32 5,90
3 MLP TE Médulo/Angulo Fourier 3,63 7,06 6,54
4 MLP TE Complexo Fourier Symlet 1- A3 4,27 7,37 6,98
5 MLP TE Complexo Fourier 3,79 7,89 7,36
6 MVS TE Real Direta 2,44 8,25 7,62
7 MLP TE Complexo Fourier Symlet 1- A4 3,48 9,13 8,76
8 MVS RP/TE Real Direta 6,74 12,04 11,06
9 MLP RP Médulo/Angulo Fourier 1,25 11,61 11,99
10 MLP RP/TE Complexo Fourier 1,50 12,78 13,02
11 MVS RP/TE Médulo/Angulo Fourier 8,40 12,52 13,41
12 MVS RP Médulo/Angulo Fourier 9,91 12,21 13,56
13 MLP RP Complexo Referéncia Angular 3,00 13,87 13,62
14 MLP RP/TE Médulo/Angulo Fourier 1,36 15,83 15,97
15 MVS TE Mo’dulo/Angqu Fourier 16,68 16,99 17,04
16 MVS TE Médulo/Angulo Fourier Symlet 1- A2 16,88 17,24 17,15
17 MVS TE Mo'dulo/Angqu Fourier Symlet 1- A3 16,77 17,23 17,18
18 MVS RP Médulo/Angulo Referéncia Angular 17,34 18,12 17,23
19 MVS TE Médulo/Angulo Fourier Symlet 1- A4 16,77 17,27 17,25
20 MVS RP Real Direta 15,81 17,71 17,48
21 MLP RP Complexo Fourier 3,47 16,06 20,36
22 MLP RP Real Direta 13,42 21,47 21,48
23 MLP RP Médulo/Angulo Referéncia Angular 19,91 21,36 21,69
24 MLP RP/TE Real Direta 22,23 22,56 22,48
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Tabela E.3 - Tabela de erros da terceira base de dados

Modelo Rede Natureza do Entrada da Extracdo do Erro Erro Erro
Neural Sinal Rede Sinal Treinamento | Validagdo | Teste

1 MLP TE Real Direta 1,67 2,57 2,59
2 MLP TE Médulo/Angulo Fourier 2,20 3,34 3,50
3 MLP RP Médulo/Angulo Fourier 0,72 4,79 4,35
4 MVS TE Real Direta 3,33 4,21 4,39
5 MLP TE Complexo Fourier 2,37 4,86 4,77
6 MVS RP Médulo/Angulo Fourier 4,04 4,98 5,15
7 MVS RP Real Direta 7,24 9,04 9,41
8 MLP RP/TE Complexo Fourier 0,75 10,51 11,78
9 MVS TE Médulo/Angulo Fourier 6,27 13,53 13,68
10 MLP RP Complexo Fourier 1,10 16,86 17,65
11 MLP RP Real Direta 18,39 21,31 22,36
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Tabela E.4 — Tabela de erros da quarta base de dados

Modelo Rede Natu_reza Entrada da Rede | Extragdo do Sinal Decomposigéo do . Erro I?:rroN Erro Teste
Neural do Sinal Sinal Treinamento Validacao
1 MLP TE Complexo Referéncia Angular | Daubechies 2- A4-D4 0,55 1,88 1,83
2 MLP TE Complexo Referéncia Angular | Daubechies 2- A1-D4 0,62 1,88 1,84
3 MLP TE Complexo Referéncia Angular Symlet 1- A1-D1 0,53 1,81 1,88
4 MLP TE Complexo Referéncia Angular Symlet 1- A3-D1 0,41 1,94 1,90
5 MLP TE Complexo Referéncia Angular | Daubechies 2- A3-D1 1,17 1,85 1,92
6 MLP TE Complexo Referéncia Angular | Daubechies 2- A3-D2 0,49 2,11 1,97
7 MLP TE Complexo Referéncia Angular Symlet 1- A1-D2 0,61 1,91 1,99
8 MLP TE Complexo Referéncia Angular | Daubechies 2- A2-D4 0,92 1,87 2,02
9 MLP TE Complexo Referéncia Angular Symlet 1- A2-D2 1,16 1,79 2,04
10 MLP TE Complexo Referéncia Angular Symlet 1- A3-D3 0,44 2,13 2,06
11 MLP TE Complexo Referéncia Angular | Daubechies 2- A1-D3 0,62 1,90 2,11
12 MLP TE Complexo Referéncia Angular 0,70 1,80 2,14
13 MLP TE Complexo Referéncia Angular Symlet 1- A1-D3 0,62 2,06 2,17
14 MLP TE Complexo Referéncia Angular Symlet 1- A4-D2 1,49 2,06 2,17
15 MLP TE Complexo Referéncia Angular | Daubechies 2- A3-D3 0,88 2,12 2,21
16 MLP TE Complexo Referéncia Angular Symlet 1- A2-D4 0,73 2,10 2,27
17 MLP TE Complexo Referéncia Angular Symlet 1- A2-D3 1,49 2,14 2,29
18 MLP TE Complexo Referéncia Angular Symlet 1- A4-D3 1,47 2,13 2,37
19 MLP TE Complexo Referéncia Angular Symlet 1- A3-D2 0,70 2,26 2,46
20 MLP TE Real Direta 1,62 2,18 2,50
21 MLP TE Complexo Referéncia Angular | Daubechies 2- A4-D1 1,55 2,38 2,52
22 MLP TE Complexo Referéncia Angular | Daubechies 2- A2-D1 0,51 2,29 2,55
23 MLP TE Complexo Referéncia Angular | Daubechies 2- A2-D2 0,89 2,35 2,62
24 MLP TE Complexo Referéncia Angular Symlet 1- A1-D4 0,42 2,30 2,62
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Modelo Rede Natureza Entrada da Rede | Extracdo do Sinal Decomposigéo do . Erro Ij:rro~ Erro Teste
Neural do Sinal Sinal Treinamento Validacao
25 MLP TE Complexo Referéncia Angular | Daubechies 2- A3-D4 1,16 2,40 2,64
26 MLP TE Complexo Referéncia Angular | Daubechies 2- A4-D3 1,61 2,42 2,65
27 MLP TE Complexo Referéncia Angular Symlet 1-D3 0,67 3,08 2,96
28 MLP TE Complexo Referéncia Angular | Daubechies 2- A4-D2 0,58 2,74 3,08
29 MLP TE Complexo Referéncia Angular | Daubechies 2- A2-D3 1,84 2,89 3,43
30 MLP TE Médulo/Angulo | Referéncia Angular 1,30 3,60 3,46
31 MLP TE Complexo Referéncia Angular Symlet 1-D4 0,78 3,14 3,53
32 MLP RP Médulo/Angulo Fourier 1,15 3,81 3,94
33 MLP TE Médulo/Angulo Fourier 2,03 3,68 3,94
34 MLP RP/TE Complexo Referéncia Angular Symlet 1-D4 0,46 4,63 4,36
35 MVS TE Real Direta Symlet 1- A4 2,06 4,76 4,48
36 MVS TE Real Direta Daubechies 4- A3 2,08 5,14 4,62
37 MLP TE Médulo/Angulo | Referéncia Angular Symlet 1-D4 1,02 4,80 4,68
38 MVS TE Real Direta Symlet 1- A3 2,08 4,87 4,81
39 MVS TE Real Direta Symlet 1- A2 2,10 4,85 4,81
40 MLP TE Médulo/Angulo | Referéncia Angular Symlet 1-D3 1,59 4,48 4,84
41 MLP RP/TE Complexo Referéncia Angular Symlet 1-D3 0,71 4,72 4,84
42 MVS TE Real Direta Symlet 1- Al 2,08 4,87 4,89
43 MVS TE Real Direta 2,08 4,94 4,96
44 MVS TE Real Direta Daubechies 2- A2 2,11 4,99 4,97
45 MVS TE Real Direta Daubechies 2- Al 2,09 4,98 4,98
46 MVS TE Real Direta Daubechies 4- Al 2,07 5,05 5,11
47 MVS TE Real Direta Daubechies 4- A4 2,06 5,27 5,14
48 MVS TE Real Direta Daubechies 4- A2 2,01 5,18 5,17
49 MVS RP Médulo/Angulo Fourier 3,40 5,32 5,19
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Modelo Rede Natureza Entrada da Rede | Extracdo do Sinal Decomposigéo do . Erro Ij:rro~ Erro Teste
Neural do Sinal Sinal Treinamento Validacao
50 MVS TE Real Direta Daubechies 2- A4 2,02 5,19 5,21
51 MVS TE Real Direta Daubechies 2- A3 2,07 5,19 5,26
52 MLP TE Complexo Fourier 2,42 4,99 5,63
53 MVS RP/TE Médulo/Angulo | Referéncia Angular Symlet 1-D4 2,84 7,44 5,94
54 MVS TE Modulo/Angulo | Referéncia Angular Symlet 1-D3 2,11 7,10 6,14
55 MVS TE Médulo/Angulo | Referéncia Angular Symlet 1-D4 2,20 6,51 6,31
56 MVS RP/TE Modulo/Angulo | Referéncia Angular Symlet 1-D3 2,89 7,47 6,35
57 MVS RP/TE | Médulo/Angulo Fourier 2,37 6,47 6,47
58 MVS RP/TE Médulo/Angulo Fourier Daubechies 2- Al 2,39 6,52 6,60
59 MVS RP/TE Médulo/Angulo Fourier Daubechies 2- A2 2,73 6,63 6,72
60 MLP RP/TE | Médulo/Angulo Fourier 0,39 6,15 6,72
61 MVS RP/ TE Médulo/Angulo Fourier Daubechies 2- A3 2,73 6,64 6,77
62 MVS RP/TE Real Direta 2,51 7,29 6,81
63 MVS RP/TE Mddulo/Angulo Fourier Daubechies 4- Al 2,75 6,66 6,86
64 MVS RP/TE Médulo/Angulo Fourier Daubechies 2- A4 2,71 6,83 7,01
65 MVS RP/TE Médulo/Angulo Fourier Daubechies 4- A2 2,67 6,90 7,09
66 MVS RP/TE Mddulo/Angulo Fourier Daubechies 4- A3 2,37 6,87 7,35
67 MLP RP/TE Complexo Referéncia Angular 0,54 8,06 7,72
68 MVS RP/TE Mddulo/Angulo Fourier Daubechies 4- A4 2,62 8,18 8,30
69 MVS TE Médulo/Angulo | Referéncia Angular 4,10 8,28 8,47
70 MVS RP/TE Mddulo/Angulo | Referéncia Angular 4,27 9,19 9,11
71 MLP RP Complexo Referéncia Angular 0,60 10,39 9,83
72 MLP RP/TE Complexo Fourier 1,55 10,77 10,01
73 MVS RP Real Direta 7,62 11,39 11,56
74 MVS TE Médulo/Angulo Fourier Daubechies 4- A4 4,27 14,25 12,41
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Modelo Rede Natureza Entrada da Rede | Extracdo do Sinal Decomposigéo do . Erro Ij:rro~ Erro Teste
Neural do Sinal Sinal Treinamento Validacao
75 MVS TE Médulo/Angulo Fourier Daubechies 4- A3 4,85 13,56 12,99
76 MLP RP Complexo Fourier 0,50 13,03 13,08
77 MVS TE Médulo/Angulo Fourier Daubechies 2- A4 4,59 13,26 13,19
78 MVS TE Médulo/Angulo Fourier Daubechies 2- A3 4,64 13,41 13,20
79 MVS RP Modulo/Angulo | Referéncia Angular 7,54 13,12 13,31
80 MVS TE Médulo/Angulo Fourier Symlet 1- A4 5,12 13,28 13,32
81 MVS TE Médulo/Angulo Fourier Daubechies 2- A2 4,76 13,53 13,34
82 MVS TE Médulo/Angulo Fourier Daubechies 2- Al 4,86 13,81 13,45
83 MVS TE Médulo/Angulo Fourier Daubechies 4- Al 3,90 13,26 13,53
84 MVS TE Médulo/Angulo Fourier 4,88 13,93 13,54
85 MVS TE Médulo/Angulo Fourier Symlet 1- Al 4,82 13,84 13,57
86 MVS TE Médulo/Angulo Fourier Daubechies 4- A2 4,71 13,43 13,58
87 MVS TE Médulo/Angulo Fourier Symlet 1- A3 3,59 13,59 13,74
88 MVS TE Mo’dulo/Angqu Fourier Symlet 1- A2 2,91 13,55 13,93
89 MLP RP/TE Médulo/Angulo | Referéncia Angular Symlet 1-D4 6,21 21,97 20,50
90 MLP RP Real Direta 19,81 21,73 21,74
91 MLP RP/TE | Médulo/Angulo | Referéncia Angular 0,93 20,47 22,90
92 MLP RP/TE Médulo/Angulo | Referéncia Angular Symlet 1-D3 17,31 24,17 23,28
93 MLP RP Mo’dulo/Angqu Referéncia Angular 18,41 23,88 26,10
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Tabela E.5 — Tabela de erros da quinta base de dados

woseo| ot | N | it gonede | prgrososmor | Peeongngose || be [ Mo | g
1 MLP TE Complexo Referéncia Angular Daubechies 2- A1-D3 0,43 1,62 1,52
2 MLP TE Complexo Referéncia Angular | Daubechies 2- A4-D2 0,51 1,75 1,63
3 MLP TE Complexo Referéncia Angular | Daubechies 2- A4-D1 0,55 1,73 1,70
4 MLP TE Complexo Referéncia Angular | Daubechies 2- A1-D4 0,62 1,76 1,74
5 MLP TE Complexo Referéncia Angular Daubechies 2- A2-D2 0,56 1,78 1,76
6 MLP TE Complexo Referéncia Angular Daubechies 2- A1-D2 0,79 1,83 1,83
7 MLP TE Complexo Referéncia Angular | Daubechies 2- A3-D1 0,60 1,82 1,85
8 MLP TE Complexo Referéncia Angular 1,28 1,90 1,95
9 MLP TE Complexo Referéncia Angular | Daubechies 2- A1-D1 0,56 2,01 1,99
10 MLP TE Complexo Referéncia Angular Daubechies 2- A2-D3 1,19 2,09 1,99
11 MLP TE Complexo Referéncia Angular | Daubechies 2- A4-D3 1,49 1,86 2,02
12 MLP TE Complexo Referéncia Angular | Daubechies 2- A2-D4 0,44 1,88 2,03
13 MLP TE Complexo Referéncia Angular Daubechies 2- A3-D4 0,62 2,01 2,03
14 MLP TE Complexo Referéncia Angular | Daubechies 2- A3-D2 0,80 1,96 2,03
15 MLP TE Complexo Referéncia Angular | Daubechies 2- A4-D4 0,72 2,02 2,11
16 MLP TE Complexo Referéncia Angular | Daubechies 2- A3-D3 0,88 1,97 2,24
17 MLP TE Complexo Referéncia Angular Daubechies 2- A2-D1 1,71 2,24 2,26
18 MLP TE Real Direta 1,78 2,24 2,37
19 MLP TE Médulo/Angulo Fourier 2,18 2,94 3,04
20 MLP TE Mddulo/Angulo | Referéncia Angular 1,59 3,32 3,44
21 MLP RP Médulo/Angulo Fourier 1,02 3,44 3,68
22 MVS TE Real Direta 1,90 4,19 4,58
23 MLP TE Complexo Fourier 2,54 4,13 4,86
24 MVS RP Médulo/Angulo Fourier 4,29 4,99 5,38
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woseo| ot | N | it gonede | prgrososmor | Peeongngose || be [ Mo | g
25 MVS RP/TE Médulo/Angulo | Referéncia Angular 2,75 5,62 5,55
26 MLP RP/TE Complexo Referéncia Angular 0,23 5,43 6,38
27 MLP RP Complexo Referéncia Angular 0,38 7,03 7,72
28 MVS RP Real Direta 6,52 8,08 8,17
29 MVS TE Médulo/Angulo | Referéncia Angular 3,66 8,20 8,37
30 MVS TE Médulo/Angulo Fourier 4,27 12,37 13,03
31 MVS RP Modulo/Angulo | Referéncia Angular 10,88 13,79 13,80
32 MLP RP Complexo Fourier 0,60 11,74 13,96
33 MLP RP Médulo/Angulo | Referéncia Angular 18,61 21,89 20,45
34 MLP RP Real Direta 13,24 21,65 20,46
35 MLP RP/TE Médulo/Angulo | Referéncia Angular 4,17 16,92 20,54
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Tabela E.6 - Tabela de erros da sexta base de dados

Modelo Rede Natu.reza do Entrada da Rede Extracdo do Sinal Decomposigéo do Erro Trein. Erro Val. Erro Teste
Neural Sinal Sinal
1 MLP TE Complexo Referéncia Angular Symlet 1- A4-D4 0,71 1,89 1,88
2 MLP TE Complexo Referéncia Angular Symlet 1- A4-D3 0,88 1,99 1,93
3 MLP TE Complexo Referéncia Angular 1,07 2,22 2,36
4 MLP TE Complexo Referéncia Angular Daubechies 2- A4-D3 0,70 2,44 2,59
5 MLP TE Complexo Referéncia Angular Daubechies 2- A4-D4 0,81 2,21 2,66
6 MLP TE Complexo Referéncia Angular Daubechies 4- A4-D4 0,52 2,90 2,88
7 MLP TE Complexo Referéncia Angular Daubechies 4- A4-D3 1,37 3,07 3,17
8 MLP TE Médulo/Angulo Fourier 1,88 3,01 3,27
9 MVS TE Médulo/Angulo Referéncia Angular 2,15 4,05 3,89
10 MVS TE Médulo/Angulo Referéncia Angular Daubechies 2- A4-D4 2,36 4,44 4,06
11 MVS TE Médulo/Angulo Referéncia Angular Daubechies 2- A4-D3 2,48 4,41 4,21
12 MVS RP Médulo/Angulo Fourier 2,87 4,09 4,27
13 MVS TE Médulo/Angulo Referéncia Angular Daubechies 4- A4-D4 2,35 4,47 4,33
14 MLP TE Médulo/Angulo | Referéncia Angular 1,62 4,43 4,35
15 MLP TE Médulo/Angqu Referéncia Angular Symlet 1- A4-D3 2,19 4,64 4,66
16 MLP TE Médulo/Angulo Referéncia Angular Daubechies 4- A4-D4 1,64 4,21 4,76
17 MVS TE Médulo/Angulo Referéncia Angular Symlet 1- A4-D4 2,25 5,24 4,78
18 MVS TE Médulo/Angulo Referéncia Angular Symlet 1- A4-D3 2,22 4,99 4,80
19 MVS TE Médulo/Angulo Referéncia Angular Daubechies 4- A4-D3 2,89 5,21 4,83
20 MLP TE Complexo Fourier 2,71 4,58 4,95
21 MLP TE Médulo/Angulo Referéncia Angular Symlet 1- A4-D4 1,54 5,11 5,08
22 MLP TE Médulo/Angulo Referéncia Angular Daubechies 4- A4-D3 2,44 5,22 5,49
23 MVS TE Médulo/Angulo Fourier 3,14 5,72 5,51
24 MLP TE Mdédulo/Angulo Referéncia Angular Daubechies 2- A4-D4 1,70 4,93 5,53
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Rede

Natureza do

Decomposicao do

Modelo . Entrada da Rede Extracdo do Sinal . Erro Trein. Erro Val. Erro Teste
Neural Sinal Sinal
25 MLP RP Médulo/Angulo Fourier 0,55 4,48 6,09
26 MLP TE Médulo/Angulo Referéncia Angular Daubechies 2- A4-D3 2,85 5,77 6,67
27 MLP RP/TE Complexo Fourier 0,48 9,25 10,56
28 MLP RP Complexo Fourier 1,08 10,76 12,34
29 MLP RP Complexo Referéncia Angular 0,52 11,92 12,61
30 MLP RP Real Direta 12,93 16,41 15,20
31 MVS RP Real Direta 12,93 17,20 17,86
32 MVS RP Médulo/Angulo Referéncia Angular 12,65 17,82 17,88
33 MLP RP Médulo/Angulo Referéncia Angular 0,64 20,49 24,88
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Tabela E.7 - Tabela de erros da sétima base de dados

Modelo Rede Natu.reza do Entrada da Rede Extracdo do Sinal Decomposigéo do Erro Trein. Erro Val. Erro Teste
Neural Sinal Sinal
1 MLP TE Complexo Referéncia Angular Symlet 1- A3-D4 0,81 2,36 2,19
2 MLP TE Complexo Referéncia Angular Symlet 1- A4-D2 0,64 2,25 2,19
3 MLP TE Complexo Referéncia Angular Symlet 1- A2-D1 1,08 2,33 2,25
4 MLP TE Complexo Referéncia Angular Symlet 1- A2-D4 1,42 2,59 2,40
5 MLP TE Complexo Referéncia Angular Symlet 1- A4-D1 1,32 2,36 2,42
6 MLP TE Complexo Referéncia Angular Symlet 1- A2-D2 0,82 2,51 2,42
7 MLP TE Complexo Referéncia Angular Symlet 1- A3-D3 0,91 2,65 2,48
8 MLP TE Complexo Referéncia Angular Symlet 1- A3-D2 1,14 2,63 2,62
9 MLP TE Complexo Referéncia Angular Symlet 1- A4-D4 0,94 2,80 2,67
10 MLP TE Complexo Referéncia Angular Symlet 1- A1-D3 1,20 2,78 2,71
11 MLP TE Complexo Referéncia Angular Symlet 1- A2-D3 2,05 2,74 2,71
12 MLP TE Complexo Referéncia Angular Symlet 1- A3-D1 1,03 2,81 2,83
13 MLP TE Complexo Referéncia Angular Symlet 1- A4-D3 1,90 2,83 2,87
14 MLP TE Complexo Referéncia Angular Symlet 1- A1-D2 0,95 2,75 2,88
15 MLP TE Complexo Referéncia Angular Daubechies 2- A4-D4 0,80 3,04 3,02
16 MLP TE Complexo Referéncia Angular Symlet 1- A1-D4 0,79 3,27 3,28
17 MLP TE Complexo Referéncia Angular 1,16 3,05 3,36
18 MLP TE Real Direta 2,90 3,88 4,04
19 MVS RP Médulo/Angulo Fourier 2,65 4,82 4,56
20 MVS TE Real Direta 6,41 7,45 6,89
21 MLP TE Médulo/Angulo Referéncia Angular 3,65 7,46 7,37
22 MLP RP Médulo/Angulo Fourier 1,17 8,27 7,83
23 MLP TE Médulo/Angulo Fourier 3,29 8,54 8,60
24 MLP TE Complexo Fourier 5,18 10,00 10,16
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Modelo Rede Natu.reza do Entrada da Rede Extracdo do Sinal Decomposigéo do Erro Trein. Erro Val. Erro Teste
Neural Sinal Sinal
25 MVS TE Médulo/Angulo Referéncia Angular 7,19 10,36 10,35
26 MVS TE Médulo/Angulo Fourier 4,18 15,72 17,25
27 MLP RP Complexo Fourier 0,81 15,97 17,76
28 MVS RP Real Direta 4,46 18,51 18,34
29 MLP RP/TE Complexo Fourier 3,12 17,72 18,63
30 MLP RP Complexo Referéncia Angular 1,20 17,41 20,05
31 MVS RP Mddulo/Angulo Referéncia Angular 20,42 21,57 20,59
32 MLP RP Real Direta 10,25 20,39 20,68
33 MLP RP Médulo/Angulo Referéncia Angular 18,98 25,27 24,44
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Tabela E.8 - Tabela de erros da oitava base de dados

Modelo Rede Natu.reza do Entrada da Extracdo do Sinal Decomposu;ao do Erro Trein. | ErroVal. | Erro Teste
Neural Sinal Rede Sinal
1 MLP TE Complexo Referéncia Angular Symlet 1- A4-D4 0,51 0,92 0,96
2 MLP TE Complexo Referéncia Angular Daubechies 2- A4-D1 0,96 1,33 1,39
3 MLP TE Complexo Referéncia Angular Daubechies 2- A4-D3 0,67 1,53 1,58
4 MLP TE Complexo Referéncia Angular Daubechies 2- A4-D4 0,41 1,50 1,59
5 MLP TE Complexo Referéncia Angular Daubechies 2- A3-D4 0,50 1,74 1,61
6 MLP TE Complexo Referéncia Angular Daubechies 2- A4-D2 0,66 1,58 1,63
7 MVS RP MOdU'E/ Angul Fourier 2,57 2,53 2,53
8 MLP RP MOd”'z/ Angul Fourier 0,24 5,13 5,17
9 MLP RP Complexo Referéncia Angular 0,49 11,29 10,96
10 MLP RP Complexo Fourier 2,06 12,10 11,47
11 MVS RP Real Direta 2,94 15,76 14,71
12 MVS RP MOd“'Z/ Angul | e eferancia Angular 10,57 15,46 15,52
13 MLP RP Real Direta 0,69 21,90 21,40
14 MLP RP MOd”";/ Angul | ¢ eferancia Angular 17,60 22,98 22,93
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Tabela E.9 - Tabela de erros da nona base de dados

Modelo Rede Natureza do Entrada da Rede Extracdo do Sinal Decomposigéo do Erro Trein. Erro Val. Erro Teste
Neural Sinal Sinal
1 MLP TE Complexo Referéncia Angular Symlet 1- A4-D1 0,33 0,67 0,66
2 MLP TE Complexo Referéncia Angular Symlet 1- A2-D2 0,39 0,67 0,71
3 MLP TE Complexo Referéncia Angular Symlet 1- A3-D3 0,50 0,70 0,72
4 MLP TE Complexo Referéncia Angular Symlet 1- A2-D1 0,34 0,78 0,75
5 MLP TE Complexo Referéncia Angular Symlet 1- A4-D3 0,40 0,78 0,77
6 MLP TE Complexo Referéncia Angular Symlet 1- A3-D4 0,42 0,85 0,81
7 MLP TE Complexo Referéncia Angular Symlet 1- A2-D4 0,73 0,84 0,84
8 MLP TE Complexo Referéncia Angular Symlet 1- A3-D1 0,65 0,84 0,86
9 MLP TE Complexo Referéncia Angular Symlet 1- A4-D2 0,30 0,79 0,87
10 MLP TE Complexo Referéncia Angular 0,83 0,84 0,88
11 MLP TE Complexo Referéncia Angular Symlet 1- A3-D2 0,80 0,86 0,90
12 MLP TE Complexo Referéncia Angular Symlet 1- A2-D3 0,48 0,93 0,94
13 MLP TE Complexo Referéncia Angular Symlet 1- A4-D4 0,58 0,88 0,95
14 MLP TE Complexo Referéncia Angular Symlet 1- A1-D4 0,31 0,98 1,04
15 MLP RP/TE Complexo Referéncia Angular 0,26 1,02 1,05
16 MVS TE Real Direta 1,57 2,22 1,93
17 MLP RP Complexo Referéncia Angular 0,69 2,14 2,15
18 MVS RP Médulo/Angulo Fourier 2,51 2,36 2,31
19 MVS TE Modulo/Angulo | Referéncia Angular 2,52 2,72 2,74
20 MLP TE Mddulo/Angulo Fourier 1,24 2,64 2,74
21 MVS RP/TE Modulo/Angulo | Referéncia Angular 2,96 3,62 3,41
22 MLP TE Real Direta 2,17 4,16 3,66
23 MVS RP/TE Médulo/Angulo Fourier 2,39 3,90 3,89
24 MVS RP Médulo/Angulo | Referéncia Angular 3,64 5,20 5,17
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Modelo Rede Natureza do | Entrada da Rede Extragdo do Sinal Decomposi¢do do Erro Trein. Erro Val. Erro Teste
25 MLP TE Modulo/Angulo | Referéncia Angular 1,04 6,30 5,82
26 MVS RP Real Direta 3,07 6,36 6,22
27 MVS TE Médulo/Angulo Fourier 2,15 7,96 8,09
28 MLP RP Complexo Fourier 2,16 10,72 10,87
29 MLP RP Real Direta 1,95 14,16 14,20
30 MLP RP/TE Complexo Fourier 0,39 14,37 14,62
31 MLP TE Complexo Fourier 1,88 16,24 15,29
32 MLP RP Médulo/Angulo Fourier 0,29 15,88 15,96
33 MLP RP/ TE Médulo/Angulo Fourier 0,28 18,09 18,17
34 MLP RP/TE Mddulo/Angulo | Referéncia Angular 0,75 19,24 20,15
35 MLP RP Modulo/Angulo | Referéncia Angular 0,86 24,42 22,79
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Tabela E.10 — Erros de teste dos cinco segmentos de linha — primeira base de dados

Modelo Rede Natu_reza Entrada da Rede Extracdo do Sinal Decomposigéo Segmento | Segmento | Segmento | Segmento | Segmento
Neural do Sinal do Sinal 1 2 3 4 5
1 MLP TE Complexo Referéncia Angular Db 2-A4-D4 1,20 1,41 1,35 1,68 2,98
2 MLP TE Complexo Referéncia Angular Db 2-A3-D1 1,77 1,91 1,35 1,22 2,51
3 MLP TE Complexo Referéncia Angular Sym 1-A4-D4 1,58 2,24 1,88 1,50 1,84
4 MLP TE Complexo Referéncia Angular Db 2-A2-D4 1,77 1,94 1,31 1,71 2,96
5 MLP TE Complexo Referéncia Angular Db 2-A1-D4 1,67 1,79 1,74 2,04 2,41
6 MLP TE Complexo Referéncia Angular Sym 1-A3-D3 1,36 2,15 2,47 2,04 1,78
7 MLP TE Complexo Referéncia Angular Sym 1-A4-D2 1,77 1,95 1,73 1,94 2,88
8 MLP TE Complexo Referéncia Angular Sym 1-A3-D4 1,04 2,75 2,15 1,88 2,48
9 MLP TE Complexo Referéncia Angular Db 2-A2-D2 2,01 2,40 2,00 1,81 2,33
10 MLP TE Complexo Referéncia Angular Db 2-A3-D2 1,90 1,98 1,74 2,29 2,85
11 MLP TE Complexo Referéncia Angular Db 2-A1-D1 1,79 2,05 1,57 2,42 3,06
12 MLP TE Complexo Referéncia Angular Db 2-A1-D3 1,75 2,52 2,02 1,94 2,57
13 MLP TE Complexo Referéncia Angular Sym 1-A4-D3 1,67 2,61 2,06 2,17 2,34
14 MLP TE Complexo Referéncia Angular Db 2-A1-D2 1,71 2,47 2,44 2,05 2,43
15 MLP TE Complexo Referéncia Angular Db 2-A4-D1 2,03 2,33 1,70 2,32 2,93
16 MLP TE Complexo Referéncia Angular Sym 1-A3-D2 1,62 2,74 1,84 2,39 2,88
17 MLP TE Complexo Referéncia Angular Db 2-A3-D4 1,49 2,18 2,77 2,62 2,55
18 MLP TE Complexo Referéncia Angular Db 2-A3-D3 1,91 2,88 2,76 2,00 2,34
19 MLP TE Complexo Referéncia Angular Db 2-A2-D1 2,23 2,40 3,19 2,77 2,03
20 MLP TE Complexo Referéncia Angular Db 2-A4-D2 2,31 3,21 2,10 2,58 3,07
21 MLP TE Complexo Referéncia Angular Db 2-A4-D3 1,79 3,19 3,13 3,18 2,02
22 MLP TE Complexo Referéncia Angular Db 2-A2-D3 2,30 2,97 2,44 2,58 3,46
23 MLP TE Médulo/Angulo Referéncia Angular 2,98 3,33 4,12 2,94 3,74
24 MLP TE Real Direta Sym 1-A2 3,09 3,38 3,49 2,58 6,52
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Modelo Rede Natureza Entrada da Rede Extracio do Sinal Decomposigéo Segmento | Segmento | Segmento | Segmento | Segmento
Neural | do Sinal do Sinal 1 2 3 4 5
25 MLP TE Real Direta Sym 1-A3 3,00 3,79 3,55 2,42 6,67
26 MLP TE Real Direta Db 2-A4 3,42 3,54 2,95 2,87 6,96
27 MLP TE Real Direta 2,93 3,59 4,36 2,93 6,44
28 MVS TE Real Direta Sym 1-A2 4,57 5,48 3,08 3,27 3,70
29 MVS TE Real Direta Sym 1-A4 4,77 5,26 2,73 3,38 4,12
30 MVS TE Real Direta Sym 1-A3 4,81 5,47 2,99 3,11 3,82
31 MVS TE Real Direta Sym 1-Al 4,73 5,61 3,15 3,21 3,48
32 MVS TE Real Direta 4,98 5,74 3,15 3,20 3,38
33 MVS TE Real Direta Db 2-A1 4,99 5,81 3,11 3,18 3,40
34 MVS TE Real Direta Db 2-A2 4,93 5,81 3,07 3,16 3,66
35 MVS TE Real Direta Db 4-A2 4,89 5,92 3,06 3,44 3,71
36 MLP TE Real Direta Db 4-A4 3,50 3,08 3,61 3,61 8,00
37 MVS TE Real Direta Db 4-A1 4,90 5,86 3,09 3,53 3,86
38 MVS TE Real Direta Db 4-A3 4,98 5,90 3,32 3,31 3,99
39 MLP TE Médulo/Angulo Referéncia Angular Sym 1-A4-D2 2,35 4,26 4,10 4,99 6,10
40 MVS TE Real Direta Db 2-A4 5,08 6,01 3,17 3,43 3,84
41 MVS TE Real Direta Db 4-A4 5,00 6,35 3,23 3,76 3,28
42 MVS TE Real Direta Db 2-A3 5,12 6,21 3,28 3,39 3,74
43 MLP TE Real Direta Db 4-A3 3,59 4,94 3,31 3,13 7,44
44 MLP TE Real Direta Sym 1-A4 3,00 4,49 3,69 3,94 7,82
45 MLP TE Mo’dulo/Angqu Referéncia Angular Sym 1-A4-D4 6,16 4,81 4,86 3,76 4,11
46 MLP TE Real Direta Db 4-A2 3,80 5,84 3,95 2,81 7,52
47 MVS RP Médulo/Angulo Fourier 4,42 4,36 4,17 5,66 6,77
48 MLP TE Mddulo/Angulo Referéncia Angular Sym 1-A4-D1 2,59 4,05 5,50 5,74 7,60
49 MLP RP-TE Médulo/Angulo Fourier 5,29 4,38 6,49 4,40 5,83
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Modelo Rede Natureza Entrada da Rede Extracio do Sinal Decomposigéo Segmento | Segmento | Segmento | Segmento | Segmento
Neural | do Sinal do Sinal 1 2 3 4 5
50 MLP TE Real Direta Db 2-A1 6,40 7,30 4,91 3,70 3,66
51 MLP TE Médulo/Angulo Referéncia Angular Sym 1-A3-D3 7,34 5,26 4,88 3,22 6,84
52 MLP RP Médulo/Angulo Fourier 5,33 5,36 6,94 5,51 3,94
53 MLP RP-TE Médulo/Angulo Fourier Sym 1-Al 3,41 6,49 5,02 5,79 6,57
54 MLP RP-TE Médulo/Angulo Fourier Db 2-A2 2,91 6,31 4,20 7,11 7,06
55 MLP RP-TE Médulo/Angulo Fourier Db 2-A3 3,68 5,97 6,53 4,89 6,52
56 MLP TE Real Direta Db 4-A1 5,80 7,53 6,28 3,12 5,36
57 MLP RP-TE Médulo/Angulo Fourier Db 2-A4 3,76 6,27 6,81 4,93 6,76
58 MLP RP-TE Médulo/Angqu Fourier Db 4-A4 4,96 4,87 7,24 4,46 7,41
59 MLP TE Real Direta Db 2-A3 5,77 7,51 6,60 3,31 5,18
60 MLP TE Médulo/Angulo Referéncia Angular Sym 1-A3-D2 5,88 5,38 6,05 5,17 6,46
61 MLP TE Real Direta Db 2-A2 5,97 7,51 6,59 3,23 5,50
62 MLP TE Real Direta Sym 1-Al 6,04 7,46 6,81 3,09 5,56
63 MLP RP-TE Mddulo/Angulo Fourier Db 4-A3 4,87 7,66 7,36 4,88 3,87
64 MLP RP-TE Médulo/Angulo Fourier Sym 1-A3 4,31 6,70 8,26 5,44 4,32
65 MLP TE Médulo/Angulo Referéncia Angular Sym 1-A4-D3 7,52 6,31 5,26 5,45 5,09
66 MLP RP-TE Mddulo/Angulo Fourier Db 4-A2 3,64 7,53 9,42 5,36 3,18
67 MVS RP-TE Médulo/Angulo Fourier Sym 1-A4 5,66 6,93 5,47 7,36 5,57
68 MLP TE Mo’dulo/Angqu Referéncia Angular Sym 1-A3-D4 7,18 5,85 5,82 5,77 6,90
69 MLP RP-TE Médulo/Angulo Fourier Db 4-A1 3,99 7,81 7,70 6,25 5,15
70 MLP RP-TE Mo’dulo/Angqu Fourier Sym 1-A2 6,82 7,45 8,09 3,28 6,02
71 MVS RP-TE Mddulo/Angulo Fourier Sym 1-A2 6,21 5,36 6,50 7,93 7,41
72 MVS RP-TE Médulo/Angulo Fourier Sym 1-Al 6,87 5,69 6,67 7,80 7,50
73 MVS RP-TE Mddulo/Angulo Fourier 6,85 5,65 6,70 7,82 7,60
74 MVS RP-TE Médulo/Angulo Fourier Db 2-Al 6,80 5,70 6,78 7,89 7,59
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Modelo Rede Natureza Entrada da Rede Extracio do Sinal Decomposigéo Segmento | Segmento | Segmento | Segmento | Segmento
Neural | do Sinal do Sinal 1 2 3 4 5
75 MLP RP-TE Médulo/Angulo Fourier Db 2-A1 5,65 7,05 6,73 6,51 8,71
76 MVS RP-TE Real Direta 9,41 8,21 5,58 4,57 6,92
77 MLP RP-TE Médulo/Angulo Fourier Sym 1-A4 5,40 6,51 11,10 6,93 4,40
78 MVS RP-TE Médulo/Angulo Fourier Db 2-A2 6,99 5,83 6,81 7,99 7,64
79 MVS RP-TE Médulo/Angulo Fourier Db 2-A3 7,17 5,93 6,84 8,15 7,82
80 MVS RP-TE Médulo/Angulo Fourier Db 4-A1l 7,17 5,94 6,88 8,24 7,75
81 MVS RP-TE Médulo/Angulo Fourier Sym 1-A3 6,55 6,20 6,90 8,42 7,90
82 MVS RP-TE Médulo/Angulo Fourier Db 2-A4 7,36 6,14 7,10 8,65 8,28
83 MVS RP-TE Médulo/Angulo Fourier Db 4-A2 7,31 6,15 7,09 8,85 8,51
84 MVS RP-TE Médulo/Angulo Fourier Db 4-A3 6,43 6,32 7,51 9,32 8,25
85 MLP TE Médulo/Angulo Fourier Db 2-A3 6,08 7,43 5,82 8,25 13,00
86 MLP TE Médulo/Angulo Fourier Db 4-A1 5,71 8,37 5,64 8,30 13,01
87 MVS RP-TE Médulo/Angulo Fourier Db 4-A4 8,01 7,62 7,79 9,61 8,75
88 MVS TE Mddulo/Angulo Referéncia Angular 10,25 10,84 6,99 7,22 7,11
89 MLP TE Médulo/Angulo Fourier Db 2-Al 9,70 8,98 8,75 8,09 7,17
90 MLP TE Médulo/Angulo Fourier Db 4-A4 12,81 12,09 7,07 5,69 5,04
91 MLP RP-TE Real Direta Db 2-Al 7,75 10,94 9,73 7,31 7,38
92 MLP RP-TE Complexo Fourier Db 4-A4 5,83 10,88 10,74 9,84 6,33
93 MLP TE Mo'dulo/Angqu Fourier Sym 1-A3 9,61 11,28 8,32 7,95 7,07
94 MLP TE Complexo Fourier Db 4-A4 8,96 11,13 6,66 4,97 14,73
95 MLP TE Mddulo/Angulo Fourier 10,15 10,19 9,48 9,24 7,59
96 MVS RP-TE Mddulo/Angulo Referéncia Angular 13,74 9,37 7,08 8,60 8,84
97 MLP TE Médulo/Angulo Fourier Sym 1-Al 11,68 11,03 8,61 9,75 8,03
98 MLP TE Médulo/Angulo Fourier Db 2-A4 10,86 10,29 8,72 10,15 9,44
99 MLP TE Médulo/Angulo Fourier Sym 1-A2 9,99 10,22 8,20 10,48 10,95
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Modelo Rede Natureza Entrada da Rede Extracio do Sinal Decomposigéo Segmento | Segmento | Segmento | Segmento | Segmento
Neural | do Sinal do Sinal 1 2 3 4 5
100 MLP TE Médulo/Angulo Fourier Sym 1-Ad 11,24 12,56 9,22 8,58 8,07
101 MLP RP-TE Real Direta Db 2-A3 8,33 11,50 12,56 9,50 7,75
102 MLP TE Complexo Fourier Sym 1-Ad 12,69 14,57 6,84 6,20 11,44
103 MLP TE Médulo/Angulo Fourier Db 4-A3 10,73 12,38 8,02 10,99 9,70
104 MLP RP-TE Real Direta Db 4-A4 9,07 12,40 14,78 9,50 7,62
105 MLP TE Médulo/Angulo Fourier Db 2-A2 9,47 9,55 9,14 11,51 15,80
106 MVS TE Médulo/Angqu Fourier Db 4-A4 14,71 15,43 7,72 9,05 8,72
107 MLP TE Médulo/Angulo Fourier Db 4-A2 9,81 12,16 9,05 12,10 14,58
108 MLP TE Complexo Fourier 13,02 15,06 8,82 7,90 15,28
109 MLP RP-TE Complexo Fourier Sym 1-Al 4,70 10,57 15,86 11,75 17,12
110 MLP RP-TE Real Direta Db 2-A2 7,62 12,17 17,68 11,32 11,27
111 MLP TE Complexo Fourier Sym 1-Al 12,53 11,36 9,37 9,74 19,52
112 MLP RP-TE Real Direta 8,06 11,53 18,78 12,71 10,85
113 MVS RP Real Direta 12,21 9,55 11,03 13,89 17,79
114 MVS TE Médulo/Angulo Fourier Sym 1-A4 15,99 16,27 9,93 11,50 10,31
115 MVS TE Médulo/Angulo Fourier Db 2-A3 15,92 14,93 9,74 11,83 12,19
116 MVS TE Médulo/Angulo Fourier Db 2-A4 15,75 14,87 9,60 12,45 12,19
117 MVS TE Médulo/Angulo Fourier Db 4-A1 16,40 14,84 9,44 11,89 12,55
118 MVS TE Mo’dulo/Angqu Fourier Db 4-A3 17,08 16,58 9,22 11,97 10,50
119 MVS TE Médulo/Angulo Fourier Db 2-A2 16,64 14,99 9,96 12,06 12,47
120 MVS TE Médulo/Angulo Fourier Db 2-Al 16,71 15,38 10,09 11,96 12,12
121 MVS TE Médulo/Angulo Fourier 16,62 15,69 10,07 11,88 12,00
122 MVS TE Médulo/Angulo Fourier Sym 1-Al 16,45 15,82 10,21 12,38 12,12
123 MVS TE Médulo/Angulo Fourier Db 4-A2 16,94 15,99 10,28 12,63 11,27
124 MVS TE Médulo/Angulo Fourier Sym 1-A3 16,31 16,21 10,88 12,51 11,21
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Modelo Rede Natureza Entrada da Rede Extracio do Sinal Decomposigéo Segmento | Segmento | Segmento | Segmento | Segmento
Neural do Sinal do Sinal 1 2 3 4 5
125 MLP RP-TE Complexo Fourier 2,66 10,44 17,15 17,06 20,67
126 MVS TE Médulo/Angulo Fourier Sym 1-A2 16,23 15,96 10,63 13,29 12,82
127 MLP RP-TE Complexo Fourier Sym 1-A4 2,70 8,30 18,28 20,24 22,40
128 MLP RP-TE Real Direta Db 2-A4 16,18 19,53 14,56 10,40 9,30
129 MVS RP Médulo/Angulo Referéncia Angular 12,37 10,29 12,21 16,91 23,37
130 MLP RP Complexo Fourier 16,18 24,80 13,79 5,17 14,34
131 MLP RP Real Direta 6,85 16,18 23,13 15,50 21,59
132 MLP RP-TE Médulo/Angulo Referéncia Angular 21,22 18,62 19,04 22,04 26,77
133 MLP RP Médulo/Angulo Referéncia Angular 26,37 23,27 17,49 19,40 34,93
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Tabela E.11 — Erros de teste dos cinco segmentos de linha — segunda base de dados

Modelo Rede Natureza Entrada da Rede | Extracio do Sinal Decomposigéo do | Segmento | Segmento | Segmento | Segmento | Segmento
Neural do Sinal Sinal 1 2 3 4 5
1 MLP TE Real Direta 5,69 5,20 5,43 3,81 4,90
2 MLP TE Médulo/Angulo Fourier Wavelet Sym 1-A4 8,99 6,07 5,72 4,12 5,23
3 MLP TE Médulo/Angulo Fourier 7,71 6,40 6,37 5,31 7,38
4 MLP TE Complexo Fourier Wavelet Sym 1-A3 7,19 7,89 8,09 5,68 5,97
5 MLP TE Complexo Fourier 8,25 7,63 7,57 6,33 7,26
6 MVS TE Real Direta 12,98 7,55 6,33 6,29 5,77
7 MLP TE Complexo Fourier Wavelet Sym 1-A4 10,53 9,56 9,14 6,76 8,13
8 MVS RP-TE Real Direta 15,30 8,49 7,83 11,21 13,96
9 MLP RP Médulo/Angulo Fourier 13,03 16,40 13,46 10,26 5,65
10 MLP RP-TE Complexo Fourier 7,28 15,94 17,69 13,55 8,45
11 MVS RP-TE Mc')dulo/Angulo Fourier 17,22 12,19 9,13 13,51 16,32
12 MVS RP Médulo/Angulo Fourier 21,11 13,76 7,95 10,99 16,09
13 MLP RP Complexo Referéncia 4,45 13,86 21,03 16,93 8,98
Angular
14 MLP RP-TE Mddulo/Angulo Fourier 16,74 16,83 17,07 16,31 12,32
15 MVS TE Médulo/Angulo Fourier 30,32 19,04 9,16 8,74 21,83
16 MVS TE Médulo/Angulo Fourier Wavelet Sym 1-A2 30,47 19,07 9,19 8,96 22,02
17 MVS TE Médulo/Angulo Fourier Wavelet Sym 1-A3 30,28 18,65 9,06 9,28 22,62
18 MVS RP Médulo/Angulo Referéncia 23,90 14,58 5,90 15,86 29,68
Angular
19 MVS TE Médulo/Angulo Fourier Wavelet Sym 1-A4 30,25 18,45 9,23 9,45 22,93
20 MVS RP Real Direta 23,56 14,99 9,68 15,16 27,28
21 MLP RP Complexo Fourier 18,70 18,94 20,46 20,50 23,56
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Modelo Rede Natureza Entrada da Rede | Extracio do Sinal Decomposu;ao do | Segmento | Segmento | Segmento | Segmento | Segmento
Neural do Sinal Sinal 1 2 3 4 5
22 MLP RP Real Direta 27,32 13,43 17,36 22,48 30,01
23 MLP RP Médulo/Angulo Referéncia 35,51 17,50 7,94 19,29 33,49
Angular
24 MLP RP-TE Real Direta 37,31 19,50 4,79 19,49 37,25
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Tabela E.12 — Erros de teste dos cinco segmentos da linha — terceira base de dados

Modelo Rede Natureza Entrada da Extracdo do Segmento | Segmento | Segmento | Segmento | Segmento
Neural do Sinal Rede Sinal 1 2 3 4 5
1 MLP TE Real Direta 2,40 2,32 2,32 2,70 3,19
2 MLP TE Médulo/Angulo Fourier 5,14 3,12 3,41 2,90 3,15
3 MLP RP Médulo/Angulo Fourier 2,85 5,14 5,64 5,39 2,57
4 MVS TE Real Direta 4,86 5,02 3,15 3,68 5,10
5 MLP TE Complexo Fourier 4,42 4,57 5,22 3,91 5,75
6 MVS RP Médulo/Angulo Fourier 3,90 4,86 3,73 6,50 6,56
7 MVS RP Real Direta 9,49 6,77 5,86 9,94 15,02
8 MLP RP-TE Complexo Fourier 11,05 16,37 14,92 12,64 3,58
9 MVS TE Mddulo/Angulo Fourier 13,29 16,31 12,88 12,60 12,88
10 MLP RP Complexo Fourier 3,59 12,44 21,86 28,94 20,86
11 MLP RP Real Direta 34,31 21,61 11,25 14,00 31,09
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Tabela E.13 — Erros de teste dos cinco segmentos da linha — quarta base de dados

Modelo l\lReeudcmI l\(ljz:)tLSJir:;a EntFl;Z(C:IjZ da Extracio do Sinal Decoms[:;gzllgao do Segnlento Segn;ento Segn;ento Segrzento Segrr;ento
1 MLP TE Complexo Referéncia Angular | Wavelet Db 2-A4-D4 1,26 1,93 1,72 2,09 2,21
2 MLP TE Complexo Referéncia Angular | Wavelet Db 2-A1-D4 1,45 2,49 1,78 1,77 1,62
3 MLP TE Complexo Referéncia Angular | Wavelet Sym 1-A1-D1 1,66 2,30 1,86 1,71 1,79
4 MLP TE Complexo Referéncia Angular | Wavelet Sym 1-A3-D1 1,70 2,07 1,61 1,91 2,15
5 MLP TE Complexo Referéncia Angular | Wavelet Db 2-A3-D1 1,50 2,40 1,50 2,26 1,84
6 MLP TE Complexo Referéncia Angular | Wavelet Db 2-A3-D2 1,98 2,33 1,46 2,18 1,71
7 MLP TE Complexo Referéncia Angular | Wavelet Sym 1-A1-D2 1,57 1,90 1,77 2,40 2,40
8 MLP TE Complexo Referéncia Angular | Wavelet Db 2-A2-D4 1,51 2,60 1,89 2,05 1,97
9 MLP TE Complexo Referéncia Angular | Wavelet Sym 1-A2-D2 1,65 2,49 1,60 2,28 2,07
10 MLP TE Complexo Referéncia Angular | Wavelet Sym 1-A3-D3 2,15 2,17 1,71 2,08 2,10
11 MLP TE Complexo Referéncia Angular | Wavelet Db 2-A1-D3 1,62 2,41 2,21 2,19 2,14
12 MLP TE Complexo Referéncia Angular 2,26 2,23 1,59 2,38 2,11
13 MLP TE Complexo Referéncia Angular | Wavelet Sym 1-A1-D3 1,82 2,68 1,74 2,22 2,25
14 MLP TE Complexo Referéncia Angular | Wavelet Sym 1-A4-D2 1,73 2,38 2,40 2,59 1,85
15 MLP TE Complexo Referéncia Angular | Wavelet Db 2-A3-D3 2,03 2,52 2,14 2,29 2,03
16 MLP TE Complexo Referéncia Angular | Wavelet Sym 1-A2-D4 2,32 2,29 1,79 2,48 2,39
17 MLP TE Complexo Referéncia Angular | Wavelet Sym 1-A2-D3 1,98 2,28 2,31 2,88 2,10
18 MLP TE Complexo Referéncia Angular | Wavelet Sym 1-A4-D3 2,02 2,45 2,44 2,73 2,29
19 MLP TE Complexo Referéncia Angular | Wavelet Sym 1-A3-D2 2,19 3,19 1,86 2,48 2,34
20 MLP TE Real Direta 2,16 2,72 2,31 2,89 2,39
21 MLP TE Complexo Referéncia Angular | Wavelet Db 2-A4-D1 2,44 2,59 2,30 2,70 2,53
22 MLP TE Complexo Referéncia Angular | Wavelet Db 2-A2-D1 3,21 2,52 2,02 2,56 2,25
23 MLP TE Complexo Referéncia Angular | Wavelet Db 2-A2-D2 2,52 2,92 1,90 3,17 2,41

174




24 MLP TE Complexo Referéncia Angular | Wavelet Sym 1-A1-D4 2,76 2,31 2,00 2,72 3,23
25 MLP TE Complexo Referéncia Angular | Wavelet Db 2-A3-D4 2,64 2,71 2,54 2,32 2,91
26 MLP TE Complexo Referéncia Angular | Wavelet Db 2-A4-D3 2,85 2,40 2,29 3,14 2,56
27 MLP TE Complexo Referéncia Angular Wavelet Sym 1-D3 3,50 2,69 3,17 2,45 2,98
28 MLP TE Complexo Referéncia Angular | Wavelet Db 2-A4-D2 2,51 3,06 2,55 3,96 3,35
29 MLP TE Complexo Referéncia Angular | Wavelet Db 2-A2-D3 3,80 3,13 2,81 3,49 3,81
30 MLP TE Mddulo/Angulo | Referéncia Angular 2,87 3,53 4,07 3,45 3,57
31 MLP TE Complexo Referéncia Angular Wavelet Sym 1-D4 4,42 3,00 3,15 3,36 3,64
32 MLP RP Mddulo/Angulo Fourier 2,11 4,36 4,63 5,38 3,21
33 MLP TE Mddulo/Angulo Fourier 4,37 3,46 4,08 3,90 3,94
34 MLP RP-TE Complexo Referéncia Angular Wavelet Sym 1-D4 4,95 4,05 4,88 3,59 4,38
35 MVS TE Real Direta Wavelet Sym 1-A4 5,31 4,02 3,43 4,36 5,06
36 MVS TE Real Direta Wavelet Db 4-A3 5,27 4,39 3,88 4,21 5,15
37 MLP TE Mddulo/Angulo | Referéncia Angular Wavelet Sym 1-D4 4,42 4,83 3,96 4,43 5,61
38 MVS TE Real Direta Wavelet Sym 1-A3 5,78 4,46 3,99 4,53 5,07
39 MVS TE Real Direta Wavelet Sym 1-A2 5,85 4,36 4,05 4,48 5,11
40 MLP TE Médulo/Angqu Referéncia Angular Wavelet Sym 1-D3 4,64 5,42 4,59 4,79 4,61
41 MLP RP-TE Complexo Referéncia Angular Wavelet Sym 1-D3 4,21 5,29 6,19 5,26 3,56
42 MVS TE Real Direta Wavelet Sym 1-Al 5,90 4,40 4,14 4,48 5,30
43 MVS TE Real Direta 5,93 4,35 4,24 4,57 5,55
44 MVS TE Real Direta Wavelet Db 2-A2 5,68 4,29 4,41 4,69 5,69
45 MVS TE Real Direta Wavelet Db 2-A1l 5,81 4,35 4,33 4,62 5,62
46 MVS TE Real Direta Wavelet Db 4-A1 5,66 4,41 4,53 4,83 6,02
47 MVS TE Real Direta Wavelet Db 4-A4 6,71 4,35 5,07 4,66 4,78
48 MVS TE Real Direta Wavelet Db 4-A2 5,70 4,56 4,80 4,68 6,04
49 MVS RP Médulo/Angulo Fourier 4,11 4,08 4,21 7,11 6,37
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50 MVS TE Real Direta Wavelet Db 2-A4 5,86 4,48 4,71 4,78 6,14
51 MVS TE Real Direta Wavelet Db 2-A3 6,04 4,47 4,74 4,96 6,01
52 MLP TE Complexo Fourier 4,77 5,45 6,08 6,76 5,38
53 MVS RP-TE Mddulo/Angulo | Referéncia Angular Wavelet Sym 1-D4 7,02 4,88 5,41 5,84 6,49
54 MVS TE Mddulo/Angulo | Referéncia Angular Wavelet Sym 1-D3 7,16 5,62 6,12 6,27 5,47
55 MVS TE Mddulo/Angulo | Referéncia Angular Wavelet Sym 1-D4 7,96 4,42 6,17 6,50 6,66
56 MVS RP-TE Mddulo/Angulo | Referéncia Angular Wavelet Sym 1-D3 6,57 6,12 6,03 6,59 6,44
57 MVS RP-TE Médulo/Angulo Fourier 7,53 5,57 6,41 7,23 5,71
58 MVS RP-TE Mddulo/Angulo Fourier Wavelet Db 2-A1l 7,59 5,46 6,63 7,47 5,99
59 MVS RP-TE Mc')dulo/Angulo Fourier Wavelet Db 2-A2 7,87 5,79 6,58 7,12 6,27
60 MLP RP-TE Médulo/Angulo Fourier 7,33 5,73 8,15 6,65 6,16
61 MVS RP-TE Mddulo/Angulo Fourier Wavelet Db 2-A3 8,03 5,65 6,67 7,21 6,37
62 MVS RP-TE Real Direta 7,72 6,11 7,07 6,19 6,98
63 MVS RP-TE | Mdédulo/Angulo Fourier Wavelet Db 4-Al 8,03 5,65 6,78 7,26 6,69
64 MVS RP-TE Médulo/Angulo Fourier Wavelet Db 2-A4 8,34 5,98 6,93 7,47 6,39
65 MVS RP-TE Médulo/Angulo Fourier Wavelet Db 4-A2 8,49 5,66 7,22 7,69 6,57
66 MVS RP-TE | Mdédulo/Angulo Fourier Wavelet Db 4-A3 8,30 6,51 6,97 8,04 6,93
67 MLP RP-TE Complexo Referéncia Angular 7,30 8,29 8,47 7,62 7,03
68 MVS RP-TE | Mdédulo/Angulo Fourier Wavelet Db 4-A4 9,90 7,49 8,93 7,61 7,60
69 MVS TE Mddulo/Angulo | Referéncia Angular 9,35 7,75 8,27 7,94 8,99
70 MVS RP-TE Médulo/Angqu Referéncia Angular 10,31 8,38 8,97 7,82 9,96
71 MLP RP Complexo Referéncia Angular 3,88 4,15 7,50 14,96 18,18
72 MLP RP-TE Complexo Fourier 9,45 10,42 13,48 9,14 8,20
73 MVS RP Real Direta 9,54 9,07 9,98 11,34 17,57
74 MVS TE Médulo/Angulo Fourier Wavelet Db 4-A4 14,37 10,55 13,37 13,73 10,41
75 MVS TE Médulo/Angulo Fourier Wavelet Db 4-A3 14,19 11,08 15,25 13,55 11,59
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76 MLP RP Complexo Fourier 8,54 14,22 15,56 13,41 13,58
77 MVS TE Médulo/Angulo Fourier Wavelet Db 2-A4 13,86 11,45 13,70 13,68 13,66
78 MVS TE Médulo/Angulo Fourier Wavelet Db 2-A3 13,83 11,47 13,36 13,68 13,99
79 MVS RP Mddulo/Angulo | Referéncia Angular 9,35 9,21 11,22 13,43 22,83
80 MVS TE Médulo/Angulo Fourier Wavelet Sym 1-A4 14,88 11,38 13,50 12,59 14,43
81 MVS TE Médulo/Angulo Fourier Wavelet Db 2-A2 13,98 11,69 13,22 13,60 14,46
82 MVS TE Médulo/Angqu Fourier Wavelet Db 2-A1 14,05 11,41 13,52 13,77 14,87
83 MVS TE Médulo/Angulo Fourier Wavelet Db 4-A1 14,82 12,09 12,81 13,08 14,81
84 MVS TE Mddulo/Angulo Fourier 14,21 11,39 13,65 13,86 14,96
85 MVS TE Médulo/Angqu Fourier Wavelet Sym 1-Al 14,15 11,18 13,55 14,19 15,23
86 MVS TE Médulo/Angulo Fourier Wavelet Db 4-A2 14,29 11,73 14,05 14,52 13,75
87 MVS TE Médulo/Angqu Fourier Wavelet Sym 1-A3 15,39 12,00 14,25 12,22 14,96
88 MVS TE Médulo/Angulo Fourier Wavelet Sym 1-A2 15,09 12,57 14,45 12,63 15,04
89 MLP RP-TE Mddulo/Angulo | Referéncia Angular Wavelet Sym 1-D4 22,77 17,48 21,88 18,49 22,33
90 MLP RP Real Direta 28,96 23,14 7,86 14,94 33,47
91 MLP RP-TE Mddulo/Angulo | Referéncia Angular 22,35 19,40 27,79 14,80 31,38
92 MLP RP-TE Médulo/Angqu Referéncia Angular Wavelet Sym 1-D3 22,57 24,38 22,60 20,52 25,90
93 MLP RP Mddulo/Angulo | Referéncia Angular 30,44 25,61 15,05 20,22 38,75
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Tabela E.14 — Erros de teste dos cinco segmentos da linha — quinta base de dados

Modelo Rede Natu.reza Entrada da Rede Extracdo do Sinal Decomposigéo do Segment | Segment | Segment | Segment | Segment

Neural | do Sinal Sinal ol 02 03 o4 05
1 MLP TE Complexo Referéncia Angular Wavelet Db 2-A1-D3 1,82 1,50 1,51 1,13 1,68
2 MLP TE Complexo Referéncia Angular Wavelet Db 2-A4-D2 1,83 1,70 1,47 1,57 1,59
3 MLP TE Complexo Referéncia Angular Wavelet Db 2-A4-D1 2,00 1,60 1,57 1,69 1,60
4 MLP TE Complexo Referéncia Angular Wavelet Db 2-A1-D4 1,83 1,55 1,64 1,76 1,98
5 MLP TE Complexo Referéncia Angular Wavelet Db 2-A2-D2 2,06 1,63 1,85 1,55 1,60
6 MLP TE Complexo Referéncia Angular Wavelet Db 2-A1-D2 2,01 1,82 1,89 1,70 1,67
7 MLP TE Complexo Referéncia Angular Wavelet Db 2-A3-D1 2,04 1,91 1,58 1,94 1,79
8 MLP TE Complexo Referéncia Angular 2,21 1,84 1,98 1,67 2,03
9 MLP TE Complexo Referéncia Angular Wavelet Db 2-A1-D1 2,34 1,76 1,73 1,97 2,15
10 MLP TE Complexo Referéncia Angular Wavelet Db 2-A2-D3 2,26 1,85 1,96 1,84 2,03
11 MLP TE Complexo Referéncia Angular Wavelet Db 2-A4-D3 1,84 2,18 2,08 1,85 2,25
12 MLP TE Complexo Referéncia Angular Wavelet Db 2-A2-D4 2,34 1,93 2,01 1,75 2,09
13 MLP TE Complexo Referéncia Angular Wavelet Db 2-A3-D4 2,31 1,98 2,01 1,77 2,05
14 MLP TE Complexo Referéncia Angular Wavelet Db 2-A3-D2 2,28 1,92 1,91 1,90 2,19
15 MLP TE Complexo Referéncia Angular Wavelet Db 2-A4-D4 2,10 2,03 2,09 2,05 2,31
16 MLP TE Complexo Referéncia Angular Wavelet Db 2-A3-D3 2,62 2,18 2,09 2,03 2,24
17 MLP TE Complexo Referéncia Angular Wavelet Db 2-A2-D1 2,39 2,32 2,37 1,93 2,29
18 MLP TE Real Direta 2,58 2,34 2,32 2,16 2,50
19 MLP TE Mo’dulo/Angqu Fourier 3,14 3,08 2,94 2,67 3,50
20 MLP TE Médulo/Angulo | Referéncia Angular 3,64 2,94 3,68 3,18 3,77
21 MLP RP Médulo/Angulo Fourier 2,68 3,77 4,09 4,76 2,88
22 MVS TE Real Direta 4,95 3,63 4,56 4,95 4,68
23 MLP TE Complexo Fourier 5,05 4,83 4,65 4,49 5,49
24 MVS RP Médulo/Angulo Fourier 4,50 5,16 4,13 6,20 7,32
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Modelo Rede Natureza Entrada da Rede Extraciio do Sinal Decomposigéo do Segment | Segment | Segment | Segment | Segment
Neural | do Sinal Sinal ol 02 03 o4 05
25 MVS RP-TE Médulo/Angulo | Referéncia Angular 5,63 4,90 5,45 5,79 5,99
26 MLP RP-TE Complexo Referéncia Angular 8,13 6,07 6,26 5,51 5,52
27 MLP RP Complexo Referéncia Angular 13,49 9,80 5,07 5,33 4,49
28 MVS RP Real Direta 9,72 5,58 4,61 6,87 15,92
29 MVS TE Médulo/Angulo | Referéncia Angular 10,37 6,65 8,04 7,91 8,55
30 MVS TE Médulo/Angulo Fourier 15,10 10,83 13,33 12,23 13,21
31 MVS RP Modulo/Angulo | Referéncia Angular 10,99 11,53 7,81 14,00 27,97
32 MLP RP Complexo Fourier 7,83 17,45 17,80 17,41 7,68
33 MLP RP Modulo/Angulo | Referéncia Angular 29,99 22,57 8,48 12,56 32,20
34 MLP RP Real Direta 19,32 21,24 18,95 13,35 32,59
35 MLP RP-TE Médulo/Angulo | Referéncia Angular 21,06 20,14 18,97 19,58 24,05
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Tabela E.15 — Erros de teste dos cinco segmentos de linha — sexta base de dados

Modelo Rede Natu.reza do Entrada da Rede Extracdo do Sinal Decomposicao do Sinal Segment | Segment | Segment | Segment | Segment

Neural Sinal ol 02 03 o4 05
1 MLP TE Complexo Referéncia Angular Wavelet Sym 1-A4-D4 1,49 1,97 1,57 1,25 2,88
2 MLP TE Complexo Referéncia Angular Wavelet Sym 1-A4-D3 1,75 2,10 1,88 1,32 2,40
3 MLP TE Complexo Referéncia Angular 2,57 2,19 1,97 2,30 2,86
4 MLP TE Complexo Referéncia Angular Wavelet Db 2-A4-D3 4,07 3,35 1,76 1,83 2,49
5 MLP TE Complexo Referéncia Angular Wavelet Db 2-A4-D4 3,18 2,50 2,12 2,02 3,60
6 MLP TE Complexo Referéncia Angular Wavelet Db 4-A4-D4 2,96 3,19 2,66 3,14 2,58
7 MLP TE Complexo Referéncia Angular Wavelet Db 4-A4-D3 4,34 4,04 1,98 2,57 3,43
8 MLP TE Médulo/Angulo Fourier 4,32 3,16 2,48 2,08 4,59
9 MVS TE Médulo/Angulo Referéncia Angular 3,55 2,87 3,92 3,49 5,37
10 MVS TE Médulo/Angulo Referéncia Angular Wavelet Db 2-A4-D4 3,47 3,24 4,37 3,54 5,29
11 MVS TE Médulo/Angulo Referéncia Angular Wavelet Db 2-A4-D3 4,47 2,85 3,67 2,99 6,96
12 MVS RP Médulo/Angulo Fourier 3,75 3,68 2,99 3,23 7,40
13 MVS TE Médulo/Angulo Referéncia Angular Wavelet Db 4-A4-D4 4,45 3,97 4,20 4,03 4,99
14 MLP TE Médulo/Angqu Referéncia Angular 4,54 3,93 3,96 3,12 6,10
15 MLP TE Moédulo/Angulo Referéncia Angular Wavelet Sym 1-A4-D3 4,75 3,43 3,00 4,82 7,51
16 MLP TE Mddulo/Angulo Referéncia Angular Wavelet Db 4-A4-D4 8,72 4,07 2,98 4,07 5,57
17 MVS TE Médulo/Angqu Referéncia Angular Wavelet Sym 1-A4-D4 5,08 3,59 4,65 4,60 6,01
18 MVS TE Mddulo/Angulo Referéncia Angular Wavelet Sym 1-A4-D3 4,92 3,62 4,35 5,25 5,98
19 MVS TE Médulo/Angqu Referéncia Angular Wavelet Db 4-A4-D3 5,16 3,72 4,81 4,73 5,80
20 MLP TE Complexo Fourier 4,33 5,63 5,51 3,45 5,29
21 MLP TE Médulo/Angulo Referéncia Angular Wavelet Sym 1-A4-D4 4,43 4,82 4,08 4,66 7,15
22 MLP TE Médulo/Angulo Referéncia Angular Wavelet Db 4-A4-D3 5,70 4,82 4,85 4,36 7,65
23 MVS TE Médulo/Angulo Fourier 8,40 7,35 4,18 3,17 5,38
24 MLP TE Médulo/Angulo Referéncia Angular Wavelet Db 2-A4-D4 7,12 5,54 4,80 6,50 4,59
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25 MLP RP Médulo/Angulo Fourier 1,63 2,03 4,34 9,21 12,05
26 MLP TE Médulo/Angulo Referéncia Angular Wavelet Db 2-A4-D3 12,09 5,80 4,76 4,64 8,02
27 MLP RP-TE Complexo Fourier 3,66 14,69 16,38 11,62 3,45
28 MLP RP Complexo Fourier 2,79 11,81 15,92 15,88 11,72
29 MLP RP Complexo Referéncia Angular 12,29 12,29 19,56 14,37 4,01
30 MLP RP Real Direta 12,65 17,11 6,58 13,99 25,35
31 MVS RP Real Direta 17,57 14,31 8,36 16,90 32,67
32 MVS RP Médulo/Angulo Referéncia Angular 19,21 13,92 8,95 17,49 31,02
33 MLP RP Médulo/Angulo Referéncia Angular 21,48 20,25 24,02 29,36 28,63
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Tabela E.16 — Erros de teste dos cinco segmentos de linha — sétima base de dados

Modelo NReel::erI I\(lj::l)ttsjirs:? EntI;Z:ae da Extracdo do Sinal Decomspigzllgao do Segn"llento Segn;ento Segn;ento Segn;ento Segn;ento
1 MLP TE Complexo Referéncia Angular | Wavelet Sym 1-A3-D4 1,89 2,59 2,11 2,08 2,30
2 MLP TE Complexo Referéncia Angular | Wavelet Sym 1-A4-D2 2,28 2,44 2,08 2,25 1,93
3 MLP TE Complexo Referéncia Angular | Wavelet Sym 1-A2-D1 2,44 2,46 2,00 2,10 2,36
4 MLP TE Complexo Referéncia Angular | Wavelet Sym 1-A2-D4 2,16 2,54 2,14 2,54 2,66
5 MLP TE Complexo Referéncia Angular | Wavelet Sym 1-A4-D1 2,59 2,74 2,44 2,15 2,22
6 MLP TE Complexo Referéncia Angular | Wavelet Sym 1-A2-D2 2,43 2,78 2,11 2,49 2,40
7 MLP TE Complexo Referéncia Angular | Wavelet Sym 1-A3-D3 2,47 2,75 2,37 2,43 2,44
8 MLP TE Complexo Referéncia Angular | Wavelet Sym 1-A3-D2 2,55 2,75 2,44 2,89 2,45
9 MLP TE Complexo Referéncia Angular | Wavelet Sym 1-A4-D4 2,70 2,63 2,45 2,78 2,85
10 MLP TE Complexo Referéncia Angular | Wavelet Sym 1-A1-D3 2,76 2,49 2,91 2,68 2,63
11 MLP TE Complexo Referéncia Angular | Wavelet Sym 1-A2-D3 2,49 2,94 2,89 2,59 2,58
12 MLP TE Complexo Referéncia Angular | Wavelet Sym 1-A3-D1 2,29 3,41 2,72 2,90 2,81
13 MLP TE Complexo Referéncia Angular | Wavelet Sym 1-A4-D3 2,83 3,31 2,69 2,59 3,06
14 MLP TE Complexo Referéncia Angular | Wavelet Sym 1-A1-D2 2,67 3,08 2,75 2,79 3,18
15 MLP TE Complexo Referéncia Angular | Wavelet Db 2-A4-D4 2,69 3,76 2,68 2,78 3,35
16 MLP TE Complexo Referéncia Angular | Wavelet Sym 1-A1-D4 2,93 4,02 3,18 3,40 2,81
17 MLP TE Complexo Referéncia Angular 3,14 3,70 3,10 3,59 3,25
18 MLP TE Real Direta 3,91 4,57 4,22 3,34 4,27
19 MVS RP Médulo/Angqu Fourier 2,97 3,74 3,99 4,74 7,60
20 MVS TE Real Direta 6,77 7,03 7,08 6,71 6,79
21 MLP TE Mddulo/Angulo | Referéncia Angular 7,94 7,54 7,37 7,83 6,04
22 MLP RP Médulo/Angulo Fourier 5,40 7,02 8,28 9,94 8,11
23 MLP TE Médulo/Angulo Fourier 8,68 8,62 8,85 8,98 7,65
24 MLP TE Complexo Fourier 9,68 10,70 10,58 10,87 8,51
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25 MVS TE Mddulo/Angulo | Referéncia Angular 10,81 10,42 10,81 9,89 9,77
26 MVS TE Médulo/Angulo Fourier 16,71 17,33 18,37 17,53 15,74
27 MLP RP Complexo Fourier 11,46 17,97 20,39 22,21 15,04
28 MVS RP Real Direta 24,79 17,81 14,97 17,12 18,60
29 MLP RP-TE Complexo Fourier 18,43 20,15 19,15 18,14 17,11
30 MLP RP Complexo Referéncia Angular 4,66 14,15 21,66 28,55 30,05
31 MVS RP Mddulo/Angulo | Referéncia Angular 30,15 15,70 8,07 18,62 35,98
32 MLP RP Real Direta 7,99 12,36 24,98 27,28 29,59
33 MLP RP Mddulo/Angulo | Referéncia Angular 30,53 22,34 14,61 21,23 37,68
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Tabela E.17 — Erros de teste dos cinco segmentos da linha — oitava base de dados

Modelo NReel::erI I\(lj?)ttsjirs:? Ent;zjz da Extracdo do Sinal Decomspiszllgao do Segn"llento Segn;ento Segn;ento Segn;ento Segn;ento
1 MLP TE Complexo Referéncia Angular | Wavelet Sym 1-A4-D4 0,80 0,94 1,11 1,06 0,92
2 MLP TE Complexo Referéncia Angular | Wavelet Db 2-A4-D1 1,21 1,39 1,45 1,58 1,26
3 MLP TE Complexo Referéncia Angular | Wavelet Db 2-A4-D3 1,41 1,49 1,53 1,87 1,59
4 MLP TE Complexo Referéncia Angular | Wavelet Db 2-A4-D4 1,46 1,49 1,94 1,56 1,54
5 MLP TE Complexo Referéncia Angular | Wavelet Db 2-A3-D4 1,58 1,52 1,72 1,62 1,67
6 MLP TE Complexo Referéncia Angular | Wavelet Db 2-A4-D2 1,42 1,65 1,74 1,82 1,51
7 MVS RP Médulo/Angulo Fourier 2,36 1,71 2,49 1,97 4,34
8 MLP RP Médulo/Angulo Fourier 6,13 7,05 6,36 3,86 1,99
9 MLP RP Complexo Referéncia Angular 5,49 14,08 15,98 12,62 6,29
10 MLP RP Complexo Fourier 3,08 8,96 20,55 16,50 9,26
11 MVS RP Real Direta 11,75 10,08 14,37 16,14 22,48
12 MVS RP Mddulo/Angulo | Referéncia Angular 13,70 12,40 11,12 13,99 27,38
13 MLP RP Real Direta 8,12 19,12 26,95 27,97 26,18
14 MLP RP Médulo/Angqu Referéncia Angular 33,71 11,37 7,98 24,81 38,56
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Tabela E.18 — Erros de teste dos cinco segmentos da linha — nona base de dados

Modelo |\1Reeudrt;I I\(lje:)tl;irs;r Ent,::zzz da Extraciio do Sinal Dec;;(;nspi)gzllgao Segn;ento Segn;ento Segn;ento Segrr;ento Segrr;ento
1 MLP TE Complexo Referéncia Angular Sym 1-A4-D1 0,73 0,62 0,62 0,64 0,68
2 MLP TE Complexo Referéncia Angular Sym 1-A2-D2 0,63 0,75 0,75 0,64 0,80
3 MLP TE Complexo Referéncia Angular Sym 1-A3-D3 0,64 0,82 0,73 0,58 0,83
4 MLP TE Complexo Referéncia Angular Sym 1-A2-D1 0,79 0,73 0,77 0,65 0,84
5 MLP TE Complexo Referéncia Angular Sym 1-A4-D3 0,89 0,86 0,71 0,64 0,72
6 MLP TE Complexo Referéncia Angular Sym 1-A3-D4 0,97 0,78 0,78 0,63 0,92
7 MLP TE Complexo Referéncia Angular Sym 1-A2-D4 0,85 0,85 0,80 0,78 0,92
8 MLP TE Complexo Referéncia Angular Sym 1-A3-D1 0,99 0,76 0,68 0,83 1,07
9 MLP TE Complexo Referéncia Angular Sym 1-A4-D2 0,99 0,86 0,87 0,69 0,95
10 MLP TE Complexo Referéncia Angular 0,94 0,82 0,87 0,74 1,05
11 MLP TE Complexo Referéncia Angular Sym 1-A3-D2 0,98 0,91 0,85 0,70 1,06
12 MLP TE Complexo Referéncia Angular Sym 1-A2-D3 0,89 0,96 0,96 0,86 1,03
13 MLP TE Complexo Referéncia Angular Sym 1-A4-D4 0,94 1,04 0,91 0,82 1,04
14 MLP TE Complexo Referéncia Angular Sym 1-A1-D4 1,15 0,95 1,09 0,85 1,19
15 MLP RP-TE Complexo Referéncia Angular 1,00 1,09 1,04 1,04 1,10
16 MVS TE Real Direta 1,96 2,03 1,83 1,88 1,96
17 MLP RP Complexo Referéncia Angular 1,22 2,08 2,75 2,76 1,87
18 MVS RP Mddulo/Angulo Fourier 2,12 1,39 3,10 2,27 2,90
19 MVS TE Médulo/Angulo | Referéncia Angular 2,72 3,09 2,49 2,53 2,83
20 MLP TE Médulo/Angulo Fourier 2,36 2,78 2,89 2,43 3,32
21 MVS RP-TE Mdédulo/Angulo | Referéncia Angular 3,14 3,90 3,11 3,07 3,81
22 MLP TE Real Direta 3,62 3,79 3,55 3,49 3,83
23 MVS RP-TE Médulo/Angulo Fourier 3,82 3,95 3,83 3,37 4,52
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24 MVS RP Médulo/Angulo | Referéncia Angular 3,96 3,31 4,93 5,32 8,87
25 MLP TE Mddulo/Angulo | Referéncia Angular 6,97 6,06 6,35 4,39 5,13
26 MVS RP Real Direta 2,77 3,53 6,01 8,70 10,68
27 MVS TE Médulo/Angulo Fourier 7,43 8,73 6,79 8,02 9,58
28 MLP RP Complexo Fourier 2,73 9,82 17,90 15,16 8,44
29 MLP RP Real Direta 8,54 14,99 16,21 15,67 15,26
30 MLP RP-TE Complexo Fourier 14,39 15,23 13,69 14,02 15,82
31 MLP TE Complexo Fourier 14,57 17,14 15,89 13,55 14,83
32 MLP RP Mddulo/Angulo Fourier 7,18 19,57 18,96 17,84 15,07
33 MLP RP-TE Médulo/Angulo Fourier 19,87 18,17 17,69 15,39 19,94
34 MLP RP-TE Médulo/Angulo | Referéncia Angular 14,46 20,83 22,60 21,20 21,78
35 MLP RP Modulo/Angulo | Referéncia Angular 17,13 17,99 23,45 29,88 26,18
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