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RESUMO

Manter a qualidade na prestacéo do servigo de transmissdo de energia elétrica no setor
elétrico brasileiro tem sido um dos desafios das empresas do ramo devido a alta complexidade
do sistema. Neste cenario, cresce a importancia e o interesse por sistemas de suporte a tomada
de decisdo que contribuam para melhoria do processo de diagnostico de falhas em linhas de
transmissdo promovendo o restabelecimento célere da fungdo em questdo. No &mbito de
média e baixa tensdo que tange as distribuidoras de energia, 0 aumento no uso de
equipamentos computadorizados altamente sensiveis as perturbacdes do sistema elétrico tem
levado a exigéncias cada vez mais rigorosas na qualidade da energia fornecida ao consumidor.
Com intuito de melhorar a qualidade do servico de fornecimento de energia aos
consumidores, cresce 0 interesse em sistemas de monitoramento em tempo real capazes de
identificar sinais de diferentes eventos e tomar as decisdes apropriadas para a mudanca e
manutencdo do sistema. Neste cenario, este trabalho tem o objetivo de apresentar,
implementar e avaliar técnicas promissoras de inteligéncia computacional e métodos
estatisticos para deteccdo automatica de eventos em sistemas de poténcia. Trés métodos foram
avaliados, sdo eles: rede neural com inferéncia Bayesiana aplicada no treinamento de
perceptrons de multiplas camadas; filtro de Kalman e operador de energia de Teager. Para
validar e comparar os métodos sdo utilizadas bases de dados geradas sinteticamente, tanto
para 0 caso da transmissdo quanto para distribuicdo. Sendo a primeira formada por dados
simulados no aplicativo Alternative Transient Program e a segunda gerada através de
formulacBes matematicas. Os critérios utilizados para avaliar a ferramenta de melhor
desempenho consistiram na analise do erro médio entre o instante de tempo detectado e o real
instante de inicio do evento e a avaliacdo do tempo de simulacdo computacional. Neste
sentido, para o problema de transmissdo, a técnica baseada em Filtro de Kalman destacou-se
em relagdo as outras técnicas avaliadas quando da analise do erro de estimagdo. Em
contrapartida, o método mais rapido na deteccdo de eventos em sistema de transmissao foi o
baseado no Operador de Teager. Por outro lado, no sistema de distribuicdo, a tecnica de
deteccdo automatica baseada em Inferéncia Bayesiana obteve melhores resultados quando da
andlise do erro de estimacdo. No entanto, o Operador de Energia de Teager permaneceu sendo

0 mais rapido, haja vista a simplicidade dos calculos envolvidos.

Palavras-chave: Deteccdo de eventos em sistemas de poténcia, inferéncia Bayesiana, filtro de

Kalman, operador de energia de Teager, qualidade de energia.






ABSTRACT

Keep the quality in the supply of electricity transmission services in the brazilian electrical
system has been one of the challenges of companies in the industry due to the high
complexity of the system. In this scenario, the growing importance and interest in decision-
making support systems that contribute to improved fault diagnosis process in transmission
lines promoting the quick recovery of function in question. The medium and low voltage
respect to energy distributors, the increased use of highly sensitive computerized equipment to
power system disturbances has led to increasingly stringent requirements on the quality of
energy supplied to the consumer. Aiming to improve the quality of power supply service to
consumers, growing interest in monitoring real-time systems able to identify signals of
different events and take appropriate decisions to system’s changing and maintenance. In this
scenario, this study aims to present, implement and evaluate promising computational
intelligence techniques and statistical methods to automatically detect events in power
systems. Three methods were evaluated, they are: neural network with Bayesian inference
applied in training perceptrons multilayer; Kalman filtering and Teager energy operator. To
validate and compare methods, synthetically generated data bases are used both for the case of
data transmission and distribution. The first being formed by simulated data in the application
Alternative Transient Program and the second generated through mathematical formulations.
The criteria used to assess the best performing tool was the standard deviation analysis of the
error between the detected instant of time and the real one and the evaluation of the
computational simulation time. These two variables become important to set the detector
application. In this sense, for the transmission problem, the technique based on Kalman
filtering stood out compared to other techniques evaluated analysing the estimation error
standard deviation. The fastest method for event detection in transmission system was based
on Teager operator. In the other hand, in the distribution system, automatic detection
technique based on Bayesian inference got better results when analysing the estimation error
standard deviation. However, the Teager's Energy Operator remained the fastest, given the

simplicity of the calculations involved.

Keywords: Event detection in power systems, Bayesian inference, Kalman filtering, Teager

energy operator, power quality.
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1. INTRODUCAO

1.1. MOTIVACAO

Sistemas de energia elétrica possuem alta complexidade devido aos seus inimeros
componentes, unidades geradoras, linhas de transmissdo, subestacdes elevadoras/abaixadoras,
distribuicéo, entre outros equipamentos diversos. Manter a qualidade na prestacdo do servico
de transmissdo de energia elétrica no setor elétrico brasileiro tem sido um dos desafios das
empresas do ramo. Na legislacdo brasileira estdo previstos bénus para as empresas do setor de
transmissdo que disponibilizam seus servicos com taxas de indisponibilidade iguais ou
inferiores as especificadas na Resolucdo 512/2012 [1] e, por outro lado, estdo previstos 6nus,
através de descontos na Receita Anual Permitida — RAP, aquelas empresas que ultrapassarem
certos indices de indisponibilidade, definidos na legislacdo e relacionados tanto com a
frequéncia de desligamentos quanto com a duracdo de tais eventos. Estes indicadores foram
estabelecidos na Resolugdo 270/2007 [2] e atualizados em 2012 por meio da Resolucéo
512/2012 [1].

Estas questdes evidenciam a necessidade de ferramentas robustas para gestdo técnica
de instalacGes de transmissdo visando reduzir as taxas de indisponibilidade desta funcdo, que
além de reduzirem a qualidade na prestacdo do servico ao consumidor final por meio da
interrupgdo do fornecimento, oneram o empreendedor neste novo ambiente de negdcios.
Neste cenario, cresce a importancia e o interesse por sistemas de suporte a tomada de deciséo
gue contribuam para melhoria do processo de diagnostico de falhas em linhas de transmissédo

promovendo o restabelecimento célere da funcdo em questéo.

No a&mbito de média e baixa tensdo que tange as distribuidoras de energia, 0 aumento
no uso de equipamentos computadorizados altamente sensiveis as perturbacdes do sistema
elétrico tem levado a exigéncias cada vez mais rigorosas na qualidade da energia elétrica

fornecida ao consumidor. Ao mesmo tempo em que cresce a exigéncia por parte dos



consumidores de uma energia de melhor qualidade, as concessionérias de energia elétrica, por
sua vez, se encontram numa situacdo delicada, visto que o aumento das cargas nédo-lineares
provoca o aumento significativo da ocorréncia de disturbios nos seus sistemas de distribuicéo
e a consequente perda da qualidade da energia elétrica entregue. Logo, € importante nédo
somente fornecer energia sem interrupcdo, mas também manter as formas de onda senoidais
de tensdo e corrente, além de frequéncia e amplitude constantes de forma a garantir o
funcionamento continuo dos equipamentos. Baixa qualidade de energia pode ocasionar sérios
problemas para as cargas afetadas, tais como curto ciclo de vida, avarias, instabilidades,
interrupgdes. O principal motivo para o crescente interesse em qualidade de energia reside na
grande economia de valores diretamente associados a esses disturbios. No Brasil existe um
esforco por parte do governo para a regulamentacdo dos padrdes da qualidade de energia
elétrica nos niveis de transmissdo e distribuicdo, especialmente pode-se citar o PRODIST —
Procedimentos de Distribuicdo, que contém os documentos regulatérios que descrevem

alguns indicadores de desempenho e de qualidade dos servicos de energia elétrica.

Baixa qualidade de energia € normalmente caracterizada pela presenca de disturbios,
tais como distorcdo harmonica, comutacdo de capacitor, faltas de alta impedéancia, correntes
de energizacdo de transformadores (corrente de inrush) e transitérios de partida de motores.
Portanto, com intuito de melhorar a qualidade do servico de fornecimento de energia aos
cosumidores, as empresas de distribuicdo de energia devem fornecer sistemas de
monitoramento em tempo real capazes de identificar sinais de diferentes eventos e tomar as

decisOes apropriadas para a mudanca e manutencdo do sistema.
1.2. OBJETIVO

Este trabalho teve origem a partir do projeto de pesquisa e desenvolvimento “Sistema
Inteligente para Diagnodstico de Faltas em Linhas de Transmissdo”, integrante da carteira de
projetos de P&D da ISOLUX Infrastructure LTDA, e desenvolvido em conjunto por
pesquisadores da Universidade Federal Fluminense (UFF) e da Jorddo Engenharia. Este
projeto tem por objetivo o desenvolvimento de um sistema completo de diagnostico de falha
em linha de transmissédo, incluindo modulos de deteccdo do inicio da falta, classificacdo do
tipo e localizagdo da falta em termos de distancia a subestacdo. Neste contexto, esta
Dissertacdo explora o modulo de detecgédo de eventos, sendo esses eventos caracterizados por
faltas em linha de transmissdo ou distdrbios de qualidade de energia tanto em linha de

transmissdo quanto em sistemas de distribuicao.



Portanto, esta dissertacdo tem o objetivo de apresentar, implementar e avaliar técnicas
promissoras de inteligéncia computacional e métodos estatisticos para detec¢do de distdrbios

em sistemas de poténcia.
1.3. ESTRUTURA DO DOCUMENTO
Este documento esté dividido em 6 capitulos, referéncias bibliogréaficas e anexos.

O capitulo 1, INTRODUGCAO, apresenta a motivacio e os objetivos do estudo, além

da estrutura do mesmo.

O capitulo 2, DETECCAO DE EVENTOS EM SISTEMAS DE POTENCIA, descreve
alguns métodos de deteccdo de eventos em sistemas de poténcia, apresentando os diversos
tipos de eventos, os métodos de representacdo de eventos através do ATP e o estado da arte

sobre métodos de deteccdo de falhas.

O capitulo 3, TECNICAS INTELIGENTES PARA ANALISE DE EVENTOS, descreve
as principais técnicas inteligentes para analise de eventos em sistemas de transmissao e

distribuicéo de energia.

O capitulo 4, MATERIAIS E METODOS, apresenta os materiais utilizados para
elaboracdo do estudo e aborda sobre as parametrizagdes e estatisticas dos métodos avaliados,

além de apresentar os algoritmos a serem avaliados no trabalho pratico.

No capitulo 5, RESULTADQOS, encontram-se 0s principais resultados obtidos nas
avaliacdes dos métodos propostos.

O capitulo 6, CONCLUSOES, apresenta as conclusées do estudo realizado e, por fim,
sdo feitas propostas de desenvolvimento de trabalhos futuros com sugestdes para a

continuidade deste.



2. DETECCAO DE EVENTOS EM SISTEMAS DE POTENCIA

Neste capitulo, serdo apresentados os principais distdrbios que podem ocorrer em um
sistema elétrico, sendo abordados os principais métodos de representacdo de tais distdrbios e

apresentada uma revisdo do estado da arte sobre métodos de detecgdo de eventos.

2.1. TIPOS DE EVENTOS

Eventos de qualidade de energia podem ser classificados em duas principais
categorias: eventos de falha e eventos de comutacdo. Os disturbios de qualidade de energia
como Sag (afundamento) ou Interrupcdo podem ocorrer depois de um evento de falta em fases
defeituosas. Em contrapartida, Swell (sobretensdo) pode ocorrer em fases sds. Os eventos de
comutacdo sdo os tipos de eventos que acontecem com maior freqiéncia, dependendo das
condigBes operacionais dos sistemas de energia. Distlrbios como Sag, Transitorios e
Harménicos podem acontecer no sistema apds eventos de comutacdo. Geralmente,
energizacao de transformador, comutacdo de banco de capacitores ou de carga, interrupcao e

energizacao de linha de transmissdo sao exemplos de eventos de comutacéo.

2.1.1. Eventos de qualidade de energia

De acordo com a norma do IEEE — Institute of Electrical and Electronics Engineers,
os diversos tipos de distirbios em qualidade de energia se enquadram em 7 diferentes
categorias: transitorios, variacdes de curta duracdo, variac@es de longa duragéo, desequilibrios
de tensdo, distor¢des na forma de onda, flutuacdes de tensdo e variagbes da frequéncia do
sistema. A Tabela 2-1 mostra um resumo, baseado na norma do IEEE, das principais

caracteristicas dos principais distarbios elétricos.



Tabela 2-1 - Caracteristicas de distirbios de qualidade de energia (adaptado de [3])

Evento Transitorios
Categoria Conteudo Espectral Duragdo Tipica Amplitude Tipica
Transitorios Impulsivos Tempo de subida =[5ns, 1 ms] <1lms -
Transitorios Oscilatorios <5MHz [5 ps, 50 ms] [0; 8] pu
Evento Variagoes de curta duragao
Categoria Conteudo Espectral Duracdo Tipica Amplitude Tipica
Sag (afundamento) - [0,5ciclo, 1 min] [0,1;0,9] pu
Swell (sobretensdo) - [0,5 ciclo, 1 min] [1,1;1,8] pu
Interrupgao - <1min <0,1pu
Evento Variagoes de longa duragao
Categoria Conteudo Espectral Duragdo Tipica Amplitude Tipica
Subtensdo - >1min [0,8;0,9] pu
Sobretensdo - >1min [1,1; 1,8] pu
Interrupgao sustentada - >1min 0,0 pu
Evento Variagoes de longa duragdo
Categoria Conteudo Espectral Duragdo Tipica Amplitude Tipica
DC offset - Regime Permanente [0;0,1] %
Harmonicos [0;100°] harmonico Regime Permanente [0;0,1] %
Inter harmonicos [0; 6] KHz Regime Permanente [0; 2] %
Notching - Regime Permanente
Ruido Toda banda Regime Permanente [0; 1] %
Evento Outros disturbios
Categoria Conteudo Espectral Duragdo Tipica Amplitude Tipica

Desbalanceamento de tensdo

Regime Permanente

[0,5; 2] %

Flutuacdo de tensdo (Flicker)

<25KHz

Intermitente

[0,1;7] %

Variagdes na frequéncia fundamental

<10s

2.1.1.1.

Transitérios

O termo transitério € empregado para caracterizar a ocorréncia de um evento de curta

duracdo no sistema elétrico. Fendmenos transitorios ocorrem no sistema em funcdo de

diversas condicBes. Muitos transitérios sdo decorrentes de variacdes instantaneas na corrente,

as quais interagem com a impedancia do sistema, resultando em elevadas tensGes

instantdneas. Transitérios podem também ser consequéncia de cargas com operagado

intermitente, chaveamento de bancos de capacitores, faltas fase-terra, operacéo de dispositivos

de semicondutores e falhas em condutores. Descargas atmosféricas sao um caso especial de

transitdrios devido aos niveis extremamente altos de energia e intervalo de tempo bastante

reduzido. Os tipos de transitorios sdo: impulsivos e oscilatorios.

Os transitorios impulsivos sdo causados por descargas atmosféricas e, geralmente, séo

caracterizados pelo tempo de subida e de descida do impulso. Sua defini¢do pode ser dada por

uma alteracdo repentina nas condigOes de regime permanente da tenséo, corrente ou ambas,

caracterizando-se por apresentar impulsos unidirecionais em polaridade (positivo ou negativo)

e com frequéncia bastante diferente daquela da rede elétrica.
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A Figura 2.1 mostra dois exemplos tipicos de transitorios impulsivos gerados

sinteticamente.
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Figura 2.1 — Formas de onda de tens&o de transitorios impusivos

Os transitorios oscilatérios consistem em uma répida variacdo nos valores e na

polaridade da tensdo e corrente. Sdo decorrentes de energizacdo de linhas, corte de carga

indutiva, eliminagdo de faltas, chaveamento de bancos de capacitores e transformadores. A

Figura 2.2 ilustra dois transitorios oscilatorios gerados sinteticamente.
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Figura 2.2 - Formas de onda de tens&o de transitorios oscilatérios

2.1.1.2.

Variagdes de tenséo de curta duracao

As variacOes de tensdo de curta duracdo sdo caracterizadas pela elevagéo, ou reducéo

da amplitude da tensdo no sistema durante um curto intervalo de tempo. A reducdo da

amplitude da tensdo a valores inferiores a 0,1 p.u. caracteriza uma interrup¢cdo momentéanea

do sistema. Os limites de tempo de ocorréncia e intervalo de variacdo da amplitude da tenséo

para estes eventos s&o mostrados na Tabela 2-1. Tais varia¢cOes de tensdo sdo, geralmente,

causadas por condigdes de falta, energizacdo de grandes cargas as quais requerem altas
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correntes de partida, curto-circuitos, ou por intermitentes falhas nas conexdes dos cabos do
sistema. A Figura 2.3 ilustra varia¢Oes de tensdo com afundamento de tenséo em (a), elevacao

de tensdo em (b) e interrupcdo de tensdo em (c).

=t

VAAVAAVAVNVE L

4] 200 400 800 BODOD 1000 1200

(%]

’/_\‘ ;’H . \" J II,-"\'I".. lll.:_\
N VAW EAWEL
- S L W,

[u] 21]{! 4;]{! EﬂI:I[I BHI][I 1[III]I} 'IZID[I
1F, e e 7
NN/t

0 200 400 500 BOO 1000 1200

=]
s

AmpREude (p.u )
xS
-~
L.
e
"'\

Amostras
Figura 2.3 - VariacOes de tensdo de curta duragdo: (a) afundamento de tensdo; (b) elevagéo de tensédo; (c)
interrupcéo
2.1.1.3. Variagdes de tenséo de longa duragéo

As variacOes de tensdo de longa duracdo sdo caracterizadas pela alteracdo do valor
RMS (do inglés Root Mean Square) da tensdo na frequéncia fundamental do sistema por um
periodo maior que 1 minuto. Estas variacbes podem ser positivas, caracterizando uma
sobretensdo, ou negativas, ocasionando uma subtensdo. Todas elas sdo geralmente causadas

por variacOes de carga e operacdes de chaveamento no sistema.

2.1.1.4. Deformacdo da forma de onda da tenséo

As distor¢des das formas de onda de tensdo s@o definidas como desvios da forma
senoidal da tensdo na frequéncia fundamental do sistema. Estas distor¢es se apresentam em
regime permanente no sistema e séo causadas em sua grande maioria pela presencga de tenséo
de offset, harmdnicos, inter harmonicos, notches e ruido no sistema elétrico. As principais
caracteristicas destes tipos de disturbios sdo apresentadas na Tabela 2-1. A Figura 2.4 ilustra
dois exemplos tipicos de deformacdes da forma de onda da tensé&o.
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Figura 2.4 - Deformacédo da forma de onda de tensdo: (a) harménicos; (b) notches

2.1.15. Desbalanceamentos trifasicos

Existem quatro tipos de desbalanceamento trifasico, o tipo A que é devido a uma falta
trifasica e os tipos B, C e D, que sdo devidos a faltas monofésicas e fase-fase. Basicamente, o
tipo A é um afundamento nas 3 fases. O tipo B ¢ um afundamento em apenas uma das fases.
O tipo C é um afundamento em duas das fases e o tipo D é um afundamento em uma das fases

e deslocamento de fase das outras duas.

2.1.2. Eventos de falta — curto-circuito

Falhas sdo curtos-circuitos e aberturas indesejadas que acontecem em sistemas de
energia elétrica como resultado de variagdes fisicas e/ou causas mecanicas. Os tipos mais
frequentes de falha em sistemas de poténcia sdo as falhas de curto-circuito. As falhas de
curto-circuito em sistemas trifasicos podem ser divididas em dois grupos: simétrico e
assimétrico. As falhas que acontecem porque trés fases se tocam (falta trifasica) ou tocam ao
solo (trifasica a terra) sdo chamadas de faltas simétricas, uma vez que a diferenca entre fases
se mantem preservada em 120°. As faltas monofasicas a terra, bifasicas e bifasicas a terra sdo

chamadas de falhas assimétricas.

2.1.3. Energizacao de transformador

Este tipo de evento causa um afundamento no sistema. A energizacdo de um
transformador pode criar um estado transitorio até que o fluxo magnético em seu ndcleo atinja
um novo estado de equilibrio. Assim, o fluxo magnético pode vir a exceder o valor de
saturacdo. Este estado teransitorio permanece até que a alteracdo no fluxo magnético de um
periodo, aproximadamente, decaia a zero. O aumento excessivo do fluxo magnético induzira

alta amplitude, assimetria e decaimento exponencial da corrente de magnetizacdo. A
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amplitude de um afundamento apos a energizacdo do transformador depende do angulo de
comutacéo, da fonte de tensdo, do fluxo residual no nucleo e do valor de amortecimento de
uma linha. Uma vez que os angulos de um sistema trifasico de tensdo sdo diferentes, a

amplitude de afundamento criado por cada fase, também, sera diferente.

2.1.4. Partida de cargas especiais

Partida de grandes motores de inducéo é a situacdo mais comum neste tipo de evento.
Este evento é caracterizado por um afundamento trifasico seguido por um retorno lento ao
regime permanente. Algumas caracteristicas contribuem para a severidade e duragdo do

evento, tais como poténcia, fator de poténcia e momento de inércia da carga.
A
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Tabela 2-2 apresenta um resumo das principais causas associadas a alguns eventos de
qualidade de energia.

2.2. METODOS DE REPRESENTACAO DE EVENTOS

O levantamento de dados do sistema de transmissdo ou distribuicdo em estudo é uma
etapa de grande valia no estudo e tem por objetivo obter informagdes, tais como diagramas
unifilares, parametros de equipamentos, parametrizacdo da protecdo, etc., para que seja
possivel representar o sistema em softwares de simulacdo. O uso de simuladores se faz
necessario visto que nem sempre existe um banco de dados amplo e confiavel contendo
registros de falhas previamente ocorridas e devidamente classificadas. Por outro lado, ainda
que existam equipamentos para aquisicdo e armazenagem de dados relacionados a eventos,
em muitas situacdes o numero elevado de registros e de variaveis ndo permite a analise de
todas as ocorréncias por parte de especialistas visando diagnosticar corretamente o evento
registrado. Neste contexto, o uso de simuladores para geracéo controlada de eventos permite a
criagdo de uma base de dados fidedigna a ser processada pelos sistemas inteligentes de
diagnostico.

Diante do ilimitado nimero de cenarios de falhas possiveis impossibilitando a
cobertura de todas as possibilidades, a geracdo de cenarios deve ser feita de forma cuidadosa
visando fornecer ao sistema de diagnodstico um conjunto minimo de informacgdes para
extragdo de conhecimento.

A geracdo por meio de simulacdo dos registros relacionados tanto com a operagdo
normal quanto com eventos sdo necessarios para o desenvolvimento e validacdo de um
sistema de deteccdo de eventos que pode compor um sistema mais elaborado de diagnostico

de eventos.
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Tabela 2-2 - Possiveis causas de alguns eventos de qualidade de energia (adaptado de [4])

Evento Categoria Caracteristica Possivel causa

Transitorio Impulsivo t>2pus Descarga atmosférica.

Alta frequéncia f >500 Hz Eventos de chaveamento, transitdrio de comutacéo de circuitos RLC.
Transitérios . . Transitério impulsivo, chaveamento de banco de capacitores préximo a

S Média frequéncia 5<f<500Hz P . P P

oscilatérios outros bancos energizados.

Baixa frequéncia 0.3<f<5Hz  Chaveamento de banco de capacitores

Frequéncia muito baixa f <300 Hz Ferro-ressonancia, energizagéo de transformador
x . Faltas no sistema de poténcia, falhas de equipamentos ou falha de
Interrupcéo t<1min controle

Faltas no sistema de poténcia, entrada de grande bloco de carga no
sistema, interacéo entre a carga e a linha de alimentagéo (principalmente
durante a partida de equipamentos) ou entre a carga e a impedancia da
fonte de energia.

Faltas no sistema de poténcia, saida de um grande bloco de carga ou
chaveamento de um grande banco de capacitores.

Desligamento de cargas, variagdes na compensacao de poténcia reativa

Variagdes de

curta duragéo Afundamento (Sag) 2ms <t<1min

Sobretenséo (Swell) 0.5 ciclos <t <1 min

Sobretenséo t>1min . . . x
no sistema, ajuste incorreto de reguladores de tenséo.
Desligamento de carga do sistema, variagdes na compensacao de poténcia
Variagdes de . . reativa no sistema, ajuste incorreto de reguladores de tenséo, sele¢cédo
Subtenséo t>1min

longa duracéo incorreta de taps de transformadores, sobrecarga
involuntéria de linhas de transmisséo.

Acidentes com linhas de transmissao, falhas em transformadores ou

Interrupgdes sustentadas t>1min . )
fontes alternativas de energia.
Distarbios geomagnéticos, entrada ou saida de uma maquina
DC offset - sincrona no sistema, presenca de fontes de poténcia chaveadas
no sistema.
Dispositivos ndo lineares e cargas como, computadores,
Harmoénicos - acionamentos de velocidade varidvel, sistemas eletronicos de

equipamentos de telefonia.

Conversores estaticos de freqiiéncia, ciclo-conversores, motores
de inducao e dispositivos que operam com arco elétrico.
Distorgoes da Notches i Funcionamento normal de dispositivos chaveados de poténcia
forma de onda quando ocorre o chaveamento de uma fase para outra.

Inter-harménicos -

Dispositivos eletronicos de poténcia, circuitos de controle, equipamentos

Ruido - - Ao
que trabalham com arco elétrico e fontes chaveadas de poténcia

Qualquer carga com consideravel variacdo de corrente especialmente em

Flutuag&o de tensdo = .
componente reativa, como fornos e arco.

Variag@es na frequéncia Faltas na maior parte do sistema de transmisséo, desconexao do sistema
fundamental de grande bloco de carga, saida de grande grupo de geragéo.

Neste sentido, sdo necessarios metodos e ferramentas computacionais para simulacéo
de linhas de transmissdo especialmente durante o periodo transitdrio, tendo por objetivo a
obtencgéo de informagdes que caracterizem as diferencas entre a operagdo normal e a operagao
em falha. Ou, pela ética da distribuicdo, se faz necessario um simulador de eventos de
qualidade de energia, capaz de representar uma possivel variagdo do estado normal do
sistema.

Com o intuito de analisar o comportamento de linhas de transmissdo frente a
operacdes de manobras programadas ou intempestivas, a simulacdo digital no dominio do

tempo em programas computacionais para transitorios eletromagnéticos € amplamente
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utilizada. Pode ser dito que os programas mais consagrados sao os derivados do antigo EMTP
- The Electromagnetic Transients Program[5] e o programa PSCAD - Power Systems
Computer Aidesd Design desenvolvido a partir do EMTDC-Eletromagnetic Transients
including DCJ[6]. Estes programas utilizam a metodologia de modelagem de sistemas de
poténcia proposta em [5], baseada na primeira versdao do programa computacional EMTP.
Posteriormente, com a difusdo dos microcomputadores e com a politica de gratuidade de
licenca, foi desenvolvido o ATPDraw , que é uma interface grafica que permite a criacdo de
circuitos elétricos a partir do mouse por meio de componentes em menus, facilitando a criacdo
dos arquivos de entrada a serem utilizados no ATP — Alternative Transient Program. Por ser
mais simples, o ATPDraw é amplamente utilizado nas empresas e universidades. O ambiente
de simulacdo SIMULINK do software MATLAB [8] também é bastante utilizado no meio
académico, devido principalmente a possibilidade de aplicacdo direta das diversas bibliotecas
disponibilizadas no MATLAB. Dos programas comerciais, 0 PSCAD [6] é um dos mais
usados.

Atualmente a metodologia de modelagem desenvolvida em [5] é amplamente
difundida no meio académico, sendo apresentada em diversos livros-texto sobre transitorios
eletromagnéticos [9]-[12]. As grandes vantagens da metodologia sdo a simplicidade,
eficiéncia computacional, preciséo e robustez numérica. A eficiéncia esta relacionada com a
utilizacdo de técnicas de esparsidade e ordenacdao matricial [13] similares as empregadas em
programas atuais de fluxo de poténcia.

No inicio do desenvolvimento do EMTP [5], as linhas de transmissdo eram
representadas por modelos de parametros concentrados utilizando cascata de circuitos RLC
com acoplamento indutivo e capacitivo entre as fases, ou por meio de modelo de ondas
trafegantes em linhas sem perdas utilizando o método das caracteristicas [14], sendo que as
perdas eram representadas por resisténcias concentradas nos terminais e no meio da linha. O
desequilibrio das matrizes de parametros era resolvido utilizando uma transformacdo modal
para diagonalizacdo das matrizes [15]-[17]. Estes modelos desconsideravam a dependéncia
dos parametros elétricos da linha com a frequéncia, principalmente ocasionada pelo efeito
pelicular da corrente nos cabos e da resistividade ndo nula do solo.

Na época, a modelagem da dependéncia dos pardmetros com a frequéncia era bem
conhecida para o dominio da frequéncia [18], no entanto, era de dificil incorporacdo na
metodologia proposta em [5]. A modelagem do efeito pelicular dos condutores no dominio da
frequéncia ja havia sido desenvolvida em 1918 [19] e a modelagem do solo em 1926 [20].

Posteriormente foram propostas simplificacfes para solucdo analitica aproximada [21],[22].
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No entanto ainda ndo havia solugdo numeérica robusta para incorporacdo destes efeitos no
dominio do tempo. Diversos modelos foram propostos nesta época, no entanto, apenas em
1982 foi proposto um modelo razoavelmente preciso e confiavel para linhas de transmisséo
com dependéncia dos parametros com a frequéncia [23] que utiliza convolucao recursiva [21].
Este modelo é um dos mais utilizados hoje em dia e esta implementado tanto no ATP quanto
no PSCAD. Uma das imprecisdes deste modelo é que a sua matriz de transformacdo modal
ndo pode ser considerada variavel com a frequéncia, sendo impreciso para linhas de
transmissdo muito desbalanceadas. Para contornar este problema foram propostos diversos
outros modelos no dominio de fases ao invés do dominio modal.

Atualmente o PSCAD possui 0 modelo desenvolvido em [24], que utiliza a técnica de
ajuste vetorial detalhada em [25]. No ATP foi implementado o modelo desenvolvido em [26]
e melhorado posteriormente em [27]. Em particular este modelo do ATP baseado em modelos
autoregressivos com média mével (do inglés Autoregressive Moving Average — ARMA\) exige
uma maior interacdo do usuario na escolha dos parametros para ajuste.

Mesmo existindo modelos de alta qualidade nos programas atuais de simulacdo de
transitdrios eletromagnéticos, pode ser dito que a modelagem no dominio do tempo de linhas
de transmissdo com parametros dependentes com a frequéncia ndo € um assunto esgotado e
ainda desperta o interesse de diversos pesquisadores. Mesmo recentemente, ainda sao
propostos novos modelos com o objetivo de melhoria de precisdo ou eficiéncia
computacional, como, por exemplo, em [28].

Ainda que o avanc¢o da capacidade de processamento permita a modelagem cada vez
mais precisa dos fendmenos eletromagnéticos em linhas de transmissdo, o levantamento
fidedigno dos dados de cada equipamento e a correta parametrizacdo dos modelos ainda é a
principal etapa do processo de simulagdo. Por exemplo, Portela e colaboradores [29]
apresentaram o0s efeitos da condutividade do solo nas simulagbes de transitorios
eletromagnéticos em linhas de transmisséo, destacando a importancia da correta modelagem
do solo principalmente na representagdo de transitorios rapidos (acima de 10 kHz) como
aqueles verificados em descargas atmosféricas, curto-circuito e atuacéo rapida da protecéo.

Outra linha de pesquisa importante que aborda a simulacdo de fendmenos
eletromagnéticos em linhas de transmisséo diz respeito a modelagem de eventos. Ainda que a
maioria dos sistemas de diagndstico represente a ocorréncia de falhas por meio da abertura e
fechamento de circuitos auxiliares, alguns fendmenos fisicos podem apresentar peculiaridades
que devem ser representadas em maior nivel de detalhe no ambiente de simulagdo. Por

exemplo, em [30] os autores comparam a utilizacdo do modelo universal disponibilizado pelo
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ATP/EMTP para falhas com arco elétrico para representacdo de falhas causadas por arvores
com um modelo mais detalhado onde o perfil térmico da arvore é descrito de forma dindmica.
Na mesma linha, Funabashi e colaboradores [31] apresentam a influéncia das nao linearidades
existentes nos arcos elétricos formados durante falhas no desempenho dos sistemas de
localizagéo de defeitos, evidenciando a importancia da modelagem fidedigna dos fendmenos
envolvidos. Esta é uma linha de pesquisa promissora que requer estudos mais aprofundados
envolvendo também a coleta de dados em campo e diversos experimentos laboratoriais para
desenvolvimento dos modelos de representacdo do fendmeno fisico.

Neste trabalho serd utilizado o programa ATP para gerar a base de dados para
representacdo dos eventos de falta em linha de transmissdo. Os dados originais foram
extraidos da rede de transmissdo da CPTE - Cachoeira Paulista Transmissora de Energia,
resultado do projeto de pesquisa e desenvolvimento “Sistema Inteligente para Diagnostico de
Faltas em Linhas de Transmissdo”, integrante da carteira de projetos de P&D da ISOLUX
Infrastructure LTDA, e desenvolvido em conjunto por pesquisadores da Universidade Federal
Fluminense (UFF) e da Jordao Engenharia.

Para representacao dos eventos de qualidade de energia, por ndo se ter disponibilidade
de dados de um alimentador real de uma distribuidora como nos eventos de falha em linha de
transmissao, serdo geradas simulacGes sintéticas no programa Matlab a partir de equacdes
extraidas da formulacdo completa de disturbio. O estudo aprofundado do tema pode ser
encontrado em [33] e [37]. Importante destacar que, da mesma forma como para
representacdo das faltas em linhas de transmissdo, o ATP poderia ter sido implementado para
gerar 0s cendrios dos eventos de qualidade de energia. Porém, por questdes de simplicidade,
o0s casos foram gerados tomando-se por base as formulagbes dos eventos conforme descrito

em [37] e as simulagOes foram realizadas no programa Matlab.
2.3. ESTADO DA ARTE SOBRE METODOS DE DETECCAO DE EVENTOS

O diagnostico de falhas em sistemas de poténcia inclui a tarefa de identificar a
localizagdo e a causa dos defeitos que ocorrem nestes sistemas. E uma atividade que envolve
equipes de manutencdo e operacdo de equipamentos de uma rede elétrica de poténcia e deve

ser considerada e planejada ainda na etapa de projeto de automacdo para novas instalagdes.

A proliferacdo de sistemas de monitoramento ao longo dos sistemas de poténcia em
conjunto com o aumento exponencial da capacidade de processamento dos computadores tem

permitido o surgimento de metodologias e sistemas computacionais para automagdo da
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atividade de diagndstico, tendo por objetivo auxiliar a tomada de decisdo tanto na operagéo
em tempo real quanto em ambiente de planejamento. Neste contexto, os sistemas de suporte
relacionados ao processamento de informacdes oriundas de eventos podem ser divididos em
duas vertentes: processamento de alarmes e analise de eventos. Em linhas gerais, 0s sistemas
para processamento de alarmes realizam a filtragem de todos os alarmes disponiveis para o
operador visando fornecer para este uma visao global do estado operativo atual do sistema,
incluindo possiveis estados de falha. Na ocorréncia de eventos, estes sistemas auxiliam na
filtragem da chamada ‘““avalanche de alarmes” subsidiando a tomada de decisdo por parte do

operador.

Ja os sistemas de analise de eventos realizam o processamento somente de
informacBes diretamente relacionadas com defeitos (medidas e/ou alarmes), dedicando sua
atuacdo somente para auxilio a tomada de decisdo durante a ocorréncia de eventos ou para

avaliacdo ex-post de ocorréncias.

Na literatura associada a sistemas para anélise de eventos, a tarefa de diagnostico de

eventos pode ser dividida em trés médulos: deteccao, classificacdo e localizacdo.

Este trabalho tem enfoque na avaliacdo de técnicas utilizadas para deteccdo de

eventos, neste sentido, serdo consideradas somente metodologias com atuagéo nessa linha.

A correta analise das formas de onda de tensdo e corrente € 0 passo mais importante
para caracterizacdo de uma ocorréncia em um registro oscilografico. Um sistema de
diagnostico de evento num sistema de poténcia se torna uma ferramenta de apoio a tomada de

decisbes. O primeiro mddulo desse sistema é a deteccdo do evento.

O processo de detec¢do como um todo envolve duas fases distintas: a identificacdo dos
instantes de tempo em que ocorrem a transi¢ao - geralmente chamado de fase de disparo, e a
segmentacdo da forma de onda em blocos de tempo desmembrados. A fase de segmentacdo
divide o sinal em estado transitério e quase-estacionario, 0 que permite a analise da forma de

onda de modo independente.

De acordo com [32], existem diversos metodos para disparo e segmentacdo de
oscilografias. Geralmente, estes métodos sao agrupados de acordo com a caracteristica de pré-

processamento aplicado ao sinal em analise. Os principais grupos sao: andalise do sinal no
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dominio do tempo, métodos de filtragem, analise no dominio de tempo-frequéncia, estimagéo
espectral e métodos de aprendizado de méaquina.

A fase de deteccdo é necessaria para identificacdo do instante de tempo de ocorréncia
do evento causador da falha. Neste sentido, para aplicacdes on-line a etapa de deteccdo do
evento € realizada pelo sistema de protecdo. Em sistemas de diagndstico off-line
desenvolvidos para analise ex-post de ocorréncias, a etapa de deteccdo do instante de
ocorréncia do evento é importante para filtragem das informac6es necessarias para as analises
subsequentes, incluindo a eventual sincronizacdo de dados caso 0s registros ndo possuam uma
mesma referéncia temporal [39]. As metodologias propostas para deteccdo fazem uso das
oscilografias fornecidas pelos registradores de eventos. A analise destes sinais pode ser feita a
partir da comparacdo entre amostras consecutivas no tempo ou entre conjuntos de amostras
coletadas antes (pré-falta) e depois (po6s-falta) do instante de tempo em avaliacdo [40]. Estes
sistemas podem ser utilizados inclusive para analise da atuacdo dos sistemas de protecdo
frente a ocorréncia de eventos. A maioria dos sistemas de diagndstico existentes na literatura e
em uso no setor elétrico mundial é desenvolvida para aplicacGes off-line de analise de
ocorréncias, com a protecdo efetiva do sistema de transmissdo ficando a cargo de

equipamentos tradicionais (relés e disjuntores).

As técnicas de detecgdo de eventos baseadas em sistemas de dados, também conhecido
como data-driven, constituem a linha de pesquisa em Inteligéncia Computacional que tem por
objetivo o desenvolvimento de sistemas inteligentes com capacidade para extrair
conhecimento a partir dos dados (registros) disponiveis sobre o problema. No que tange a

aplicacdes para deteccdo de eventos, estes sistemas podem ser divididos em trés subgrupos:
1. Teécnicas de processamento de sinal: andlise das oscilografias armazenadas
pelos registradores de eventos utilizando técnicas de processamento de sinal,

2. Métodos estatisticos: desenvolvimento de modelos estatisticos tradicionais para

extracdo de conhecimento sobre as possiveis falhas;

3. Técnicas de aprendizado de maquina: desenvolvimento de modelos de

classificacdo e regressao estimados a partir dos dados para deteccdo de eventos.
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2.3.1. Técnicas de processamento de sinal

Os métodos de processamento de sinal consistem em um conjunto de ferramentas
matematicas desenvolvidas para estimacdo, analise e deteccdo de sinais das mais diferentes
naturezas. Estes métodos utilizam conceitos estatisticos relacionados com processos
estocasticos e outras teorias, sendo utilizados para diagnostico de falhas em linhas de
transmissdao com diversos objetivos, quais sejam: analise das oscilografias, extracdo de

caracteristicas, compressao de informacdes.

O uso de técnicas de processamento de sinal para detec¢do de eventos é bastante
difundido na literatura. Em suma maioria, estes trabalhos utilizam uma determinada técnica
(Transformada Répida de Fourier, do inglés Fast Fourier Transform — FFT, Transformada
Wavelets, Transformada Prony, dentre outras) para processamento da oscilografia em analise.
O resultado do processamento € apresentando a um conjunto de regras definidas de forma
heuristica para analise das componentes e/ou coeficientes das transformadas visando fornecer
0 diagndstico para a oscilografia em analise. Alem da defini¢do heuristica do conjunto de
regras, os limiares de decisdo estabelecidos também sdo definidos de forma arbitraria,

comprometendo a extensdo da técnica para outros sistemas.

Como exemplos de propostas que seguem esta linha, os trabalhos apresentados em
[41], [42], [43] e [44] usam Wavelets para deteccdo de eventos.

As referéncias [45], [46], [47] e [48] utilizam transformada Wavelets e fazem uso
desta estratégia heuristica para deteccdo e classificacdo de eventos. Em [49] é aplicada
transformada Wavelet ao sinal de corrente, com a analise dos coeficientes obtidos sendo feita
atraveés de um algoritmo heuristico para deteccdo do instante de ocorréncia do evento. A teoria
da informacdo, outra técnica bastante utilizada para processamento de sinais, € aplicada em
conjunto com a transformada Wavelets para deteccdo e classificacdo de falhas em linhas de

transmisséo em [50] e [51].

Em adicdo, a proposta apresentada em [52] traz um modelo combinando Wavelets
para processamento dos sinais de corrente nas trés fases, gerando coeficientes utilizados em

um madulo de deteccao da falha em um algoritmo heuristico.
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2.3.2. Métodos estatisticos

Os métodos estatisticos constituem uma classe de técnicas que utilizam conceitos
tradicionais da estatistica para detec¢do de eventos. Como todo método baseado em dados,
estas técnicas visam retirar informacdo a partir dos dados coletados em campo ou gerados

através de simulacéo.

Gilbert e Morrison [53] utilizam estatisticas simples (no caso a mediana calculada
através de janela deslizante ao longo da oscilografia de tensdo ou corrente) para deteccédo de
faltas. Na referéncia [54] os autores computam estatisticas relacionadas com a transformada
Wavelet das oscilografias de corrente para deteccdo de falhas e sinalizacdo do alimentador
onde ocorreu a falha em um sistema de média tensdo com multiplos terminais em um mesmo

barramento.

O filtro de Kalman é outra técnica estatistica bastante utilizada em sistemas de
poténcia, incluindo algumas aplicacdes na area de estudo. Chowdhury e colaboradores [55]
utilizam filtro de Kalman em conjunto com testes de hipdtese para deteccdo de eventos em
linhas de transmissdo. Em [56] o filtro de Kalman é utilizado para estimacdo das grandezas
elétricas (tensdo e corrente) e um conjunto de estatisticas para estimacdo da probabilidade de

ocorréncia de falha em um dado instante de tempo da oscilografia.

2.3.3. Técnicas de aprendizado de maguina

A érea de Aprendizado de Méaquina, do inglés Machine Learning, tem por objetivo o
estudo de técnicas para desenvolvimento de sistemas com a capacidade de extrair
conhecimento a partir de dados. Sob este prisma amplo, os métodos de processamento de
sinal e da estatistica tradicional também podem ser entendidos como um subconjunto desta
nova area do conhecimento, sendo incluidas nesta linha por alguns autores em [57] e [58].
Além destas técnicas estatisticas e matematicas tradicionais, a area de Aprendizado de
Maquina envolve também questdes relacionadas a filosofia, psicologia e neurociéncia, afeitas
ao entendimento dos processos de aprendizagem desenvolvidos pelo cérebro. Neste sentido,
também sdo estudados modelos matematicos para representacdo dos processos de
aprendizagem sob diversos pontos de vista (supervisionado, ndo-supervisionado, competitivo,
estatistico, dentre outros). Seguindo esta linha surgem diversos modelos, incluindo as redes

neurais artificiais e 0s modelos baseados na teoria de aprendizado estatistico.
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As redes neurais artificiais (RNAs) podem ser vistas como um processador de sinais
paralelamente distribuido, constituido de unidades de processamento simples, conhecidas
como neurdnios, que adquirem conhecimento acerca de uma determinada tarefa através da
integracdo com o ambiente via um algoritmo de aprendizagem. Tal conhecimento €

armazenado nos pesos sinapticos que interligam os diversos neurénios.

Mantendo a analogia bioldgica, os neurbnios constituintes das RNAs sdo dispostos em
camadas, e a forma com que estas camadas sdo interligadas define a arquitetura do modelo.
Basicamente, existem duas estruturas, as redes alimentadas adiante (do inglés feedforward) e
as redes recorrentes. Nas redes feedforward as camadas sdo conectadas de forma consecutiva
e adjacente, com o sinal fluindo da entrada para a saida em sentido Unico. As redes

recorrentes apresentam um ou mais lacos de realimentacao nesta estrutura.
Dentre as principais vantagens dos modelos neurais, podem ser citadas as seguintes:

1. Né&o-linearidade: para o caso mais comumente utilizado, em que a funcéo de
ativagdo dos neurbnios da camada oculta é ndo-linear, 0 modelo neural resultante da
interconexdo destas unidades mais simples apresenta consideravel grau de ndo-linearidade.

Entretanto, esta vantajosa caracteristica pode ser prejudicial na presenca de dados ruidosos.

2. Mapeamento entrada-saida: a partir de um conjunto de pares entrada-saida, as
redes neurais realizam um mapeamento destes dados, sem a necessidade de desenvolvimento

de modelos matematicos abordando a dinamica do processo.

3. Adaptabilidade: estes modelos apresentam elevada capacidade de adaptacéo
em virtude de mudancas nas condicdes do ambiente para o qual a rede foi treinada para
operar. Para tal, basta treinar a rede novamente, incluindo no conjunto de treinamento, 0s

padrdes referentes as novas condi¢fes operacionais.

4. Implementacgéo simples: como os modelos feedforward podem ser vistos como
grafos orientados, a implementagdo destas estruturas é extremamente simples quando

comparada com o grau de complexidade dos modelos que podem ser gerados.

Além destas vantagens, o teorema da aproximacao universal [58] afirma que modelos
feedforward podem aproximar com precisdo arbitraria qualquer funcdo continua. Para tal, a
estrutura deve apresentar a0 menos uma camada oculta contendo neurénios com funcéo de

ativacdo continua, ndo-constante, limitada, e uma saida linear, representando a aproximagéo
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da fungdo desejada e desconhecida. Portanto, modelos feedforward com uma Unica camada
escondida contendo um numero suficiente de neurdnios com funcéo de ativacdo com as

caracteristicas anteriormente citadas podem aproximar qualquer funcao continua.

A literatura é vasta em termos de aplicacGes utilizando redes neurais artificiais, com
amplo destaque para metodologias baseadas no paradigma do aprendizado supervisionado.
Esta visdo do processo de aprendizagem parte da premissa da existéncia de rotulos para o0s
padrdes disponiveis, ou seja, existe um conjunto de padrdes de entrada (variaveis que
caracterizam o problema) cada um deles associados a uma saida desejada (valor conhecido
para aquele dado conjunto de variaveis). Exemplificando para o problema de diagnéstico de
falhas em linhas de transmissdo, os padrdes de entrada sdo constituidos de variaveis que
caracterizam o evento (informacdes das oscilografias de tensdo e corrente, posicdo de chaves
e disjuntores, alarmes associados com atuacdo da protecdo), com a saida desejada podendo
representar diversas informacGes dependendo do médulo em questdo. Neste caso, a detec¢do
do evento, cujo objetivo consiste em detectar o instante de tempo onde o sistema transitou do
estado normal para o estado em falha e, portanto, a saida desejada € binaria, discernindo os

padrdes relacionados com operacdo normal daqueles com operacdo com falha.

A literatura apresenta diversos tipos de redes neurais artificiais para abordagem da
deteccdo de eventos, podendo ser citados: perceptron de multiplas camadas (do inglés Multi-
layer Perceptron — MLP), redes de funcdo de base radial (do inglés — RBFs) e maquinas de
vetor suporte (do inglés, Support Vector Machines — SVMs). Os MLPs e as RBFs foram
desenvolvidos por pesquisadores da area de Inteligéncia Artificial, tendo por objetivo inicial a
obtencdo de modelos matematicos para representacdo do processo de aprendizagem
supervisionada. Tinham como base a minimizacdo do risco empirico, ou seja, a obtengédo de
modelos com capacidade de aproximar os dados existentes e a partir desta aproximacédo
generalizar o conhecimento obtido para novos dados. Tendo por base a minimizacdo da soma
dos erros quadraticos, esta abordagem requer uma quantidade significativa de dados, além de
possibilitar a estimacdo de modelos com excelente desempenho para os dados conhecidos,
porém baixa capacidade de extrapolagdo para novos dados, em um problema conhecido como
overfitting ou ajuste excessivo dos dados. Discussdes sobre esta limitacdo e formas para

superar este desafio podem ser encontradas em [59], [60] e [61].

As SVMs foram desenvolvidas com base em um novo paradigma da area de

aprendizado de maquina, conhecido como aprendizado estatistico. Diferentemente da
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abordagem cléssica de problemas de classificacdo, que necessitam de uma quantidade elevada
de dados em conjunto com a insercdo de conhecimento prévio sobre o problema, a teoria do
aprendizado estatistico foi desenvolvida para solucdo de problemas cuja quantidade de dados
disponiveis € reduzida e pouco, ou até mesmo nenhum, conhecimento prévio pode ser
utilizado, caracteristicas comumente encontradas em aplicaces reais [62]. A teoria das SVMs
foi originalmente elaborada para solucdo de problemas de classificagdo através da aplicacdo
do conceito de hiperplano 6timo, baseado na maximizacdo da margem de separacdo p. Em
outras palavras, o objetivo do aprendizado reside na estimacéo da fronteira de separacéo entre
as classes que prové o maior distanciamento entre as mesmas. Esta teoria pode ser estendida a
problemas de regressdo, além de incluir os MLPs e as RBFs como casos particulares das

SVMs. A teoria relacionada a estes modelos pode ser encontrada em [57], [58] e [62].

Existem propostas de metodologias para deteccdo de eventos, como, por exemplo, em
[63], onde s&o utilizados MLPs tendo como entradas as correntes nas trés fases a cada ciclo
(33 amostras por ciclo), sendo aplicado o conceito de janela deslizante. Nesta formulacéo, o
sistema analisa a oscilografia a cada amostra (ou conjunto de amostras) recebida, sendo
consideradas na analise somente as amostras incluidas na janela (no caso, as Ultimas 33

amostras).

Técnicas de processamento de sinal para extracdo das caracteristicas a serem
apresentadas aos modulos de detecgdo sdo aplicadas em [64], onde a transformada Wavelet é
utilizada para processamento dos sinais de corrente e tensdo visando estabelecer os padrbes de
entrada de modelos para deteccdo e classificacdo de falhas em linhas de transmissdo. O
modulo de deteccdo € baseado em um conjunto de regras envolvendo as correntes pré e pés
falta e a energia da primeira decomposic¢éo da transformada Wavelet. A base de conhecimento
utilizada pelo sistema de deteccdo é definida de forma heuristica, ndo sendo garantida sua
aplicacdo para outras configuracOes e topologias. Tendo em mente a definicdo de uma
metodologia automética que seja independente da aplicacdo especifica para a qual é
desenvolvida, a proposta apresentada em [64] carece de maiores desenvolvimentos em busca

de tal nivel de automacé&o.

Outras técnicas para extracdo de caracteristicas também podem ser utilizadas em
alternativa as transformadas Wavelet e FFT. Em [65] os autores utilizam uma técnica baseada
em determinantes para condensacdo das informacdes das oscilografias dos registradores de

eventos visando a geracdo dos padrdes de entrada de SVMs para deteccdo de eventos.
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Portanto, como pode ser visto, existem diversas técnicas promissoras que podem ser
implementadas no intuito de detectar um distarbio no sistema de poténcia. Neste trabalho,
serdo abordadas algumas das técnicas citadas acima. O préximo capitulo abordara

detalhadamente as técnicas utilizadas neste trabalho.
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3. TECNICAS INTELIGENTES PARA ANALISE DE EVENTOS

Neste capitulo serdo apresentadas as técnicas inteligentes para analise de eventos em

sistemas de transmissdo e distribuicdo de energia que foram contempladas neste trabalho.

A principio, serdo apresentadas as técnicas utilizadas para deteccdo de instantes
transitérios com base nos modelos estatisticos, Operador de energia de Teager e Filtro de
Kalman. Em seguida, sera discutido o método baseado em inteligéncia artificial, Rede Neural

Autdnoma.
3.1. OPERADOR DE ENERGIA DE TEAGER

O operador de energia de Teager — OET, é um operador ndo-linear, cuja finalidade
inicial era extrair a energia do processo mecanico associado a um sinal composto por uma
unica frequéncia. A utilizacdo desse operador para deteccdo de anormalidades em sinais
temporais fundamenta-se no trabalho proposto por Kaiser em 1993 e abordado em [32], uma
vez que quando aplicado a sinais ndo-estacionarios é possivel se obter o realce dos instantes

de variagOes abruptas do sinal.

A equacdo (3-1) mostra o calculo desse operador para um sinal de entrada x(n). Fica
clara a simplicidade desse método, uma vez que esse operador necessita apenas das

informacdes de amostra atual, anterior e posterior para sua estimacao [32]:

yIx(M]=[x(M]’ —x(n+1)x(n-1) (3-1)
A partir do célculo de wy[x(n)] para cada amostra do sinal, pode-se empregar a

metodologia de comparagdo com o limiar e suavizagdo. Para realizar o calculo automatico do

limiar de OET, seguiu-se uma abordagem empirica apresentada em [32] com base nas

oscilografias normais que sdo aquelas sem a presenca de estados transitérios. O processo de
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determinacdo do limiar comeca com a selecdo de um numero fixo de oscilografias normais.
Neste trabalho, considerou-se que um registrador de eventos entrega uma oscilografia com
pelo menos trés ciclos completos normais. Basta uma oscilografia normal do sinal para que o

detector seja treinado.

A partir da aquisicdo da oscilografia normal, é realizado o célculo da energia pelo
OET. O maior valor de energia calculado é definido como o limiar de deteccdo. Isso indica
que o limiar escolhido esta no limite superior do ruido existente nas oscilografias normais.
Como a premissa utilizada para treinamento do detector foi o recebimento de uma oscilografia
com pelo menos trés ciclos normais, sem transitorios, a definicdo do limiar indica que um
sinal recebido com energia superior ao de uma oscilografia normal, serd identificado como

evento.

Com essa escolha, assume-se um limiar constante para cada nova oscilografia, visto

que o célculo do limiar depende da entrada de oscilografias normais pré-falta.

Um exemplo dessa metodologia esta apresentado na Figura 3.1.
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Figura 3.1 - Exemplo de segmentacéo para modelos u\tirlizando operador de energia de Teager. Célculo de
y[x(n)] (&) seguindo da limiarizagdo através da determinag¢do empirica do limiar; (b) suavizacéo; (c) da
limiarizacdo apresentada em (b) [32]

3.2. FILTRO DE KALMAN

O filtro de Kalman — FK, é um tipo especial de filtro cuja principal caracteristica é a
estimacao recursiva 6tima dos estados e parametros de um modelo. O filtro de Kalman realiza
essa estimacdo através de um processo de predicdo-correcdo no qual sdo representadas as

relacbes entre as medidas e os estados, bem como as relagdes entre os estados atuais e
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anteriores. Para tanto, faz-se necessaria a representacdo do modelo em equacdes de estado
conforme demonstra a sua formulacdo bésica, dada pelas equacBes de estado — (3-2) e
observacao — (3-3) [32]:

x(n)=A(n-1)x(n-1)+w(n) (3-2)

z(n)=C(n)x(n)+v(n) (3-3)

sendo x(n) o vetor de variaveis de estado, A(n) a matriz responsavel pela transicdo entre dois
estados subseqtientes, C(n) a matriz de observacdo que relaciona os estados x(n) com as
medidas (observacdes) z(n), w(n) é o ruido do modelo com média nula e matriz de

covariancia dada por E[w(n)w’(n)] = Qy € Vv(n) o ruido de medicdo com média nula e
matriz de covariancia dada por E[g(n)vT(n)] = Q. Ambos os ruidos sdo considerados ruido

branco.[32]

Antes de se aplicar o filtro de Kalman, é necessario definir as variaveis de estado x(n)
de acordo com o problema a ser modelado. Uma vez definidas essas variaveis, as equacfes de
estado — (3-2) e observagdo — (3-3) podem ser determinadas assumindo as matrizes A(n) e
C(n) com valores constantes. Para o problema de detecgédo de eventos com base em estimacéo

espectral, pode-se assumir a seguinte formulagéo para o vetor de entradas (medidas) z(n):[32]

K

z(n) = Y5 (n)+v(n) (3-4)
K=1

sendo o conteido harmaénico representado por s, = A,e/™*, k=1,...,K, para um total de K

harmonicos a serem estimados. Sendo assim, pode-se definir o vetor de estados x(n) como:

x(n)=[s,, (n)s,;(n)...5¢, (n)sy; (NI (3-5)
sendo sy ,(n)e s;;(n) as partes real e imaginaria de s,.(n) no instante n, respectivamente,

representados pela equagdes (3-6) e (3-7):

s, (n)=Re[ s (n)|=a.cos(nw, +q,) (3-6)

s (N)=1m[s, (n)]=asen(nw, +¢,) (3-7)
Nesta equacdo, ay e @, representam a magnitude e fase do k-ésimo harménico,

respectivamente. Considerando as variaveis sj,(n+ 1) e si;(n+ 1) no instante n+1, é

possivel estabelecer as seguintes relages:
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S (N+1)=a, cos[(n+1)w, + ¢ ] =5, cos(w, )—s, ;sen(w, ) (3-8)

s (n+1)=asen[(n+1)w, + ¢ ]=s,,sen(w, )-s,, cos(w,) (3-9)

Combinando as equacdes (3-5), (3-8) e (3-9), obtém-se a matriz de transi¢do entre

estados A(n), como mostra a equagao (3-10):

[cos(w,) -sen(w;)) O --- O 0 0

sen(w,) cos(w) O -+ O 0 0
: : R : : (3-10)
0 0 0 --- 0 cos(w,) -—sen(w)

| 0 0 0 .- 0 sen(w,) cos(w) |

sendo wy, um pardmetro fornecido a priori, relacionado ao contetdo harménico do sistema,
umavez que wy, = kwy ek =1.2,...Kwy, = 2f,/fs , com f, respondendo pela frequéncia de

amostragem escolhida e f; a freqtiéncia fundamental [32].

Através da representacdo de z(n) como um somatdrio ponderado de senos e cossenos e

um ruido branco v(n), €(n) torna-se um vetor de comprimento 2K:

C(n)=[10...10] (3-11)
Além disso, os vetores v(n) = [v(n) 0 ... 0 0]" e w(n) =[w(n) 0 .. 0]7 sdo

ambos de comprimento 2K.

Depois de definida a modelagem do problema, o célculo do filtro de Kalman ¢ feito de
maneira recursiva, utilizando uma estimativa inicial do vetor de estados e da matriz de

covariancia P (n — 1). Com esses valores calcula-se o ganho do filtro K (n) para o instante n:

K(n) =P(-DICMm]TIICM]" P(n-IC(M]” + Q" (3-12)
sendo @, a covariancia associada ao ruido de medicdo e a operacdo * o conjugado complexo.

Com o ganho, pode-se atualizar a matriz de covariancia e o vetor de estados, utilizando

também a prépria medida z(n) para correcao:

P(n) =P(n-1)(1 -K(n)C(n)) (3-13)
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x(n) = x(n-1)+ K(n)[z(n)-C(n)x(n-1)] (3-14)
sendo o termo [z(n) — C(n)X(n — 1)] o proprio residuo de predi¢do. O ultimo estagio do

processo € a atualizacdo do vetor de estados e de sua matriz de covariancia:

x(n+1)=A(n)x(n) (3-15)

P(n+1)=A(n) P(M[AM)]" +Q. (3-16)

Esse processo é repetido para todas as amostras do sinal de entrada. A partir dos
residuos estimados a cada amostra, pode-se empregar a metodologia de compara¢do com o
limiar automaticamente calculado atraves do conceito do limiar universal apresentado a

sequir.

A ideia principal do célculo automético do limiar baseia-se na proposta de [39] e [41].
Basicamente € a aplicacdo do conceito de um limiar universal, cujo célculo € fundamentado
no erro médio absoluto do sinal. Sua proposicao inicial era voltada para reducdo de ruido de
um sinal no dominio Wavelet. Porém, sua aplicacdo pode ser bastante Gtil para determinacéo
automatica de limiares em residuos de modelos de estimacdo espectral. Sua fundamentagéo
tedrica considera que é possivel utilizar esse limiar no cenario em que o ruido a ser descartado
possui uma distribuicdo normal com média nula e variancia o, (N(0,0,)). Sendo assim, a

determinacdo deste limiar é dada por:

.. (o2
limiar = 2In(N -
0.6725 V2NN (3-17)

sendo N o comprimento do sinal e ¢ @ mediana do erro absoluto do sinal estimado em relacéo

a observacéo.

Existem instantes de tempo cujo valor do residuo calculado é inferior ao valor limiar,
muito embora esses instantes pertencam ao transitério de mudanca de estado. Esse fendmeno
faz com que seja necessario mais um estagio para a segmentacdo do sinal sob andlise, de
forma a suavizar a resposta do método de deteccdo. Basicamente, deve-se considerar que 0s
picos muito proximos devem ser agrupados, de forma que os instantes de tempo que possuem
o residuo inferior ao limiar, mas estdo proximos de instantes de tempo cujo residuo € superior
ao limiar, devem ser agrupados e considerados como parte do transitério do sinal. Com isso,

obtém-se todo o processo de segmentacao [32].
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Um exemplo dessa metodologia utilizando residuos calculados a partir de uma
estimacdo realizada com Filtro de Kalman é ilustrada na Figura 3.2.
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Figura 3.2 - Exemplos de segmentacéo para modelos utilizando Filtro de Kalman. Calculo dos residuos do sinal
(a), seguido da limiarizacéo através do célculo automatico do limiar (b). Suavizagdo (c) da limiarizagao
apresentada em (b)

3.3. MODELOS NEURAIS AUTONOMOS

A selecdo de entradas e o controle de complexidade de modelos neurais devem ser
tratados de forma acoplada e conjunta, visto que o nivel de ndo-linearidade disponibilizado
pela estrutura neural esta diretamente relacionado com o conjunto de entradas utilizado,
principalmente para situacdes praticas onde poucos dados para treinamento sdo disponiveis.
Neste sentido foi desenvolvido em [38] um modelo neural autbnomo originalmente aplicado
para previsao de carga. Contudo, a metodologia é diretamente aplicavel a previsdo de séries
temporais de qualquer natureza, sendo utilizada neste trabalho para estimagéo das formas de
onda de tenséo e corrente visando identificar as variagdes abruptas no sinal relacionadas com
ocorréncia de eventos. O método desenvolvido é automatico, analitico e acoplado tanto para
selecdo do espaco de entrada quanto para o controle de complexidade, incluindo a selecdo do
modelo.

Tomando por base o modelo feedforward comumente utilizado em previsao de carga,

foi desenvolvido um método para automatizacao do processo de especificacao e treinamento.
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O método desenvolvido baseia-se na inferéncia bayesiana no treinamento de perceptrons de
maltiplas camadas, do inglés multi-layered perceptrons — MLPs.

Em [38] séo percorridos de forma inédita todos os niveis hierarquicos da inferéncia
bayesiana baseada na maximizacdo da evidéncia para MLPs, desde a estimacdo do conjunto
de parametros até a selecdo do modelo. A escolha de diferentes distribuicdes de probabilidade
a priori para distintas variaveis de entrada d& origem a um procedimento de estimacdo da
relevancia de cada entrada conhecido como determinacdo automatica de relevancia
(automatic relevance determination — ARD).

Técnicas baseadas na teoria do caos (teorema de Takens) sdo aplicadas para defini¢do
do espaco de entrada inicial. Para definicdo dos limiares de relevancia, é desenvolvido um
método original baseado na insercdo artificial de variaveis aleatorias de prova, abdicando
assim da intervencdo de especialistas para a escolha dos sinais mais relevantes.

Uma das principais vantagens de modelos autbnomos reside na sua capacidade de
aproximacdo universal. Além disso, as estimativas analiticas para o0s pardmetros e
hiperparametros do modelo apresentaram robustez no que tange ao desempenho do modelo.
Métodos automaticos como o desenvolvido no referido trabalho [38] podem ser aplicados em
setores diversos.

De uma forma geral, as técnicas apresentadas em [38] para desenvolvimento do
método automatico para selecdo de entradas de modelos de sistemas cadticos podem ser

resumidas no algoritmo a seguir:
1. Dado um conjunto de séries temporais, defina a série a ser detectada y(k)e]R,
k=12,..,N, e as séries exogenas X (k)eR, k=12,..,N, i=12,..,S, onde N

responde pelo nimero de dados e S pelo nimero de séries disponiveis.

2. Utilizando o teorema de Takens e as técnicas apresentadas em [38], determine 0s

~ . ~ ;- d
parametros d, e r, da imersao da série alvo no espaco aumentado y(k) eR"”, dada

pela equagéo (3-18) com k =(d, -1)z, +1,(d, -1)z, +2,...,N.

X(O)=[x(t) x(t-7) ... x(t=(d-2)z)] c18)

3. Verifique a existéncia de tragos cadticos em X(k)eRdy através da analise dos

expoentes de Lyapunov, conforme apresentado em [38]. Existindo caracteristicas
cadticas, va para o proximo passo. Do contrario, encerre o algoritmo e utilize alguma

metodologia para estudo de sistemas nao-caoticos.
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4. Para cada série exdgena xi(k)eIR, ou seja, para i=12,...,.S, execute os seguintes
passos:
4.1 Utilizando o teorema de Takens e as técnicas apresentadas em [38], determine os
parametros d, e z, da imersdo da série exdgena no espago aumentado X; (k)ERdXi :
dada pela equagéo (3-18) com k =(d, —1)z, +1(d, 1)z, +2,...N.

4.2 Verifique a existéncia de sincronismo utilizando a estatistica dos falsos vizinhos
mais proximos matuos, dada pela equacdo (3-19), e classifique 0 mesmo através
da andlise dos expoentes de Lyapunov condicionais, calculados utilizando 0s
métodos apresentados em [38].

r@-x[nea)] [y®)-y[nta)]
e -x[n(ta)] [y0)-y[n(n)]] 19

4.3 Na existéncia de sincronismo fraco ou forte, armazene a imersdo X; (k)GR " no

conjunto de entradas. Do contrario, descarte essa série e retorne ao passo 4.1 para

estudo da proxima série exogena.
. p . ~ d Lo
5. Inclua no conjunto de entradas exdgenas a imerséo y(k)eR™ da série alvo.

6. Se o modelo de deteccdo for global, apresente o conjunto de entradas completo ao
mesmo e realize detec¢gbes. Do contrério, particione o atrator reconstruido e obtenha
0s modelos locais de detecgéo.

No algoritmo listado acima, vale ressaltar a necessidade de existéncia de tracos
cadticos para utilizacdo das técnicas em virtude dos pressupostos incluidos no
desenvolvimento destas metodologias. Para modelagem e previsao de sistemas ndo-caoticos
existem diversas metodologias consolidadas na literatura, tais como andlise classica de series
temporais.

A teoria do caos, no contexto do teorema de Takens em conjunto com o conceito de
sincronismo generalizado, apresenta mecanismos para identificagdo ndo-linear de sistemas
cadticos. Apesar de desenvolvida para estudo de sistemas dinamicos, os métodos
desenvolvidos nesta teoria podem ser aplicados a conjuntos de dados reais contaminados por
ruido, com este componente estocastico sendo considerado como uma pequena contaminagdo
de um processo essencialmente deterministico [38].

De posse do conjunto inicial de entradas, métodos de filtragem ou encapsulados séo

utilizados para processamento deste conjunto, visando reducdo de dimensionalidade atraves
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da retirada de variaveis irrelevantes e/ou redundantes ou melhoria direta do desempenho do
modelo.

Para evitar a explosdo combinatorial resultante da solu¢do do problema de selegéo dos
dados de entrada através de métodos encapsulados, a inclusdo de ponderadores reais das
entradas traz consigo a necessidade da definicdo de limiares de relevancia a partir dos quais 0s
sinais podem ser descartados. A definicdo empirica de tais patamares compromete a
automacdo da técnica. Assim, sinais aleatérios de prova de natureza similar a das entradas
utilizadas sdo inseridas. A técnica permite a obtencdo empirica de limiares de relevancia
através de um teste de hipétese. O método busca selecionar somente as variaveis que
apresentem relacdo superior com a saida em relagdo a variavel de prova., isso faz com que a
intervencao de especialistas na modelagem seja reduzida.

Definida a estrutura a ser utilizada, ou seja, nimero de camadas ocultas, numero de
neurdnios por camada e tipo de funcdo de ativacdo de cada neurbnio, dado o conjunto
D={X,Y}, X={X,-. Xy}, Y={dp,....dy}, xeR", x=[x,...x,], deR, d=F(x)+¢,
0 objetivo do treinamento do modelo, sob o ponto de vista da inferéncia bayesiana, reside na
determinacdo do vetor de parametros we R que maximize a probabilidade a posteriori
p(wY, X ), dada por:
p(¥].X) p(wfX)

p(Y[X)

Para determinacdo dos valores mais provaveis para 0s hiperpardmetros, a

p(wY,X)=

(3-20)

probabilidade a posteriori destes, p(a,ﬁ|Y), deve ser maximizada. Aplicando a regra de

Bayes, é obtida a seguinte expressdo para esta probabilidade:
_p(Y|e.B) p(c|B)

p(Y)
O algoritmo de treinamento bayesiano de MLP’s pode ser resumido da forma que

(3-21)

p(e. AlY)

segue:
1. Faca |1=0.

2. Inicialize o vetor de parametros W(1) e os hiperparametros a (1) e B(1).
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3. Utilizando alguma técnica de otimizacéo, atualize o vetor de pardmetros \Lv(l +1)

através da minimizagao do funcional S(w) dado pela equago abaixo.

Nlh

i[ F (%W ]* Z{ Z J (3-22)

k=1 =1

4. Se o critério de parada for atendido, encerre o algoritmo. Do contrario, va para 0 passo
5.

5. Calcule a matriz hessiana H (W)|

w=w(l) "
6. Atualize os hiperparametros ¢; (I+1) e B(1+1), utilizando as equagses (3-23) a

(3-26) para ; (1+1) e a equacdo (3-27) para B(1+1), respectivamente.

B ()= [é("—")‘wzw) ]l L (3-23)

7 (1+1)=M, —trace{gi (I)}

(3-24)
o (ls :yi(|+1)

D o 02
7('““1):2%(”1) (3-26)

N 2
ﬂkzl:[d —f (%W )] “N—y o
7. Faca | =1+1 e retorne ao passo 3.
Apesar de alguns pressupostos ndo verificados na pratica, por exemplo aproximacao
gaussiana da probabilidade a posteriori de w, o treinamento bayesiano apresenta como
principal vantagem a estimativa automatica dos diversos parametros de regularizagdo, através

do célculo dos hiperparametros « e £, evitando a necessidade de um conjunto de validagé&o.

[38]
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Além do procedimento analitico para estimativa dos pardmetros de regularizagdo, este
método fornece técnicas para selecdo automatica de entradas e avaliacdo de estruturas. Um
agrupamento especifico de pesos da origem a uma metodologia para mensuracdo da
importancia de cada entrada conhecida como determinacéo automatica de relevancia (ARD),
com o calculo da evidéncia para o modelo fornecendo um indice para comparacdo entre
diversas estruturas. Este indice pode ser utilizado para determinagdo do nimero de neurénios
na camada oculta de MLPs. [38]

Visto que p(Y) é um fator de normalizagdo e admitindo que todas as hipoteses H,
sdo equiprovaveis a priori, a evidéncia p(Y|Hh) pode ser utilizada para avaliacdo de
modelos, sendo selecionado aquele com maior probabilidade a posteriori p(Hh|Y), ou seja,

maior evidéncia.. Considerando MLPs com uma Unica camada oculta contendo m neurdnios

e utilizando uma aproximacdo gaussiana em torno dos hiperparametros « e £ obtidos no

final do processo de treinamento, é obtida a seguinte expressdo para In p(Y| Hh):

In p(Y|Hh):—S(M—%In@(w)h%imai +%Inﬂ+2lnm+lnm!

g
+12In 2 i 2
23 Vi 2 N—y

O célculo da evidéncia para os modelos como mecanismo de selecdo de estrutura

(3-28)

reflete o carater hierarquico da inferéncia bayesiana. A regra de Bayes foi aplicada para
estimacdo dos pardmetros do modelo, supondo que 0s hiperparametros que regem as
probabilidades a priori envolvidas eram conhecidos e sendo definida uma estrutura para o
modelo. Visto que os hiperparametros também sdo desconhecidos, o fator de normalizacao p
(Y) presente na equacdo (3-20) nada mais é que a evidéncia para os hiperparametros, utilizada
na regra de Bayes apresentada na equacdo (3-21) e maximizada posteriormente. Neste ponto,
é suposto que o modelo é conhecido, o que ndo corresponde a realidade. Assim, a parcela p
(Y) presente no denominador da equacédo (3-21) € a evidéncia para os modelos, utilizada para
selecdo da estrutura e apresentada na equacdo (3-28). Desta forma, a evidéncia nos niveis
inferiores do processo de estimacéo corresponde ao fator de normalizagédo no estagio seguinte,
realgcando o aspecto hierérquico da inferéncia bayesiana.[38]

Neste trabalho, uma abordagem bayesiana ao problema de especificacdo e treinamento
de MLPs estudado em [38] €é utilizada para o desenvolvimento deste tipo de modelo para
deteccdo de eventos em redes elétricas. Os resultados obtidos no segundo nivel de inferéncia,

relacionado com a estimagdo dos hiperparametros, sdo analisados em um procedimento de
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selecdo de entradas, oriundo da utilizacdo de distribui¢bes a priori definidas no método

conhecido como determinagdo automatica de relevancia. O modelo alimentado somente com

as entradas relevantes previamente selecionadas € entdo treinado novamente, com a evidéncia

para este modelo sendo calculada. Finalmente, para realizacdo da deteccdo, é utilizado o

modelo que apresentar maior evidéncia. O algoritmo bayesiano para desenvolvimento de

modelos neurais de deteccdo de eventos pode ser resumido da maneira que segue:

1. Escolha 0 nimero minimo m,,,;;,, € maximo m,,,,, de neurbnios na camada oculta.
2. Parai = my,ip, .., Mpyax.faca:
2.1. Insira variaveis de prova no conjunto de entradas original seguindo as

distribuicdes de probabilidade apresentadas nas equacbes a seguir. Se as
variaveis de entrada forem somente continuas, insira somente o sinal de prova

desta natureza. Do contrério, insira também a variavel de prova discreta.

i,seas Xpe <b
P(Xec)=1 b-a (3-29)
0,8 Xpc <a0u Xy >b

1
——,5eX,. €C

P(Xep)=1b-2a (3-30)
0, seX,c ¢C

2.2.  Estime o vetor de parametros w e o conjunto de hiperparametros a e £.

2.3.  Separe os hiperpardmetros «; associados a entradas continuas e discretas em
vetores distintos e ordene em ordem decrescente estes vetores.

2.4. Em cada vetor, selecione as varidveis de entrada situadas acima do respectivo
limiar de relevancia, a para variaveis continuas e aj, para as discretas.

2.5.  Utilizando somente as variadveis relevantes selecionadas no passo 2.4, estime
novamente o vetor de pardmetros w e o conjunto de hiperpardmetros a e f3.

2.6. Calcule o logaritmo natural da evidéncia do modelo, Inp(Y|Hy), dado pela
equacéo (3-28).

3. Escolha o modelo e faga previsdes (Y, ) uma vez que a saida da rede neural € dada

pelo valor esperado da saida desejada;
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4. Para detec¢do de eventos, calcule a variancia da saida desejada por meio da expressao
(3-31):

2 1 Ty-1
=—+0g H
O 8 9 g (3.31)

1

2 iAo P _ A .
onde o, representa a variancia da saida da rede neural, S~ a variancia da

distribuicéo a priori (hiperparametro calculado anteriormente — equacéo (3-27)), g o
gradiente de S(w) e H a matriz hessiana de S(w), todos calculados para o valor

estimado de w. O primeiro termo corresponde a contribuicdo do ruido intrinseco

sobre os dados de saida e o segundo termo corresponde a contribuicdo da largura da

distribuicdo a posteriori dos pesos da rede neural.

5. Considerando um nivel de confianca especificado, calcule o intervalo de confianca
para o valor previsto:

I:ytmin ' ytmax] — [yt —aoy, Y, + aO't] (3-32)

onde «a representa 0 numero de multiplos do desvio padrédo associados com o nivel de
confianca especificado. Por exemplo, considerando um nivel de confianca de 99%, a

é igual a trés.

min

6. Se o valor recebido da oscilografia estiver dentro da faixa [yt ,ytmax], entdo nao se

trata de um evento.

Nesta se¢do foi apresentado de forma sucinta 0 método baseado em modelos neurais
autondmos, técnica promissora na analise de situagdes praticas do dia-a-dia onde poucos
dados para treinamento sdo disponiveis. Para maiores detalhes sugere-se a consulta do

trabalho descrito em [38].
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4. MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo serdo apresentados os métodos utilizados para geracdo da base de dados
de simulacdo de eventos, serdo definidos os critérios e premissas que serdo utilizados no
desenvolvimento do trabalho e, além disso, serdo apresentados os algoritmos a serem

avaliados.

O desenvolvimento de um sistema de deteccdo de falhas requer a disponibilizacdo de
uma base de dados com registros de eventos para que o sistema possa extrair conhecimento a
partir dos exemplos disponiveis.

Visto que ndo sdo disponibilizados registros reais de diferentes tipos de ocorréncias no
sistema em estudo, a base de dados necessaria para o desenvolvimento do sistema de
diagnostico deve ser gerada por meio de simulacdo. Para tanto, devem ser realizadas as
seguintes tarefas:

v construcao de uma rede de simulacdo para representacdo dos diferentes tipos de falta;

v desenvolvimento de protdtipo computacional para execucdo automatica da simulagéo

de cada falta;

v coleta dos diversos dados associados a cada ocorréncia simulada.

4.1. DESCRICAO DO SISTEMA DE TRANSMISSAO SIMULADO NO ATP

O processo de desenvolvimento da rede elétrica equivalente para estudo dos
fendmenos transitdrios eletromagnéticos demanda que seja delimitada uma regido elétrica do

sistema tal que os fendmenos que ocorrem no sistema completo sejam reproduzidos de forma
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confidvel no sistema reduzido. A obtencdo de equivalentes de curto-circuito de uma
determinada regido de uma rede elétrica é normalmente uma tarefa ardua, mas indispensavel
para que seja possivel realizar estudos de transitorios eletromagnéticos em programas como o
ATP[34].Essa dificuldade se deve ao fato que, ao contrario do que ocorre com 0s programas
de curto circuito e fluxo de poténcia , como é o caso dos programas Analise de Faltas
Simultaneas (Anafas) e Anélise de Redes Elétricas (Anarede) de propriedade do Centro de
Pesquisa de Energia Elétrica (Cepel), onde é possivel a representacdo do sistema completo, no
programa ATP € inviavel que o mesmo seja feito, ou seja, no ATP ndo é viavel que as
simulagOes sejam realizadas com a modelagem de todo o sistema por diversos fatores como
limitacdes do nimero de barras, disponibilidade e tempo de preparacdo dos casos e tempo de

processamento.

Ressalta-se que na modelagem de uma rede elétrica equivalente para estudos de
transitorios eletromagnéticos, dependendo do numero de barras que compdem a rede elétrica
equivalente, a tarefa de obtencdo dos equivalentes de rede e ajuste das tensdes internas de
forma a aproximar o fluxo de poténcia da rede elétrica no ATP ao fluxo de poténcia obtido a
partir do caso base no Anarede pode demorar varios dias ou mesmo semanas. E caso seja
necessario realizar alteracdo no conjunto de barras retidas, seja no caso de fluxo ou no ano do

caso, essa tarefa de ajuste tem que ser repetida.

Esta secdo tem o objetivo de apresentar os critérios e o processo de desenvolvimento

da rede elétrica equivalente a ser utilizada neste estudo.

O processo de reducdo de um Sistema de Poténcia, de forma que seja possivel obter
uma rede elétrica equivalente que possa representéa-lo, pode ser divido em 3 (trés) partes, a

saber:
> Barras retidas;
> Barras de fronteiras;
> Conexoes de transferéncia.

As barras retidas é a parte da rede elétrica que é representada por todas as barras que

compdem a rede elétrica equivalente, incluindo as barras de fronteira.
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As barras de fronteira, delimitam uma regido, sdo os limites da rede elétrica
equivalente. S&o nas barras de fronteira que estdo localizadas as impedéancias de Thévénin que
representam a contribuicdo do Sistema de Poténcia naquela barra, denominados de
equivalentes proprios. Os equivalentes proprios, alimentados por uma fonte de tensdo com o
mesmo nivel de tensdo ao qual foi originado, permitem reproduzir a contribuicdo de poténcia
de curto-circuito do sistema naquele ponto. Ressalta-se que essa contribuicdo é referente
apenas a parte do sistema externo, ou seja, a contribuicdo das barras retidas ndo sao

consideradas.

As conexdes de transferéncia sdo as conexdes que surgem entre as barras de fronteira
resultado da reducdo do Sistema de Poténcia. S80 essas conex0es que preservam uma
caracteristica importante do sistema elétrico interligado. As conexdes de transferéncias sao
representadas por impedancias de transferéncia obtidas a partir do equivalente de Thévénin
entre as barras de fronteiras consideradas. As impedancias de transferéncias representam as

conexdes que surgem entre as barras de fronteira devido a reducdo do sistema.

4.1.1. Base de dados

A partir dos conceitos apresentados, € definido um horizonte do Sistema Elétrico de
Poténcia que sera utilizado como base de dados para a obtencdo da rede elétrica equivalente.
O Operador Nacional do Sistema Elétrico Brasileiro (ONS) disponibiliza em seu portal na
internet (www.ons.org.br) uma base de dados que representa a topologia do sistema elétrico
para diversos horizontes. Cada base de dados define os elementos que estardo em operagdo na
rede elétrica para o respectivo horizonte. A base de dados de curto-circuito e fluxo de
poténcia a ser utilizada na obtencdo da rede elétrica equivalente e ajuste do fluxo de poténcia
é referente ao horizonte de Dezembro de 2014 [66], [67].

4.1.2. Rede elétrica equivalente

A rede elétrica equivalente foi definida para atender aos estudos que serdo realizados
na LT 500 kV Tijuco Preto — Cacheira Paulista. As barras das subestacdes 500kV Tijuco
Preto e Cachoeira Paulista sdo os pontos de partida para definir a rede elétrica equivalente. Os
procedimentos de rede do ONS [68] classificam essas subestagdes, que fazem parte da regido
que sera estudada, como “Barras Zero”, e a partir delas o sistema da rede elétrica equivalente
precisa atender no minimo duas barras além dessa regido onde se localizam as Barras Zero.

Esse € um critério que busca dar uma orienta¢do béasica quanto a definicdo da rede que sera
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equivalentada, e ao aplica-la, é necessario analisar outros conceitos importantes nos estudos
dos fenémenos eletromagnéticos. Um conceito importante nesse sentido é a distancia elétrica
entre uma barra e outra. Distanciar duas barras além da regido de estudo pode implicar, em
alguns casos, em estar limitando a rede equivalente a uma regido eletricamente curta.
Considera-se uma distancia elétrica adequada na representacdo dos fenémenos transitérios um

raio aproximado de 500 km a partir da regido que sera estudada.

A Figura 4.1 apresenta, de forma simplificada, o diagrama unifilar da rede elétrica
equivalente, destacando a regido de estudo, ou seja, as Barras Zero. A rede elétrica
equivalente foi desenvolvida graficamente no programa Sistema de Analise e Projeto de
Redes Elétricas (SAPRE) versdo 2.3, que € um programa integrado ao programa Anafas.

A Tabela 4-1 apresenta a comparacdo dos niveis de curto-circuito medidos com o
modelo da rede desenvolvida no Anafas e no ATP. Essa comparacdo dos niveis de curto-
circuito tem o objetivo de avaliar a robustez do modelo desenvolvido no ATP. Ressalta-se
que, devido ao fato do Anafas e o ATP apresentarem ambientes de simulacdo com propdsitos
e caracteristicas de modelagens dos elementos elétricos distintas, na comparacdo dos niveis de
curto-circuito entre um modelo e o outro é tradicionalmente admitido uma diferenca

percentual de até 5% (cinco por cento) entre as medicdes.

Tabela 4-1 - Validacdo da modelagem da rede no ATP: Comparacdo dos niveis de curto-circuito

Barra Trifasico (kA) Monofasico (kA)
Nome Tensdo (kV) Anafas ATP Erro (%) Anafas ATP Erro (%)
Cachoeira Paulista 500 26,67 26,87 0,7 19,72 19,75 0,15
Tijuco Preto 500 23,93 24,08 0,6 23,82 24,24 1,76

4.1.1. Sobre o programa de deteccdo de faltas em linhas de transmissdo no Matlab

Para representacdo dos diferentes tipos de defeitos na LT em estudo - Cachoeira
Paulista - Tijuco Preto, € necessario estabelecer os parametros a serem variados juntamente
com seus possiveis valores para que assim seja estabelecida uma arvore de falhas fidedigna.
Quando ocorre um curto circuito em uma linha de transmisséo, por exemplo, sdo gerados nela
surtos de tensdo e corrente que se propagam em ambas as dire¢0es rumo aos seus terminais de

acordo com a velocidade de propagacdo do surto da linha. Tais surtos se comportam como
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ondas viajantes e sofrem reflexdes e refragbes devido as descontinuidades do sistema, esse
processo de reflexdes sucessivas se repete até que seja alcancada a condi¢do de regime

permanente associado ao disturbio.

Figura 4.1 - Configuragdo da rede adotada nos estudos de transitérios eletromagnéticos

O desempenho de uma ferramenta em termos de diagndstico esta diretamente
relacionado com a capacidade de modelagem dos componentes da rede e dos diferentes
cenarios de faltas, realizada através da insercdo correta dos dados no sistema de simulacao
que se deseja avaliar. Neste sentido, apresentou-se em [36] um razoavel espectro de valores
para os parametros que efetivamente influenciam o comportamento das oscilografias de
tensdo e corrente na ocorréncia de diferentes tipos de curto-circuito, conforme listados a

sequir:

e Tipo e resisténcia de falta;

e Localizacdo da falta;

e Angulo de incidéncia da falta (fase da tensdo no momento da falta);

e Variacdo do ponto de operacdo do sistema, através da variagdo do fluxo de

poténcia do sistema.

A faixa de variacdo para cada um desses parametros, como também a representacéo
dos diferentes tipos de falta, sdo apresentadas em [36] e detalhadas neste trabalho no item
4.3.2.
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Importante salientar que o sistema equivalente considera a impedancia de transferéncia
entre os terminais de Cachoeira Paulista e Tijuco Preto, além do conjunto Gnico de chaves

para simular qualquer ponto de falta.
4.2. DESCRIGAO DOS CASOS DE QUALIDADE DE ENERGIA SIMULADOS NO MATLAB

Conforme j& discutido no item anterior, a maior dificuldade em realizar pesquisas
nesta area é a falta de um conjunto de dados solidos sob o efeito das perturbacdes nos
sistemas, no gque tange tanto aos sistemas de transmissdo quanto aos sistemas de distribuicdo
de energia elétrica. Portanto, faz-se uso de modelagem de sistemas testes, nos quais se podem
realizar simulagOes destes eventos, fornecendo dados a serem utilizados na avaliagdo das
metodologias contribuindo para as pesquisas e a automagdo das subestacbes de energia

elétrica.

Neste contexto, baseando-se no modelo tedrico proposto por [37], foram formulados
04 eventos de qualidade de energia no programa Matlab. A Tabela 4-2, apresenta as equacoes
algébricas utilizadas para simulacdo de cada disturbio.

A vantagem de se utilizar expressdes algébricas para representar eventos de qualidade
de energia esta na flexibilidade de representacdo dos eventos, visto que é possivel cobrir uma

vasta gama de variagoes.
4.3. DESCRICAO DAS ESPECIFICACOES NECESSARIAS PARA AS TECNICAS UTILIZADAS

Nas secOes anteriores foram apresentados o processo de obtencdo da rede elétrica
equivalente para estudo do sistema CPTE e a formulacdo matematica dos eventos de
qualidade de energia na rede elétrica. Nesta se¢do encontram-se os detalhes da modelagem

dos sistemas.

4.3.1. Sistema de transmissdo no ATP

A caracterizagdo da rede elétrica se da através dos principais elementos elétricos que a
compde, ou seja, através das linhas de transmissao, transformadores, elementos shunts,
unidades geradoras e, no caso de redes equivalentes, os equivalentes proprios e impedancias
de transferéncias. Portanto, nesta secdo serdo apresentados os parametros elétricos dos

elementos que compBem a rede elétrica equivalente.
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Tabela 4-2 — Equacdes algébricas dos distirbios (adaptado de [37])

Evento Equacéo
Senoide Pura v(t) = sen(wt)
Swell v(t) = AL+ a(u(t,) — u(ty)))sen(wt)
Sag v() = Al — a(u(ty) — u(ty))sen(wt)
Harménicos v(t) = A(a sen(wt) + azsen(3wt)

+ agsen(5wt) + a,sen(7wt))

Outage v(t) = A1 — a(u(ty) — u(ty)))

Swell com Harmdnicos v(t)

Al + a(u(ty) — u(ty)))(sen(wt)
+ azsen(3wt) + assen(5wt)
+ a;sen(7wt))

Sag com Harménicos v(t) = A(1 — a(u(ty) — u(ty)))(sen(wt)
+ azsen(3wt) + assen(5wt)
+ a;sen(7wt))
4.3.1.1. Linhas de transmissao

A teoria das linhas de transmissdo estabelece a ponte entre a analise dos campos
eletromagnéticos e a teoria dos circuitos. O fenbmeno de propagacdo de ondas em linhas de
transmissdo pode ser abordado como uma extensdo da teoria dos circuitos ou como uma
especializacao das equacdes de Maxwell. A diferenca fundamental entre a teoria dos circuitos
e a teoria da linha de transmissdo é o comprimento elétrico. Na teoria dos circuitos as
dimensGes fisicas sdo muito menores que o comprimento de onda, enquanto que na teoria das
linhas de transmissdo a distancia € uma fracdo consideravel do comprimento de onda. A linha
de transmissdo € vista como um circuito de parametros distribuidos, em que a tensdo e a
corrente variam em amplitude e fase ao longo da linha. Devido ao fendmeno de propagacao
de ondas, a representacdo da linha de transmissdo, dependendo do tipo de estudo a ser
realizado, pode exigir uma representacdo mais detalhada. Paras as linhas de transmissédo que
fazem parte da rede elétrica equivalente apresentada nesse relatério, com excecdo da LT

500 kV Tijuco Preto e Cachoeira Paulista, foram adotados os seguintes modelos:
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> Modelo PI

comprimento menor ou igual a 20 km;

equivalente (LINEPI3S) para linhas de transmissdo com

> Modelo a parametros distribuidos idealmente transpostos (LINEZT_3) para

linhas de transmissdo com comprimento superior a 20 km.

A Tabela 4-3 apresenta os pardmetros das linhas de transmissdo da rede elétrica
equivalente que foram modeladas no ATP. As informacdes contidas na respectiva tabela séo
provenientes da base de dados de curto circuito [69] e complementada com a base de dados de

fluxo de poténcia [70] disponibilizadas pelo ONS.

Tabela 4-3 — Dados das linhas de transmissao

Barra De Barra Para Y, L Ro Xo By
Kkv)  (km) (Qkm)  (Qkm)  (uS/km)
T.PRETO 765 ITABERA 765 765 312,0 0,0146 0,3359 4,9355 0,2588 1,0056 2,9613
T.PRETO 765 ITABERA 765 765 3050 0,0138 0,3360  4,9161 0,1612 1,3529 2,9497
T.PRETO 765 ITABERA 765 765 304,0 0,0139 0,3371 4,9070 0,1617 1,3535 2,9442
BATEIAS 525 A#I1B BA 525A 525 328,0  0,0260 0,3336  4,9205 0,3202 1,4521 2,9523
BATEIAS 525 A#1B BA 525C 525 328,0  0,0260 0,3336  4,8763 0,3202 1,4521 2,9258
ARARAQ?2 500 TAUBATE 500 500 3330 10,0173 0,3033 5,6601 0,2417 1,0113 3,3960
TAUBATE 500 N.IGUACU 500 500 247,0  0,0187 0,3123 3,7129 0,3611 1,2986 2,2277
CAMPINAS500 C. PAULL.500 500 223,0  0,0225 0,3476  4,7516 0,1962 1,5337 2,8509
C. PAULI.500 T. PRETO 500A 500 181,0  0,0231 0,3508  4,7294 0,2841 1,1290 2,8376
C. PAULI.500 T. PRETO 500A 500 181,0 0,0173 0,2642 4,7867 0,3619 1,3428 2,8720
C. PAULI.500 B.FLUMIN 500 500 177,4  0,0138 0,2363 5,6830 0,2141 1,0815 3,4098
P. CALDAS500 ARARAQ. 500 500 176,0  0,0223 0,3461 4,7386 0,1800 1,4626 2,8432
C. PAULI.500 A#CSN 500 500 171,8  0,0131 0,2081 2,8205 0,1732 0,6854 1,6923
ARARAQ. 500 CAMPINAS500 500 171,0  0,0219 0,3496 4,7392 0,1886 1,5016 2,8435
P. CALDAS500 ITAJUBA3-500 500 139,0 0,0234  0,3597 4,6576 0,1978 1,5468 2,7945
RESENDE 500 ADRIANO.500 500 117,8  0,0210 0,3456  4,6392 0,2880 1,1099 2,7835
ANGRA 500 N.IGUACU 500 500 110,0  0,0255 0,4025  4,7709 0,3050 1,3666 2,8625
T.PRETO500A TAUBATE 500 500 108,5 0,0244  0,3321 4,9164 0,3833 1,1881 2,9498
C. PAULL.500 ANGRA 500 500 103,7 0,0224 0,3520 4,6133 0,1977 1,4778 2,7680
ANGRA 500 Z. OESTE 500 500 98,0 0,0204 0,3393 4,8808 0,3495 1,1888 2,9285
ITATIBA 500 IBIUNA---500 500 86,5 0,0228 0,3487 4,7310 0,3649 1,4299 2,8386
C.PAULIL.500 TAUBATE 500 500 83,0 0,0208 0,3190 4,8149 0,2127 1,1937 2,8890
A#CSN 500 ADRIANO.500 500 70,1 0,0214  0,3531 4,6762 0,2354 1,2482 2,8057
C.PAULI.500 ITAJUBA3-500 500 55,9 0,0224  0,3533  4,9631 0,1923 1,5116 2,9779
C.PAULI.500 RESENDE 500 500 55,7 0,0229 0,3510  4,7756 0,3200 1,0637 2,8654
N.IGUACU 500 Z. OESTE 500 500 55,0 0,0186 0,2559 5,1825 0,2614  0,7159 3,1095
AD BYPASS500 GRAJAU 500 500 55,0 0,0155 0,3182 5,3673 0,3227 1,3273 3,2204
GRAJAU 500 N.IGUACU 500 500 39,5 0,0329 0,5589 6,4952 0,5665 1,8513 3,8971
ADRIANO.500 S.JOSE 500 500 33,0 0,0152 0,3106 5,3697 0,2500 1,0833 3,2218
CAMPINAS500 ITATIBA 500 500 26,5 0,0226 0,3466 5,1375 0,3627 1,4196 3,0825
N.IGUACU 500 S.JOSE 500 500 235 0,0074  0,1585 5,5285 0,1255 0,5160 3,3171
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B.FLUMIN 500 AD BYPASS500 500 18,5 00162 0,2608  6,4212 0,3108  1,1486 3,8527
T.PRETO500A  T.PRETO 500B 500 1,0 - 3,0000 - - 0,3000 -
ARARAQ?2 500 ARARAQ. 500 500 15,0 0,0167  0,3217  5,0997 0,2067  0,9683 3,0598

Tabela 4-4 — Dados das linhas de transmisséo (continuagao)

ARARAQ?2 500 ARARAQ. 500 500 15,0 0,0167  0,3217  5,0997 0,2067  0,9683 3,0598
AD BYPASS500  ADRIANO.500 500 1,0 - 0,2500 - - 0,2500 -

T.PRETO 345A  IBIUNA 345 345 97,0 0,0172  0,2895  5,2055 0,1962  1,0151 3,1233
T. PRETO 345B IBIUNA 345 345 97,0 0,0173  0,2895  5,7330 0,2026  0,9527 3,4398
GUARULH.345B  IBIUNA 345 345 75,0 0,0173  0,2898  5,7332 0,2769  1,1444 3,4399
GUARULH.345B  IBIUNA 345 345 75,0 00173  0,2895  5,7332 0,2815  1,1207 3,4399
IBIUNA 345 INTERLAG345 345 61,0 0,0176  0,3005  5,2807 0,3571  1,2351 3,1684
IBIUNA 345 INTERLAG345 345 61,0 0,0176  0,3005  5,2807 0,3571  1,2351 3,1684
T.PRETO 345B  LESTE 345 345 30,0 0,0397  0,3928  4,7813 0,3610  1,1625 2,8688
T.PRETO 345B  LESTE 345 345 30,0 0,0397  0,3729  4,7813 0,3452  1,2061 2,8688
T.PRETO 345A  LESTE 345 345 29,9 0,0398 0,3782  4,7973 0,3503 1,2181 2,8784
ITAPETI 345 NORDESTE345 345 29,0 0,0341  0,3599  5,2148 0,2360  1,0622 3,1289
BAIXADA 345 T. PRETO 345A 345 26,5 0,0359 03638  4,7169 0,3548  1,1408 2,8302
BAIXADA 345 T. PRETO 345A 345 26,1 0,0365 10,3922  4,7886 0,3375  1,2131 2,8730
T.PRETO 345B  BAIXADA 345 345 26,0 0,0366  0,3937  4,3759 0,2609  0,9339 2,6256
T.PRETO 345A  ITAPETI 345 345 21,4 0,0389 03671  5,0429 0,3393  1,2069 3,0258
T.PRETO 345A  ITAPETI 345 345 21,4 0,0389  0,3671  5,0429 0,3393  1,2069 3,0258
SUL 345 BAIXADA 345 345 21,3 0,0341  0,3553  4,5426 0,2333  1,0479 2,7256
T. PRETO 345B ITAPETI 345 345 21,0 0,0340 0,3571  5,1390 0,2381  1,0599 3,0834
T. PRETO 345B ITAPETI 345 345 21,0 0,0340 0,3571  5,1390 0,2381  1,0599 3,0834
SUL 345 BAIXADA 345 345 17,4 0,0417  0,4337  5,5459 0,2848  1,2793 3,3276
SANGELO 345 ITAPETI 345 345 13,2 0,0415 03667  4,2886 0,3699  1,4942 2,5732
SANGELO 345 ITAPETI 345 345 13,2 0,0415 03667  4,2886 0,3699  1,4942 2,5732
LESTE 345 R.REBERT345 345 59 0,0202 0,3026  5,8811 0,2421  0,8876 3,5287
LESTE 345 R.REBERT345 345 59 0,0202  0,3026  5,8811 0,2421  0,8876 3,5287
ITAPETI 345 MOGI AUX1 345 52 0,0458 03662  4,2977 0,3433  1,2360 2,5786
ITAPETI 345 MOGI AUX2 345 52 0,0458 03662  4,2977 0,3433  1,2360 2,5786
T.PRETO 345A  T.PRETO 345B 345 1,0 - 14,92 - - 14,9972 -

BAIXADA 345 COSIPA 345 345 1,0 0,1190  1,4283 - 0,9522  4,1659 -

BAIXADA 345 COSIPA 345 345 1,0 0,1190  1,4283 - 0,9522  4,1659 -

ITAPETI 230 SAO JOSE230 230 50,5 0,0534  0,2933  4,6155 0,3740  1,4665 2,7693
SAO JOSE230 MOGI-F 230 230 0,0 0,0518 0,2846  4,1437 0,3851  1,3680 2,4862
ITAPETI 230 MOGI-F 230 230 52 0,0610  0,3357  4,5805 0,4578  1,6277 2,7483
MOGI 230 ITAPETI 230 230 52 0,0203  0,0610  4,5805 0,0814  0,3255 2,7483
BAIXADA 230 UTE CCBS 230 230 4,5 0,0353  0,2704  3,0414 0,2586  1,0815 1,8248
BAIXADA 230 C. CLORO 230 230 6,0 0,0088 0,1146  3,1405 0,0882  0,3968 1,8843
C.PAULLI. 138 VREDONDA138 138 1140 0,0723  0,4206  3,3441 0,4763  1,4400 2,0064
C.PAULLI. 138 VREDONDA138 138 1140 0,0727 00,4216  3,3441 0,4901  1,4390 2,0064
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Quando o estudo inclui linhas de transmissédo que necessitam de uma modelagem
detalhada dos acoplamentos eletrostaticos e eletromagnéticos envolvidos, deve-se referenciar
o0 tipo de modelagem adotada, juntamente com os dados de entrada utilizados no
processamento da rotina “Line and CableConstants” (LCC) do programa ATP, informando os
dados de projeto basico da linha (geometria torre tipica, caracteristicas do cabo fase, cabos
para-raios e flechas) e os esquemas de transposicéo. 1sso acontece em linhas de circuito duplo
ou em linhas que correm em paralelo dividindo a mesma faixa de passagem, que é o caso da
LT 500 kV Tijuco Preto — Cachoeira Paulista.

As subestagdes de Tijuco Preto e Cachoeira Paulista séo interligadas por duas linhas
de transmissdo em 500 kV de circuito simples que dividem a mesma faixa de passagem. As
duas linhas de transmisséo, apesar de serem do mesmo nivel de tensdo (500 kV), apresentam
caracteristicas geométricas diferentes. A LT 500 kV Tijuco Preto — Cachoeira Paulista
circuito 1 (um) é de propriedade de Furnas e apresenta espacamento entre subcondutores num
mesmo feixe de 45,72 cm. As caracteristicas basicas e geométricas dessa linha foram obtidas
através da Biblioteca de Linhas de Transmissdo do Sistema FURNAS. O circuito 2 (dois) da
LT 500 kV Tijuco Preto — Cachoeira Paulista é de propriedade da Cachoeira Paulista
Transmissora de Energia (CPTE) e apresenta espacamento entre subcondutores num mesmo
feixe de 120,0 cm. As caracteristicas basicas e geométricas dessa linha foram disponibilizadas
pelo proprietario através dos documentos referentes ao projeto basico da respectiva linha que

constam em [72].

A Tabela 4-5 e a Tabela 4-6 apresentam as principais informacfes sobre as
caracteristicas basicas e geométricas das LTs 500 kV Tijuco Preto — Cachoeira Paulista,
circuitos 1 e 2. Alem disso, é apresentado na Figura 4.2 a disposi¢do geométrica dos circuitos
1 e 2das LTs 500 kV Tijuco Preto — Cachoeira Paulista.

Tabela 4-5 — Caracteristicas basicas das linhas de transmissdo 500kV Tijuco Preto — Cachoeira Paulista

Feixe Condutor Para-Raios
Linha de Transmiss&o V (kV) L (km) NO Nome Cabo Ligacdo
C. Paulista—T. Preto C1 500 181 3 Rail Aco 7/16 Aterrado
C. Paulista—T. Preto C2 500 181 4 Rail Aco 3/8 e OPGW 34A68S Aterrado

Tabela 4-6— Caracteristicas geométricas das torres de transmissao das LTs 500kV Tijuco Preto — Cachoeira
Paulista
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Distancia horizontal ao eixo da torre (m) Altura média dos cabos (m) Disténcia no meio
do vao (m)
Circuito Fase Fase Fase Para- Fase Fase Fase Para- Cabo Para-
A B C Raios A B C Raios Fase Raios
1 -10,0 0 10,0 18,65 26,5 31,9 26,5 42,6 9,5 30,16
2 -9,45 0 -9,45 +10,0 26,6 33,6 26,6 37,6 11 23,56

LTs 500kV Tijuco Preto — Cachoeira Paulista C1 e C2

50,0 —+—

300—1—
Circuito 1 Circuito 2

2001

10,0 ——

Nivel do Solo

Figura 4.2— Representacdo geométrica das LTs 500 kV T. Preto — C. Paulista C1 e C2

4.3.1.1. Transformadores
Os transformadores da rede elétrica equivalente representados no ATP sdo do tipo
SatTrafo, cuja caracteristica principal é a possibilidade da insercdo da curva de saturacdo. A
Tabela 4-7 apresenta os dados dos transformadores da rede elétrica equivalente mostrada na

Figura 4.1.

Tabela 4-7— Dados dos transformadores

Tijuco Preto 765 500 69 YYA 47,6081 | -4,0750 | 5,1683
765 500 69 YYA 40,7902 | -0,7500 | 5,0633

765 500 69 YYA 48,8663 | -4,3500 | 5,3147

765 345 20 YYA 57,0302 | -0,9760 | 0,3128

765 345 20 YYA 60,3074 | -1,3450 | 0,2984

765 345 20 YYA 58,0251 | -0,8332 | 0,3070

765 345 20 YYA 54,4610 | -0,6903 | 0,3086

Campinas 500 345 13,8 YYA 74,7000 | -6,4631 | 1,0291
500 345 13,8 YYA 73,5250 | -6,2012 | 1,0335




Adrianépolis 500 345 13,8 YYA 73,0500 | -3,2375 | 1,0319
500 345 13,8 YYA 54,0750 | 3,3208 | 1,0323
500 345 13,8 YYA 80,7000 | -6,4274 | 1,0438

C. Paulista 500 138 - YY 120,0000 | 0,1333 -

500 138 - YY 120,0000 | 0,1333 -

Itajuba 3 500 138 - YY 128,7500 | -0,9141 -

500 138 - YY 128,7500 | -0,9141 -

Taubaté 500 440 - YY 33,2500 | -5,8080 -

Angra 500 138 - YY 97,7500 | -0,3237 -
Ibitina 500 345 13,8 YYA 49,5125 | -2,8804 | 0,4072
500 345 13,8 YYA 49,5125 | -2,8804 | 0,4072

B. Fluminense 500 18 - YA 67,8750 | 0,2639 -

500 18 - YA 67,8750 | 0,2639 -

500 18 - YA 67,8750 | 0,2639 -

Leste 345 88 - YY 37,8500 | 2,4548 -

345 88 - YY 37,8500 | 2,4548 -

345 88 - YY 37,6119 | 2,4394 -

Itapeti 345 230 - YY 20,2343 | -0,6348 -

345 88 - YA 33,7626 | 6,5900 -

345 88 - YA 33,7626 | 6,5900 -

B. Santista 345 230 - YY 20,4723 | -0,6348 -

345 88 - YY 33,4460 | 2,1761 -

345 88 - YY 33,5651 | 2,1838 -

345 88 - YY 33,0890 | 2,1528 -

230 138 - YY 449121 | -1,3140 -

230 138 - YY 449121 | -1,3140 -

4.3.1.2. Reatores

Os elementos reatores Shunts foram modelados no ATP utilizando o modelo RLCS.
Nesse elemento os valores de R e C sdo nulos e o valor de L é correspondente a poténcia
nominal do reator. A Tabela 4-8 e a Tabela 4-9 apresentam, respectivamente, os dados dos

reatores de linha e reatores de barra.

4.3.1.3. Unidades geradoras

As unidades geradoras foram representadas no ATP por uma fonte de tenséo ideal
(Fonte ACSOURCE) atréas da reatancia subtransitoria. As reatancias sdo representadas através
do elemento LINESY_3. Os dados das unidades geradoras da rede elétrica equivalente sdo

mostrados na Tabela 4-10.
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Araraquara P. Caldas 500 De 1 -73,0
Araraquara Campinas 500 De 1 -73,0
P. Caldas Itajuba 500 De 1 -136,0
Taubaté N. Iguagu 500 De 1 -73,5
Taubaté N. lguagu 500 Para 1 -73,5
T. Preto Itaberd 765 De 1 -330,0
T. Preto Itaberd 765 De 2 -330,0
T. Preto Itabera 765 De 3 -330,0
Ibitina-1-500 Bateias1-500 500 De 1 -87,0
Ibitna-1-500 Bateias1-500 500 Para 1 -136,0
Ibitina-2-500 Bateias2-500 500 De 2 -87,0
Ibitna-2-500 Bateias2-500 500 Para 2 -136,0
Tabela 4-9 - Dados dos reatores de barra
Barra Tenséo (kV) Unidades Poténcia Reativa (Mvar) ‘
Cachoeira Paulista 500 1 -136,0
Campinas 13,8 2 -50,0
Angra 138 1 25,0
Itabera 765 1 -330,0
Adrianopolis 500 1 -136,0
Tabela 4-10 - Dados das unidades geradoras
Barra Tensao (kV) RO (Q) ), (X(9)] R1 (Q) X1 (Q) ‘
ANGRA 500 500 - 53,5000 - 155,5000
ANGRA 500 500 - 26,7500 - 78,0000
IBIUNA 345 345 - 11,9025 - 30,7085
STTP T4 20 20 - 0,0992 - 0,2992
U.B.FLUM 18A 18 - 0,2722 - 0,2722
U.B.FLUM 18B 18 - 0,2722 - 0,2722
U.B.FLUM 18C 18 - 0,2657 - 0,2657
4.3.1.4. Equivalentes

As informac0es elétricas associadas a reducéo do sistema, de forma a se obter a rede
elétrica equivalente desejada, se apresentam através de impedancias de Thevénin vistas do
ponto que se deseja calcular essa impedancia ou entre dois pontos que se tenha conexéo.

Os equivalentes proprios sdo as impedancias associadas as barras de fronteira, que

correspondem a contribuicdo do Sistema de Poténcia vista daquele ponto, desconsiderando a
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contribuicdo da rede retida, conforme foi explicado no item 4.1. Assim como as unidades
geradoras descritas no item anterior, os equivalentes proprios também foram representados no
ATP por uma fonte de tensdo ideal (Fonte ACSOURCE) atras das impedéancias de Thevénin
representadas pelo elemento LINESY 3. As impedéancias de transferéncias correspondem as

conexdes que surgem entre as barras de fronteira devido a reducdo do sistema.

A Tabela 4-11 e a Tabela 4-12 apresentam respectivamente os dados dos equivalentes

proprios e das impedancias de transferéncia referente a rede elétrica equivalente.

Tabela 4-11 — Dados dos equivalentes proprios

Barra Tensao (kV) RO (Q) X0 (Q) R1 (Q) X1 (Q)
ITABERA 765 765 18,5446 122,2418 2,6253 50,6296
BATEIAS 525 525 2,2430 19,0647 2,0101 26,7621
P.CALDAS500 500 5,6560 88,9575 2,5933 69,9575
ARARAQ. 500 500 13,5075 121,0775 2,2068 43,5275
GRAJAU 500 500 0,0245 30,0175 1,3208 147,2675

S.JOSE 500 500 8,7733 79,3600 2,0028 76,0350
Z. OESTE 500 500 37,1050 217,1375 -0,6150 95,1275
ITATIBA 500 500 3,7898 108,2425 80,0000 440,7500

ARARAQ2 500 500 0,4145 13,2520 2,3065 46,1625
N.IGUACU 500 500 6,0890 91,6725 -3,0025 170,3825
TAUBATE 440 440 8,3066 74,2030 16,2185 227,4219
CAMPINAS345 345 1,4014 34,6934 9,7082 82,5081
GUARULH.345B 345 1,5791 11,7785 7,5755 82,2617

MOGI AUX1 345 133,5222 1083,6750 59,4732 795,8012
MOGI AUX2 345 133,5222 1083,6750 59,4732 795,8012
ADRIANO.345 345 3,3616 27,5721 1,7682 22,9040
SANGELO 345 345 1,7117 21,9756 1,9646 45,1224
COSIPA 345 345 0,0000 28,2827 0,0000 750,4526

NORDESTE345 345 0,0304 22,6171 193,5466 1050,2409
SUL 345 345 0,2708 16,0934 12,5559 177,2996
INTERLAG345 345 0,5826 6,3551 0,1704 27,1984

MOGI-F 230 230 0,1929 31,4861 34,7796 465,3825
UTE CCBS 230 230 0,1428 15,9134 0,3961 23,0612
SAO JOSE230 230 0,1220 10,3986 5,6143 60,1738
C.CLORO 230 230 0,4882 32,9382 3,6074 62,6759

ANGRA-FU138 138 8,2365 52,1215 6,4094 48,1851

VREDONDA138 138 1,7179 9,5407 0,2522 4,8817
ITAJUBA3-138 138 9,4931 76,6369 35,4352 100,3200
BAIXADA 138 138 10,5283 55,3819 57,0120 161,4265

BAIXADA 88 88 0,3235 3,8699 0,5440 5,7349




Tabela 4-12— Dados das impedancias de transferéncia

50

Barra De Barra Para RO(Q) ), ([(9)} R1(Q) )¢ [(9))
P.CALDAS500 ARARAQ. 500 8309,750 18517,250 42,465 521,200
P.CALDAS500 ARARAQ2 500 2576,500 6803,000 66,408 860,725
CAMPINAS345  GUARULH.345B 29,705 97,365 2,733 28,803
CAMPINAS345 SANGELO 345 2060,442 4398,926 61,448 418,706
CAMPINAS345 INTERLAG345 21536,741 27374,917 112,993 780,459

GUARULH.345B SANGELO 345 11484,127 15407,191 24,837 407,042
GUARULH.345B NORDESTE345 12,688 49,517 1,189 11,742
GUARULH.345B INTERLAG345 61,225 105,913 0,427 7,874
MOGI-F 230 MOGI 230 0,522 7,101 0,317 1,640
MOGI AUX1 MOGI AUX2 -0,220 4,368 -0,875 33,000
MOGI AUX1 NORDESTE345 39,337 154,697 3,603 44,415
MOGI AUX2 NORDESTE345 39,337 154,697 3,603 44,415
GRAJAU 500 Z. OESTE 500 2838,500 5835,750 43,345 340,375
ITATIBA 500 ARARAQ2 500 3612,750 8798,500 162,563 959,125
UTE CCBS 230 C.CLORO 230 2,482 9,910 0,335 2,781
SANGELO 345 SUL 345 322,320 885,296 6,111 141,568
SANGELO 345 INTERLAG345 122,215 288,564 1,691 52,644
SUL 345 INTERLAG345 74,367 182,644 2,090 17,503
ARARAQ2 500 ARARAQ. 500 372,125 -1770,000 52,218 800,250
N.IGUACU 500 S.JOSE 500 208,503 794,375 16,444 239,075
P.CALDAS500 CAMPINAS345 202,045 817,850 12,895 363,850
P.CALDAS500 GUARULH.345B 327,300 1042,225 9,283 303,825
ITATIBA 500 CAMPINAS345 164,693 692,600 12,604 146,565
ARARAQ2 500 CAMPINAS345 2127,325 5006,750 107,140 685,925
MOGI AUX1 MOGI-F 230 -2,638 7,612 -1,151 43,422
MOGI AUX2 MOGI-F 230 1,243 12,995 -1,151 43,422
NORDESTE345 MOGI-F 230 50,945 200,355 4,741 58,440
ADRIANO.345 ANGRA-FU138 181072,733 94971,833 162,910 639,498
GRAJAU 500 ADRIANO.345 919,000 1429,950 10,568 118,163
S.JOSE 500 ADRIANO.345 692,850 2887,000 70,995 432,375
Z. OESTE 500 ADRIANO.345 348,475 1310,675 18,258 298,125
N.IGUACU 500 ADRIANO.345 7,540 83,298 1,088 46,530
Z. OESTE 500 ANGRA-FU138 27539,250 34870,500 138,600 757,525
ITABERA 765 BATEIAS 525 16968,014 30613,705 54,442 478,445
S.JOSE 500 VREDONDA138 58543,250 38561,000 248,195 688,950
SAO JOSE230 VREDONDA138 117,935 470,265 117,935 470,265
N.IGUACU 500 VREDONDA138 2846,500 3703,500 44,135 225,110
ITATIBA 500 SANGELO 345 2523,250 7839,000 118,950 972,925
INTERLAG345 UTE CCBS 230 73,236 344,565 15,716 102,884
TAUBATE 440 SANGELO 345 667,359 1478,852 15,458 275,357
SANGELO 345 BAIXADA 138 1313,441 2655,329 46,702 237,586




Tabela 4-13— Dados das impedancias de transferéncia (continuag&o)

o1

Barra De Barra Para RO(Q) X0(Q) 1:3((9)) )¢ [(9))
ARARAQ2 500 SANGELO 345 536,600 1132,050 2,670 158,073
TAUBATE 440 SAO JOSE230 51,215 340,852 7,497 137,952
TAUBATE 440 INTERLAG345 5863,757 7441,790 24,471 376,959
ARARAQ2 500 TAUBATE 440 2842,250 5121,750 42,383 734,975
INTERLAG345 BAIXADA 88 -46,277 -1824,534 158,125 526,233
INTERLAG345 C.CLORO 230 136,438 605,861 28,746 154,054
ARARAQ2 500 INTERLAG345 10712,750 12157,000 17,062 364,275

4.3.2. Geracdo sintética das oscilografias no Matlab

Apds a modelagem dos componentes da rede e dos diferentes cenarios de falta no

ATP, desenvolveu-se um sistema computacional

capaz de gerar sinteticamente as

oscilografias que representam cada falta considerada como relevante para um sistema de

transmisséo, em especial com a modelagem deste sistema.

Durante os estudos, observou-se que a variacdo do tipo de falta, bem como a

resisténcia atrelada a essa falta, além da localizacdo da mesma, o angulo de incidéncia e o

ponto de operacdo do sistema sdo os fatores mais relevantes no que tange ao diagndstico de

um evento.

Neste trabalho considerou-se a os parametros listados abaixo variando conforme

descrito nos topicos a sequir.

4.3.2.1.

Todos os tipos de falta possiveis foram simulados, sdo eles:

Tipo de falta

1) Fase A para Terra (A-T);
2) Fase B para Terra (B-T);
3) Fase C para Terra (C-T);

4)
5)
6)
7)
8)

Entre Fase A e B (A-B);

Entre Fase A e C (A-C);

Entre Fase B e C (B-C);

Trifasico sem Terra (A-B-C);
Entre Fase A e B e Terra (A-B-T);
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9) Entre Fase A e C e Terra (A-C-T);
10) Entre Fase B e C e Terra (B-C-T);
11)  Trifasico com Terra (A-B-C-T).

4.3.2.2. Localizacdo da falta

As faltas foram simuladas dentro e fora da linha de transmissédo em estudo, conforme
mostrado abaixo. A referéncia para determinacdo da distancia é a subestacdo de Cachoeira
Paulista 500 kV.

1) Interna @ LT- O km, no terminal da LT Tijuco Preto - Cachoeira Paulista C2
500 kV proximo a SE Cachoeira Paulista — 500 kV.

2) Internaa LT — 10,05 km.

3) Interna a LT — 20,11 km.

4) Internaa LT — 30,17 km.

5) Internaa LT — 40,22 km.

6) Internaa LT — 50,28 km.

7) Interna a LT — 60,33 km.

8) Interna a LT —70,39 km.

9) Internaa LT — 80,44 km.

10) Internaa LT — 90,50 km.

11) Interna a LT — 100,56 km.

12) Internaa LT — 110,61 km.

13) Internaa LT — 120,67 km.

14) Internaa LT — 130,72 km.

15) Interna a LT — 140,78 km.

16) Internaa LT — 150,83 km.

17) Internaa LT — 160,89 km.

18) Internaa LT — 170,94 km.

19) Interna a LT - 181,00 km, no terminal da LT Tijuco Preto - Cachoeira Paulista
C2 500 kV proximo a SE Tijuco Preto — 500 kV.

20) Externa a LT — No terminal da LT Tijuco Preto - Cachoeira Paulista C1 500
kV préximo a SE Cachoeira Paulista — 500 kV.

21) Externa a LT — No meio da LT Tijuco Preto - Cachoeira Paulista C1 500 kV
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22) Externa a LT — No terminal da LT Tijuco Preto - Cachoeira Paulista C1 500
KV préximo a SE Tijuco Preto — 500 kV.

23) Externa a LT — No terminal da SE Taubaté — 500 kV

24) Externa a LT — No terminal da SE Araraquara 2 — 500 kV.

25) Externaa LT — No terminal da SE Tijuco Preto - 765 kV.

26) Externa a LT — No terminal da SE Itajuba — 500 kV.

27)  Externaa LT — No terminal da SE Campinas — 500 kV.

28)  Externaa LT — No terminal da SE Ibiina — 500 kV.

29)  Externaa LT — No terminal da SE Angra — 500 kV.

30) Externaa LT — No terminal da SE Resende — 500 kV.

31) Externaa LT — No terminal da SE Cachoeira Paulista 138 kV.

32) Externaa LT — No terminal da SE Baixada Fluminense — 500 kV.

33) Externa a LT — No terminal da SE Adrianopolis — 500 kV.

4.3.2.3. Resisténcia de falta
Os valores adotados de resisténcia de falta para a terra séo:
1) 0Q;

2) 1Q;
3) 5Q;
4) 10 Q;
5) 20 Q.
As resisténcias entre fases foram ajustadas para um valor proximo de zero, 1le-3.

4.3.2.4. Angulo de incidéncia da falta (fase da tensdo no momento da falta)
Esta variavel representa 0 tempo em segundos do instante que ocorre a falta no

sistema. Os valores utilizados neste trabalho foram:
1) 0,06667 s;
2) 0,06875s;

3) 0,07083s;
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4) 0,07292s;
5) 0,07500 s;

4.3.2.5. Ponto de operacdo do sistema

Para as simulacOes, adotou-se apenas um ponto de operagdo do sistema que
corresponde a carga pesada.

A combinacdo das variaveis descritas nos topicos anteriores remete a vasta gama de
simulacdes geradas. Ao todo foram geradas 9.075 combinacdes possiseis de oscilografia de

falta, o que se explica da seguinte forma:

Numero de casos de falta gerados = 11 tipos de falta x 33 localizagdes x 5 resisténcias
de falta x 5 instantes de falta x 1 ponto de operacdo = 9.075 casos diferentes de falta gerados.

No entanto, a fim de agilizar as simulagdes do detector, nem todos os casos gerados
foram testados no sistema de deteccdo de falta. Optou-se por testar 1.584 casos de falta para
cada tipo de monitoragdo. Essa escolha originou-se da combinacéo das variaveis da seguinte

forma:

Numero de casos de falta simulados = 11 tipos de falta x 16 localiza¢6es (1 a 31 com
passo = 2) x 3 resisténcias de falta (1 a 5 com passo = 2) x 3 instantes de falta (1 a 5 com

passo = 2) x 1 ponto de operacdo = 1.584 casos diferentes de falta analisados pelo detector.

Nas tabelas Tabela 4-14 a Tabela 4-18 estdo identificadas as faltas geradas. No
préximo capitulo elas serdo representadas pelos indices mostrados abaixo. Tanto a resisténcia,
guanto o instante de falta possuem valores numéricos, entdo o indice representa o proprio
valor da variavel, o que néo é possivel para a representacdo do tipo de falta, da localizagdo da
falta e do ponto de operacdo do sistema, portanto foram utilizados os indices mostrados nas

tabelas referidas anteriormente.

O monitoramento das variaveis se deu através de cinco formas diferentes, as quais

estéo descritas abaixo.
1) Tensdo monofésica - tensdo na fase A.
2) Tensoes trifasicas — tensdo nas fases A, B e C.

3) Corrente Monofasica — corrente na fase A.



4) Correntes trifasicas — corrente nas fases A, B e C.
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5) Tensdes e correntes trifasicas - tensdo nas fases A, B e C e corrente nas fases

A, BeC.

Tabela 4-14 — Representacao dos tipos de falta gerados

A-T

B-T

C-T

AB

AC

BC

ABC

AB-T

©| | N| o g | W| N

AC-T

[y
o

BC-T

11

ABC-T

Tabela 4-15 - Representacéo da localizacdo da falta

0 Interna - 0 km

1 Interna - 10.05 km

2 Interna - 20.11 km

3 Interna - 30.17 km

4 Interna - 40.22 km

5 Interna - 50.28 km

6 Interna - 60.33 km

7 Interna - 70.39 km

8 Interna - 80.44 km

9 Interna - 90.50 km

10 Interna - 100.56 km
11 Interna - 110.61 km
12 Interna - 120.67 km
13 Interna - 130.72 km
14 Interna - 140.78 km
15 Interna - 150.83 km
16 Interna - 160.89 km




17 Interna - 170.94 km

18 Interna - 181.00 km

19 Externa - LT TP-CP 500 kV - C1 (Cachoeira Paulista 500 kV)
20 Externa - LT TP-CP 500 kV - C1 (50% da LT)

21 Externa - LT TP-CP 500 kV - C1 (Tijuco Preto 500 kV)
22 Externa - TA500 (Taubaté 500 kV)

23 Externa - A2500 (Araraquara 2 500 kV)

24 Externa - TP765 (Tijuco Preto 765 kV)

25 Externa - 1T500 (Itajuba 500 kV)

26 Externa - CA500 (Campinas 500 kV)

27 Externa - IB500 (Ibiuna 500 kV)

28 Externa - AN500 (Angra 500 kV)

29 Externa - RE500 (Resende 500 kV)

30 Externa - CP138 (Cachoeira Paulista 138 kV)

31 Externa - BF500 (Baixada Fluminense 500 kV)

32 Externa - AD500 (Adriandpolis 500 kV)

Tabela 4-16 - Representacdo da resisténcia de falta

10
20

Tabela 4-17 - Representacdo do instante de falta

0.06670
0.06880
0.07080
0.07290
0.07500

Tabela 4-18 - Representacdo do ponto de operacdo do sistema

Carga Pesada
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Devido a auséncia de dados reais do sistema de distribuigdo, utilizou-se da formulagéo

matematica desenvolvida em [37] para gerar as oscilografias que representam a ocorréncia de

evento no sistema.

Na Tabela 4-19, tem-se as equacGes e 0s parametros necessarios para simulacdo de

cada distarbio.

Evento

Sendide Pura

Swell

Sag

Harmoénicos

Outage

Swell com

Harmoénicos

Sag com

Harmoénicos

Tabela 4-19— Modelagem dos disturbios (adaptado de [37])

Parametros

N/A

T<t,—t <9T

T<t,—t <9T

a1:1

T< tz _tlng

01< a <08 T<t,—t <9T,

0.05 < a3, a5,a; <0.15, a; =1

01<a <09 T<t,—t <9T,

0.05 < a3, a5,a; <0.15, a; =1

v(t)

v(t)

Equacéo

v(t) = sen(wt)

A1 + a(u(ty) — u(ty)))sen(wt)

A(1 = a(u(ty) — u(ty)))sen(wt)

v(t) = A(a;sen(wt) + azsen(3wt)

v(t)

v(t)

+ assen(5wt) + a,sen(7wt))

v() = A(l = a(u(ty) — u(ty)))

A1+ a(u(ty) — u(ty)))(sen(wt)
+ azsen(3wt) + assen(5wt)
+ a;sen(7wt))

A(l — a(u(tz) — u(ty)))(sen(wt)
+ azsen(3wt) + assen(5wt)
+ a;sen(7wt))

A frequéncia de amostragem utilizada nas simulagdes foi de 100 [kHz], considerando

a frequéncia da rede igual 60 [Hz] (frequéncia nominal da rede elétrica no Brasil), e o tempo

de simulacdo foi de 500 [MS]. Em todas oscilografias, adotou-se amplitude igual a 1 p.u..
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Os eventos simulados neste trabalho e os parédmetros utilizados para gerar as

oscilografias contendo os eventos estdo descritos nos topicos a seguir.

4.3.3.1. Sag
Para representacdo do afundamento de tensdo, Sag, utilizou-se como parametros o =
0.8,t1 =0.25s, t, = 028s.

4.3.3.2. Swell

A modelagem da sobretensdo, Swell, utilizou a=0.7,t; = 0.25 s, t, = 0.28 s.

4.3.3.3. Sag com Harmonicos
Optou-se por representar uma oscilografia contendo harménicos até sétima ordem para
representar uma rede elétrica de forma mais realistica. Neste soscilografia com harmonicos,

aplicou-se um afundamento de tenséo.

Os parametros utilizados para modelagem deste distarbio foi o = 0.8; ay = 1; o3 =
0.06; 05=0.10; 0;=0.14; t;, =0.25se t,=0.28s.

4.3.3.4. Swell com Harménicos

Da mesma forma, gerou-se uma oscilografia de tensdes trifasicas com sobretensdo no
trecho entre t; = 0.25se t, = 0.28 s. Além disso, 0 = 0.7; oau = 1; 03=0.09; a5=0.12; a7 =
0.15.

Por ndo se obter os valores reais de um sistema de distribuicdo, as oscilografias de
corrente ndo foram geradas. Desta forma, o monitoramento das varidveis se deu através de

duas formas distintass, as quais estdo descritas abaixo.
1) Tensdo monofasica - tensdo na fase A.

2) Tensoes trifasicas — tenséo nas fases A, B e C.

4.4, PARAMETRIZACOES DOS ALGORITMOS UTILIZADOS

Para criacdo do detector de eventos, optou-se por utilizar trés metodologias distintas
com o intuito de avaliar o melhor desempenho. Deste modo, o detector foi criado com a opc¢éo

de escolha do método variando entre:
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1) Rede neural com inferéncia Bayesiana aplicada ao desenvolvimento de MPLs;
2) Operador de Energia de Teager;
3) Filtro de Kalman.

O método baseado em inferéncia Bayesiana aplicada ao desenvolvimento de MPLs se
mostrou uma técnica promissora em [38] gerando resultados satirfatorios para previsdo de
carga. As técnicas bayesianas mostraram aplicabilidade e eficiéncia em termos de capacidade
de generalizacdo no desenvolvimento de MLPs para previsdo de carga. Fazendo uso de todos
0s niveis hierarquicos de inferéncia, desde a estimacdo dos parametros do modelo até a
escolha da estrutura mais provavel a luz dos dados, passando pela estimativa dos
hiperpardmetros, este método permite selecionar, de forma automética e acoplada, tanto as

entradas mais relevantes para o calculo da saida, quanto o préprio modelo. [38]

A segmentacdo automatica de evento em sistemas de poténcia através do método
baseado no Operador de Teager se mostrou uma técnica simples e eficaz em [32], com baixo
tempo de processamento e alta precisdo. Além disso, o fato de ndo haver parametros a serem
definidos previamente faz com que a técnica se torne atrativa, uma vez que nessa abordagem
apenas as amostras atual, anterior e posterior sdo necessarias para o calculo utilizado na

deteccdo de eventos.

A técnica estatistica do filtro de Kalman, apesar de simples é bastante difundida em
sistemas de poténcia, inclusive existem linhas de pesquisa que estudam aplicacdes na area de

diagnostico em linhas de transmissao.

4.4.1. Pardmetros utilizados na Rede Neural

A rede neural utilizada neste trabalho tomou por base um modelo feedforward com
método de automatizacdo do processo de especificacdo e treinamento baseada em Inferéncia
Bayesiana aplicada ao MLP. Por se tratar de um método autdbnomo, poucos parametros
necessitam ser definidos, sdo eles 0 nimero minimo de neur6nios, o nivel de significancia do

teste de hipotese da teoria do caos e o nivel de significancia do detector.

Neste trabalho, definiu-se o ndmero minimo de neurbnios na camada escondida

variando entre M.;. =1 e M. =25 para o problema em sistema de transmissdo e M_.. =1le

Mo =10 para o problema de distribuicdo. Apesar de escolhido de forma heuristica, este
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nimero méaximo foi definido tendo em mente o ndmero de padrdes disponiveis para
treinamento e a quantidade de pardmetros a serem estimados. O nivel de significAncia do teste
de hipotese da teoria do caos foi considerado igual a 95%. Ja o nivel de confianca do detector

foi considerado igual a 99%.

4.4.2. Parametros do Operador de Energia de Teager

Como dito anteriormente, o método de deteccdo baseado no Operador de Energia de
Teager se torna uma técnica de facil implementacdo, visto que sua formulacdo matematica
apenas depende de amostras atual, anterior e posterior para realizar o calculo utilizado na

deteccdo de eventos. Sendo assim, ndo ha parametros a definir neste modelo.

4.4.3. Parametros do Filtro de Kalman

Neste modelo alguns parametros necessitam ser especificados para que seja possivel

realizar a previsdo através do Filtro de Kalman, conforme aborda o item 3.2 deste documento.

Pela formulacdo matematica do Filtro de Kalman descrito pelas equages (3-2) e (3-3),
observa-se a necessidade de definicdo da matriz de transicdo entre estados, A, além da matriz
de observacdo, C, a matriz de covariancia do ruido do modelo, Q., € a matriz de covariancia

do ruido da medicéo, Q..

Adotou-se a existéncia de harmonicos apenas na frequéncia fundamental, desse modo

a matriz de transicao entre estados reduz-se da equacdo (3-10) para A= {Cos(wl) _sen(wl)}

sen(w;) cos(w,)

1

" Onde w; =2nf,/fs , com ]@zE:l.lOS Hz  respondendo pela freqliéncia de

amostragem escolhida e f, a freqiiéncia fundamental, 60 Hz. Deste modo, w; = 0.03769 rad/s.

0.99929 —0.03769} .

Portanto, a matriz de transicdo entre estados se resume a A=
0.03769  0.99929

mantem constante até o fim da simulagéo.

Assumiu-se que o sinal estimado ndo contém erro associado, desse modo, a

covariancia do ruido do sinal, Q, foi considerada igual a 0.

A matriz de covariancia do ruido da medida foi considerada equivalente a variancia do

sinal observado. Portanto Q, = var(z).
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Por fim, a matriz de observacdo que relaciona os estados, C, a partir da equagédo

(3-11), foi definida como um vetor de comprimento 2 assumindo os valores C = [1 0] .
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5. RESULTADOS

Neste capitulo serdo apresentadas algumas oscilografias de eventos simulados no
MATLAB e que serviram como base de entrada para o detector. Em seguida serdo
apresentados os resultados obtidos a partir das simulagdes tanto no sistema de transmissao

guanto no sistema de distribuicdo. Por fim, a analise dos resultados.
5.1. OSCILOGRAFIAS GERADAS NAS SIMULAGOES

5.1.1. Sistema de transmissao

Neste topico, algumas das oscilografias geradas sinteticamente para representar faltas
na linha de transmissao que liga as subestacdes de Tijuco Preto e Cachoeira Paulista atraves
do circuito 2, serdo apresentadas. Devido a alta quantidade de oscilografias geradas no

programa MATLAB®, somente algumas serdo exibidas.

O monitoramento ocorreu através da tensdo na fase A ou das tensoes trifasicas ou da
corrente na fase A ou das correntes trifasicas ou das correntes e tensdes trifasicas ao mesmo

tempo.

1 | | | |
~o 0.02 0.04 0.06 0.08 01 012 014 016 0.18 0.2
Tempo (s)

Figura 5.1 - Oscilografia de tensdo monofasica com falta aplicada na fase A



Tensdo (p.u)

Tensdo (p.u)

45 1 | | | I I I 1 I

0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0.14 0.16 0.18 02
Tempo (s)

Figura 5.2 - Oscilografia de tensdo monofasica com falta aplicada na fase B

45 I | I | ! I I | I
0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 012 014 0.16 0.18 02
Tempo (s)

Figura 5.3 - Oscilografia de tensdo monofasica com falta aplicada na fase C

i

MG

o

&

i

a5 I | I | I | I |
0 002 004 0.06 008 01 012 014 0.16 018 02
Tempo (5)

Figura 5.4 - Oscilografia de tensoes trifasicas com falta aplicada na fase A
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Tensao (p.u)

-20

25

30 | | I I | 1 I I I
0 0.02 0.04 0.0 0.08 0.1 012 014 016 018 02
Tempo (s)

Figura 5.5 - Oscilografia de corrente monofésica com falta aplicada na fase A

Tensdo p.u)

30 | | 1 1 I
0 0.02 0.04 0.06 0.08 01 0.12 0.14 0.16 0.18 02

Figura 5.6 - Oscilografia de correntes trifésicas com falta aplicada na fase A

Tenséo (p.u)

Tempo (s)

Figura 5.7 - Oscilografia de tensdes e correntes trifasicas com falta aplicada na fase A
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— VA

Tensdo (p.u)

| I 1 | I I I 1 I
-15
0 002 004 0.06 008 01 012 014 0.16 018 02
Tempo (s)

Figura 5.8 - Oscilografia de tensdo monofasica com falta aplicada entre as fases A e B

20— —

Tensdo (p.u)

20 -

30 | 1 1 1 I | | I I
0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0.14 0.16 0.18 02
Tempo (s)

Figura 5.9 - Oscilografia de corrente monofasica com falta aplicada entre as fases Ae B

T
—— VA
26 ——vB |
—e
200~ —n |
— B
ic
151 =
10— —
s |
g
K
5 |
0l 4
s |
200 |
25 |
| 1 I I | I 1
0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0.14 0.16 0.18
Tempo (s)

Figura 5.10 - Oscilografia de tens@es e correntes trifasicas com falta aplicada entre as fases Ae B
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— VA

Tenséo (p.u)

5 ! ! ! 1 ! ! L ! !
0 0.02 0.04 0.06 0.08 01 012 014 016 018 02
Tempo (s)

Figura 5.11 - Oscilografia de tensdo monofasica com falta aplicada entre as fases B e C

Tensto (p.u)

a5 I I I | | | I I I
0 0.02 004 0.06 008 01 012 014 0.16 018 02
Tempo (s)

Figura 5.12 - Oscilografia de corrente monoféasica com falta aplicada entre as fases Be C

T T T T
— VA
— VB
30 —VCH
— A
— B
Ic
20 —
10 —
=
E ok
R ) e e = S e— e Sal——
5
:
ok |
ol |
ol |
1 1 1 1 | |
0.06 0.08 01 0.12 0.14 0.16 0.18

Tempo (s)

Figura 5.13 - Oscilografia de correntes e tensdes trifasicas com falta aplicada entre as fases B e C



—— VA
— VB
—VC
A
— B

Tensdo (p.u)

“r | | | | | | 1
0.06 0.08 01 012 014 0.16 0.18
Tempo (s)

Figura 5.14 - Oscilografia de correntes e tensGes trifasicas com falta aplicada entre as fases A, Be C

Tensao (p.u)

45 I I | | | I I | |
0 0.02 0.04 0.06 008 01 012 014 016 018 02
Tempo (s)

Figura 5.15 - Oscilografia de tensdo monofasica com falta aplicada entre as fases A e B e Terra

Tensdo (p.u.)

" I | I | | | I I 1

0 0.02 0.04 0.06 0.08 01 012 0.14 0.16 0.18 02
Tempo (s)

Figura 5.16 - Oscilografia de corrente monofasica com falta aplicada entre as fases A e B e Terra
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Tensdo (p.u)

{

I | | |
0.1 0.12 0.14 0.16 0.18
Tempo (s)

Figura 5.17 - Oscilografia de correntes e tensdes trifasicas com falta aplicada entre as fases A e B e Terra

—VA

Tensdo (p.u)

L 1 1
0.05 01 0.15
Tempo (s)

Figura 5.18 - Oscilografia de tensdo monofasica com falta aplicada entre as fases B e C e Terra

' ' ' ' —=

I I 1 1 1 I I
0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0.14 0.16
Tempo (s)

Figura 5.19 - Oscilografia de corrente monofasica com falta aplicada entre as fases B e C e Terra
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Figura 5.20 - Oscilografia de tensdes e correntes trifasicas com falta aplicada entre as fases B e C e Terra

T
— VA

—\VC
— A
30— — B |

Tenséo (p.u)
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Figura 5.21 - Oscilografia de tensfes e correntes trifasicas com falta aplicada entre as fases A,B e C e Terra

As oscilografias mostradas nas figuras Figura 5.1 a Figura 5.21 ilustram a ocorréncia
de faltas distintas internas a linha de transmissao em estudo proximo a subestacdo onde estdo

sendo monitoradas as tensoes e correntes.

Com base numa analise preliminar das oscilografias apresentadas, € possivel concluir
que a melhor escolha para monitoramento seria de grandezas trifésicas - tensdes trifasicas ou
correntes trifasicas e/ou tensdes e correntes trifasicas, visto que 0 monitoramento de variaveis
monofasicas atrapalharia o desempenho do detector em se tratando de falta envolvendo uma
ou mais fases ndo monitoradas. Pensando numa economia de tempo e dinheiro envolvido,
sugere-se 0 monitoramento apenas das tensdes ou correntes trifasicas nos terminais da LT na
subestacdo. O monitoramento das correntes junto com as tensdes se torna mais relevante
quando o objetivo é a classificacdo do defeito. Como o foco deste trabalho é apenas a
deteccdo do defeito, monitorar as tensdes trifdsicas ou as correntes trifasicas torna-se

suficiente para solucéo do problema.
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A partir de agora, serdo apresentadas novas oscilografias para verificar quais variaveis
realmente interferem na percepcdo, pelo sinal que estd sendo monitorado, do ponto de
ocorréncia do defeito. Optou-se por aplicar uma falta trifasica a terra e monitorar apenas a
tensdo monofasica. A primeira analise se restringiu a variacdo da localizacdo do defeito.
Testou-se a aplicacdo do defeito em quatro pontos distintos, sdo eles: no terminal da LT na
subestacdo onde o sinal esta sendo monitorado; no meio da LT monitorada, no terminal

oposto da LT e externo a LT. Os resultados séo apresentados nas figuras a seguir.

Tensdo (p.u)

s | | | | I | | | I
[ 0.02 0.04 0.06 0.08 01 0.12 014 0.16 018 02
Tempo (s)

Figura 5.22 - Oscilografia de tensdo monofésica com falta aplicada entre as fases A,B e C e Terra no terminal da
LT monitorada. Detalhe para o instante de percepgéo do defeito.

— VA

1 X: 0.08692 =
Y: 08117
[

Tensto (p.u)

1 1 | | I I I I I
15
0 0.02 0.04 0.06 0.08 0. 0.12 0.14 0.16 0.18 0.2
Tempo (s)

Figura 5.23 - Oscilografia de tensdo monofasica com falta aplicada entre as fases A,B e C e Terra no meio da LT
monitorada. Detalhe para o instante de percepg¢éo do defeito.




Tensdo (p.u)

-15

71

— VA

X:0.06721
Y 0.8718
[]

01
Tempo (s)

Figura 5.24 - Oscilografia de tensdo monofasica com falta aplicada entre as fases A,B e C e Terra no terminal da

Tensdo (p.u)

LT monitorada. Detalhe para o instante de percepgéo do defeito.

— VA

002 0.04 0.06 008 01 012 014 016 018
Tempo (s)

0z

Figura 5.25 - Oscilografia de tensdo monofasica com falta aplicada entre as fases A,B e C e Terra em LT externa

a monitorada. Detalhe para o instante de percepcao do defeito.

A segunda analise se restringiu a variacdo da resisténcia de falta. Testou-se a aplicacédo

do falta trifasica a terra em quatro pontos distintos.

Tensdo (p.u)

15

— VA

X: 008667
Y:0.7589

I I I I 1 | I | 1
0 0.02 0.04 0.06 0.08 01
Tempo (s)

Figura 5.26 - Oscilografia de tensdo monofasica com falta aplicada entre as fases A,B e C e Terra com

resisténcia de falta = 0Q. Detalhe para o instante de percepcao do defeito.
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— VA

X: 008667
Y:0.7589

Tensdo (p.u)

I I I I 1 | I | 1
15
0 0.02 0.04 0.06 0.08 01 012 0.14 0.16 0.18 02
Tempo (s)

Figura 5.27 - Oscilografia de tensdo monofasica com falta aplicada entre as fases A,B e C e Terra com
resisténcia de falta = 5Q. Detalhe para o instante de percepgdo do defeito.

Tensdo (p.u)

1 | | | I | 1 | |
15
0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 012 0.14 0.16 0.18 0.2
Tempo (s)

Figura 5.28 - Oscilografia de tensdo monofasica com falta aplicada entre as fases A,B e C e Terra com
resisténcia de falta = 20Q. Detalhe para o instante de percepcdo do defeito.

Tenséo (p.u.)

| | 1 | | 1 | | |
A5
0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0.14 0.16 0.18 0.2
Tempo (s)

Figura 5.29 - Oscilografia de tensdo monofésica com falta aplicada entre a fase A e Terra com resisténcia de
falta = 0Q. Detalhe para o instante de percepgdo do defeito
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— VA

X: 0.06657
Y1 07589

Tensdo (p.u)
T
I

a5 I | | I | | I | |
0 002 004 0.06 008 01 012 014 016 018 02

Tempo (s)

Figura 5.30 - Oscilografia de tensdo monofésica com falta aplicada entre fase A e Terra com resisténcia de falta
= 5Q. Detalhe para o instante de percepgdo do defeito

T T T T
—VA

X: 0.06667
07889

Tensdo (p.u.)

L L 1 1 1 1 1 1 1
15
0 002 0.04 006 0.08 01 012 014 016 018 0z

Tempo (s)
Figura 5.31 - Oscilografia de tensdo monofasica com falta aplicada entre fase A e Terra com resisténcia de falta
= 20Q. Detalhe para o instante de percepgdo do defeito

A partir das andlises apresentadas acima, & possivel observar que o instante de
deteccdo do defeito varia de acordo com a localizacdo da falta, quanto mais préximo do sinal
monitorado, mais rapido a sensibilidade deste sinal ao defeito. Em contrapartida, para os
valores de resisténcia de falta adotados neste trabalho, ndo houve impacto na sensibilidade do
instante de aplicagdo do defeito. A resisténcia de falta implica diretamente no comportamento
do sinal durante o periodo de ocorréncia do defeito.

5.1.2. Sistema de distribuicdo

Abaixo seguem as oscilografias de tensdo geradas sinteticamente no programa
MATLAB® para representacdo de alguns eventos de qualidade de energia. Neste trabalho
foram simulados os distarbios de afundamento de tensdo nas trés fases, sobretensdo nas trés

fases, bem como o afundamento e sobretensdo associados a harménicos.
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Figura 5.32 — Oscilografia de tensdes trifasicas com afundamento de tenséo

022 024

Figura 5.33 - Oscilografia de tensoes trifasicas com sobretensao
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Figura 5.34 - Oscilografia de tensGes trifasicas com harmonicos e afundamento de tenséo
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| | | | | | |
0.2 0.22 0.24 0.26 0.25 0.3 0.32
Tempo (s)

Figura 5.35 - Oscilografia de tensfes trifasicas com harmdnicos e sobretensdo

5.2. DESCRICAO DOS RESULTADOS OBTIDOS E ANALISE CRITICA

Nesta secdo serdo apresentados os resultados obtidos pelos trés detectores criados,
tanto para o problema de transmissao, quanto para o problema de distribuicdo. A analise de
desempenho dos métodos de deteccdo de evento seré feita com base no erro médio associado

a cada estimacéo e o tempo de simula¢do computacional.

5.2.1. Deteccdo de evento no sistema de transmissio

Nesta etapa os detectores foram simulados variando o tipo de falta aplicado, a
localizagéo da falta, a resisténcia de falta e o instante de aplicacdo da mesma.

A premissa utilizada para medicdo do tempo de simulacdo do detector foi a simulacao
de apenas um evento com monitoramento de tensdo monofasica ou tensdes trifasicas ou

corrente monoféasica ou correntes trifasicas ou correntes e tensoes trifasicas.

Tabela 5-1 - Desempenho dos métodos de deteccdo de faltas em linha de transmissao

Monitoramento Critério Detector Melhor
Desemperho

o 0.00106 + 0.00890
Erro médio (s) 0.01897 £ 0.03304 0.00093 + 0.00764

Tensdo o
Monofasica ~ 1empo Medio 10.69398 1.63618 0.57163
de Simulacéo OET
(s)
o 0.00211 + 0.01141 0.00029 + 0.00018 0.06760 + 0.00340
Erro médio (s)
Tensdes .
Trifésicas Tempo Médio 24.17046 2.52334 0.28123

de Simulagéo OET
(s)



0.00646 £+ 0.02365 0.00237 +0.01314 0.00651 + 0.02264
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Erro médio (s) FK
Corrente o
Monofésica ~ Témpo Médio 10.75117 0.86492 0.2425
de Simulagéo OET
(s)
o 0.00161 + 0.01075 0.00105 + 0.00721 0.07081 + 0.00340
Erro médio (s) FK
Correntes o
Trifasicas ~ Tempo Medio 31.32785 2.4272 0.28342
de Simulacédo OET
(s)
o 0.00110 + 0.00839 0.00029 + 0.00018 0.07081 + 0.00340
~ Erro médio (s) FK
Tensoes e
Correntes Tempo Médio
i 31.32785 4.60018 0.29744
Trifasicas de Simulagéo OET
(s)

No geral, o detector que apresentou o menor erro de sua estimacdo em relacdo ao
correto instante de aplicacdo do evento foi o detector baseado no Filtro de Kalman. Em
contrapartida, o detector mais rapido é o que se baseia na metodologia do Operador de
Teager, haja vista a simplicidade do céalculo envolvido. O detector baseado em rede neural
com inferéncia Bayesiana obteve resultados medianos em relacdo a sua acuraciam, porém no
quesito velocidade de simulacdo obteve os priores resultados quando comparado aos outros
dois métodos. Ja o Filtro de Kalman, com relacdo a velocidade de simulacdo, obteve

resultados medianos.

Portanto, para deteccdo de faltas em linhas de transmissdo, o Filtro de Kalman e o
Operador de Teager possuem os melhores resultados. O que pode diferenciar a escolha entre
os dois métodos esta na aplicacdo. O Operador de Teager para fazer a estimagdo da amostra
atual, necessita da amostra seguinte. Sendo assim, o detector estd sempre defasado de uma
amostra, 0 que difulta seu emprego em sistemas de deteccdo on line. Em contrapartida, o
detector com Filtro de Kalman pode ser empregado para detec¢do on line, visto que para fazer
a estimacdo da amostra atual, necessita apenas da amostra anterior. No entanto, este detector
precisa ser melhorado para que o tempo de simula¢do diminua consideravelmente a ponto de
conseguir prever se hd ou ndo falta no sistema num tempo menor ou igual ao periodo do

sistema.

As tabelas que mostram os resultados do detector baseado em Filtro de Kalman para
todas as combinagfes de falta simuladas durante o monitoramento das tens@es trifasicas,

encontram-se nos anexos deste documento.
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Para confirmar as anélises apresentadas na secdo 5.1.1, a tabelas Tabela 5-2 e Tabela
5-3 elucidam, para o método baseado no Filtro de Kalman, o desempenho do detector quando

ha variacdo dos parametros de aplicacéo da falta.

Tabela 5-2 - Desempenho do detector com Filtro de Kalman quando h4 variagdo do ponto de aplicagdo da falta
com monitoramento de tensoes trifasicas

Distance from substation Mean Maximum Mininum Standard Deviation
[km] [ms] [ms] [ms] [ms]
0 0 0 0 0
20 0.06 0.06 0.06 0
40 0.12 0.12 0.12 0
60 0.18101 0.19 0.18 0.003029
80 0.244444 0.26 0.24 0.005754
100 0.310505 0.32 0.3 0.004134
120 0.374242 0.39 0.37 0.006561
140 0.440707 0.46 0.43 0.007857
160 0.505455 0.53 0.5 0.008953
180 0.566162 0.6 0.56 0.009226
09CCF Furnas Meio 0.279697 0.29 0.27 0.004619
TA500 Taubate 0.27 0.27 0.27 0
TP765 Tijuco Preto 765 0.603131 0.69 0.58 0.025898
CA500 Campinas 0.36697 0.76 0.24 0.154004
AN500 Angra 0.34 0.34 0.34 0
CP138 Cachoeira Paulista 138  0.01697 0.08 0.01 0.01403

Tabela 5-3 - Desempenho do detector com Filtro de Kalman quando ha variagdo da resistécia de fata nas faltas
aplicadas internamentente a LT com monitoramento de tensdes trifasicas

Fault Resistance Maximum Mininum Standard Deviation
[Ohms] [ms] [ms] [ms]
0 0.280121 0.59 0 0.182494
5 0.280242 0.59 0 0.182504
20 0.280394 0.60 0 0.182579

Deste modo, é possivel confirma que a localizacdo da falta interfere no instante de
percepcdo do evento pelo detector. Do mesmo modo, percebe-se pela Tabela 5-3 que a
resisténcia de falta ndo possui grande impacto no instante de percepcdo do evento pelo

detector.
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5.2.2. Deteccdo de evento no sistema de distribuicio

Nesta etapa os detectores foram simulados variando apenas o tipo de evento aplicado,
ndo houve variacdo dos parametros associados. A premissa utilizada para medicdo do tempo
de simulacgéo do detector foi a simulacéo de apenas um evento com monitoramento de tensdes

trifésicas.

Neste contexto, o detector que apresentou 0 menor erro associado a sua estimacao foi
0 detector baseado em rede neural com inferéncia Bayesiana. Em contrapartida, o detector
mais rapido é o que se baseia na metodologia do Operador de Teager para estimar o instante
de tempo. O filtro de Kalman obteve resultados medianos tanto na sua acuracia, quanto na
velocidade.

Tabela 5-4 - Desempenho dos métodos de deteccdo de eventos de qualidade de energia
Erro médio (s) Tempo Médio de Simulagéo (s)

Detector
Bayesiano 0.00026 + 0.00042 73.03278
Filtro de Kalman 0.03866 + 0.07008 17.80972
Operador de Teager 0.12875 £ 0.12999 0.09123

As tabelas a seguir mostram os resultados de cada detector para os eventos simulados

em qualidade de energia.

Tabela 5-5 - Desempenho do detector baseado em inferéncia Bayesiana

Numero Evento Monitoramento Instante de Instante Erro (s) Erro
Aplicacaodo  Estimado (s) Absoluto
Evento (s)
1 Sag Tensao 0.25000 0.25015 0.00015  0.00015
Monofasica
2 Swell Tensdo 0.25000 0.25014 0.00014  0.00014
Monofasica
3 Sag ¢/ Tensao 0.25000 0.25061 0.00061  0.00061
Harmonicos Monofasica
Swell ¢/ Tensao 0.25000 0.25116 0.00116  0.00116
Harmonicos Monofasica
Sag Tensoes 0.25000 0.25000 0.00000  0.00000
Trifasicas
Swell TensoOes 0.25000 0.25000 0.00000 0.00000
Trifasicas
Sag c/ Tensdes 0.25000 0.25000 0.00000  0.00000
Harmonicos Trifasicas
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8 Swell ¢/
Harménicos

Tensdes
Trifasicas

0.25000 0.25000 0.00000  0.00000

Nota-se que o detector com inferéncia Bayesiana é 100% preciso quando do

monitoramento das tensdes trifasicas.

Tabela 5-6 - Desempenho do detector baseado em Filtro de Kalman

NuUmero Evento Monitoramento Instante de Instante Erro (s) Erro
Aplicacao do  Estimado (s) Absoluto
Evento (s) (s)
1 Sag Tensdo 0.25000 0.25003 0.00003 0.00003
Monofasica
2 Swell Tensdo 0.25000 0.25003 0.00003 0.00003
Monofasica
3 Sag ¢/ Tensdo 0.25000 0.25243 0.00243 0.00243
Harmonicos Monofasica
4 Swell ¢/ Tensdo 0.25000 0.25186 0.00186 0.00186
Harmonicos Monofasica
5 Sag Tensbes 0.25000 0.09780 -0.15220  0.15220
Trifasicas
6 Swell Tensdes 0.25000 0.09780 -0.15220  0.15220
Trifasicas
7 Sag ¢/ Tensoes 0.25000 0.25000 0.00000 0.00000
Harmonicos Trifasicas
8 Swell ¢/ TensoOes 0.25000 0.25054 0.00054 0.00054
Harmonicos Trifasicas

No método baseado no Filtro de Kalman a acurécia do detector ndo é bem definida

quanto & varidvel de monitoramento. O valor do erro varia de acordo com o tipo de evento

associado a variavel de monitoramento.

Tabela 5-7 - Desempenho do detector baseado no Operador de Energia de Teager

NUmero Evento Monitoramen Instante de Instante Erro (s) Erro
to Aplicacaodo  Estimado Absoluto
Evento (s) (s) (s)

1 Sag Tensdo 0.25000 0.25000 0.00000 0.00000
Monoféasica

2 Swell Tensao 0.25000 0.28001 0.03001 0.03001
Monofésica

3 Sag c/ Tensdo 0.25000 0.00001  -0.24999 0.24999
Harménicos Monoféasica

4 Swell ¢/ Tensdo 0.25000 0.00001  -0.24999 0.24999
Harmonicos Monofésica

5 Sag TensOes 0.25000 0.25000 0.00000 0.00000

Trifasicas
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6 Swell Tensoes 0.25000 0.24999  -0.00001 0.00001
Trifasicas

7 Sag c/ Tensbes 0.25000 0.00001  -0.24999 0.24999
Harmonicos Trifasicas

8 Swell ¢/ TensGes 0.25000 0.00001  -0.24999 0.24999
Harmonicos Trifasicas

Assim como no Filtro de Kalman, o detector baseado no Operador de Teager ndo €

bem definido quanto ao desempenho frente a um tipo de monitoramento. Além disso, na

presenca de harménicos na rede o método falhou, tendo em vista a dificuldade de se definir

um valor de energia como limiar.
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6. CONCLUSOES

Este trabalho avaliou técnicas para deteccdo automatica de eventos tanto em linhas de
transmissao, quanto em sistemas de distribuicdo. A avaliacdo se deu de forma pratica com a
elaboracdo e implementacdo do sistema de detec¢do no programa MATLAB®. Os critérios
utilizados para avaliacdo dos detectores foram o tempo de simulacdo do detector para uma
oscilografia com monitoramentos distintos e o erro médio associado a estimativa em relagédo

ao valor real do instante de tempo que ocorre o defeito.

Para formulacdo das oscilografias de entrada no sistema de deteccdo automatica,
utilizou-se de formulacdes matematicas capazes de representar um sistema de distribuicédo
genérico, as quais foram desenvolvidas em [37]. Por outro lado, no sistema de transmisséo,
as oscilografias, apesar de geradas sinteticamente, foram modeladas de forma fidedigna ao
sistema em estudo, LT Tijuco Preto — Cachoeira Paulista 500 kV — Circuito 2 de propriedade

da Cachoeira Paulista Transmissora de Energia (CPTE).

Os métodos escolhidos para implementacdo no detector e posterior avaliacdo foram:
rede neural com inferéncia Bayesiana para desenvolvimento de MLP, Filtro de Kalman e
Operador de Energia de Teager. A escolha dos métodos baseou-se nos estudos realizados em

[38] e [32], principalmente.

As variaveis para monitoramento do sistema de transmissdo puderam ser escolhidas
entre tensdo monofasica da fase A, tensdes trifasicas, corrente monofésica da fase A,
correntes trifasicas e tensbes e correntes trifasicas. No entanto, observou-se que o
monitoramento de variaveis trifasicas é suficiente para o problema de deteccdo do evento de
forma correta, visto que o monitoramento de varidveis monofésicas atrapalharia o
desempenho do detector em se tratando de falta envolvendo uma ou mais fases nao

monitoradas. O monitoramento das correntes junto com as tensdes se torna mais relevante



82

quando o objetivo é a classificacdo do defeito. Como o foco deste trabalho é apenas a
deteccdo do defeito, monitorar as tensdes trifisicas ou as correntes trifasicas torna-se

suficiente para solucéo do problema.

Para o problema de distribuicdo, 0 monitoramento se restringiu as tensdes trifasicas e
monofasica da fase A. A restricdo ocorreu devido a auséncia de dados reais de um sistema de
distribuicéo.

Os criterios utilizados para avaliar a ferramenta de melhor desempenho consistiu na
analise do erro entre o instante de tempo detectado e o real e a avaliacdo do tempo de
simulacdo computacional. Essas duas variaveis se tornam importantes quando da defini¢do da

aplicacdo do detector.

E importante destacar um fator crucial quando se trata de ferramenta para deteccéo
automatica de evento. Se o intuito é a aplicacdo on line, entdo o tempo meédio que a
ferramenta leva para detectar o instante da falta, € um fator relevante, tendo em vista sua
aplicacdo para tomada de decisdo. Por outro lado, quando trata-se de anélise de eventos em
um sistema de forma off line, como acontece por exemplo no setor de analise de defeitos nas
empresas do ramo de sistemas de poténcia, o tempo para detec¢do ndo € o fator crucial e sim a

precisdo da ferramenta.

Devido a formulacdo matematica do Operador de Teager, pode-se concluir que sua
utilizacdo se restringe a aplicacfes off line, visto que para analise do instante t, o detector
necessita do valor da variavel no instante t+1, o que ndo ocorre nos métodos do Filtro de
Kalman e Inferéncia Bayesiana. Por se tratar de um modelo autoregressivo, o Filtro de
Kalman apenas necessita do instante de tempo anterior para prever o atual. Alem disso, para
seu treinamento, ou seja, para definicdo de seus parametros, basta uma amostra do sinal num
intervalo de tempo anterior ao evento. De forma similar, 0 modelo baseado em inteligéncia
artificial, a rede neural com Inferéncia Bayesiana, apenas necessita de uma amostra do sinal
para que seja capaz de prever qualquer instante a frente. Portanto, os métodos do Filtro de

Kalman e de Inferéncia Bayesiana se destacam quando se trata de previsdo on time.

Neste sentido, para o problema de transmissdo, a técnica baseada em Filtro de Kalman
destacou-se em relacdo as outras técnicas avaliadas quando da analise da precisdo do método.
Em contrapartida, o0 método mais rapido na deteccdo de evento em sistema de transmisséo foi

0 baseado no Operador de Teager.
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Por outro lado, no sistema de distribuigdo, a técnica de detec¢do automatica baseada
em Inferéncia Bayesiana obteve melhores resultados quando da analise do erro médio de
estimacdo, ou seja, este método € mais preciso do que os outros. No entanto, o Operador de
Energia de Teager permaneceu sendo o mais rapido, haja vista a simplicidade dos calculos

envolvidos.

6.1. RECOMENDAGCOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Tendo em vista a possibilidade de utilizacdo em tempo real da ferramenta
desenvolvida neste trabalho para auxilio na tomada de decisdo, uma linha de pesquisa
interessante a ser seguida se concentra na reducdo do tempo de simulacdo do detector.

A ferramenta desenvolvida neste trabalho teve o objetivo de identificar o instante de
inicio do evento, o que é perfeitamente apropriado para um sistema de transmissdo, visto que
a partir da identificacdo do defeito, alguma decisdo deve ser tomada para sua extin¢do. No
entanto, em se tratando do sistema de distribuicdo, é interessante analisar a duracdo do
distdrbio, visto que pode ser um efeito transitorio na rede, como o chaveamento de um banco
de capacitores. Portanto, sugere-se 0 melhoramento deste sistema para que 0 mesmo seja

capaz de estimar o periodo de duracdo do evento em questao.

Além disso, como proposta para trabalhos futuros, sugere-se a modelagem de uma
gama maior de disturbios em sistemas de distribuicdo, de preferéncia com dados realisticos
para aproximar o resultado a realidade. Outra linha de pesquisa interessante a ser incentivada

concentra-se na habilitacdo da ferramenta para deteccdo de ilhamento e saida de geracao.

Para a implementacdo de uma ferramenta completa que seja capaz de diagnosticar um
evento num sistema, seja ele de distribuicdo ou transmissdo, faz-se necessario o

desenvolvimento dos médulos de classificacéo e localizagdo de eventos.
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