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RESUMO: A crescente demanda por energia elétrica vem impactando diretamente na
regulacdo do setor elétrico, onde a falta de energia elétrica hoje disponibilizada passa a ser
inaceitdvel e consequentemente impactando em penalizacdo para as empresas
concessiondrias do setor. Diante deste cendrio a possibilidade de contar com um sistema de
monitoramento em tempo real que oriente agdes corretivas das equipes de manutencao
constitui uma ferramenta de fundamental importincia na melhoria dos indicadores
operacionais das empresas do setor. No sistema elétrico de poténcia, devido as suas
caracteristicas, cerca de 60% das ocorréncias de falta de energia estdo associadas a curtos-
circuitos de origem monofésicas, o que apresentam ondas viajantes se propagando ao
longo do alimentador, em ambas as dire¢des, sofrendo reflexdes e refracdes relacionadas
com as singularidades do percurso realizado. Assim, os sinais eletromagnéticos transitérios
gerados pela incidéncia da falta manifestam peculiaridades associada ao caminho
percorrido por essas ondas viajantes. Essas particularidades quando extraidas
adequadamente podem ser empregadas, com grande eficdcia, por sistemas inteligentes
indicando a localidade da falta. Com base nesta premissa esta dissertacdo propde uma
abordagem utilizando redes neurais artificias para localizar faltas fase-terra em sistemas
elétricos de distribui¢do rurais fortemente dispersos e de grandes extensdes. A modelagem
proposta faz uso da transformada de wavelets e das técnicas multirresolucio de sinais no
intuito de melhorar a precisao na localizacdo de faltas como também se ressalta o emprego

de processos estatisticos, o qual visa extrair atributos representativos do trecho sob falta.
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DEVELOPMENT OF AN ANN MODEL FOR LOCATING
SINGLE PHASE FAULTS IN LARGE SCALE AND
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ABSTRACT: The growing demand for electricity is having a direct impact on regulation
in the electricity sector, where power outages have become unacceptable and are
consequently penalizing utility companies in the industry. Within such a scenario, a real-
time monitoring system that can guide maintenance teams in carrying out corrective
actions is a vitally important tool for improving operational indicators. Due to the
characteristics of the electrical power system, about 60% of power outages are associated
with a single phase short-circuit source, in which traveling waves propagate along the
feeder in both directions, subjected to reflections and refractions related to the singularities
of the route undertaken. Thus, the transient electromagnetic signals generated by faults
display peculiarities associated with the course taken by these traveling waves. When
properly extracted, these particularities may be used to great effect by intelligent systems
in order to indicate the location of the fault. Based on this premise, this dissertation
proposes an approach using artificial neural networks to locate phase-to-ground faults in
widely dispersed, large-scale rural distribution systems. The proposed model makes use of
wavelet transform and multi-resolution signal techniques to improve the accuracy of
locating faults, and emphasizes the use of statistical processes aimed at extracting
attributes representing the section under fault.

vii



Sumario

LiSta de FIGUIAS ..eeecuviiiiiie ettt ettt et s e et e e e seaeeeabeeessaeensaeeensneesnneas X
LiSta de TabElas .....cc.eeeieiniiiiiieieeee ettt et xi
Lista de STMDOIOZIA .......veiiiiiieiiie ettt e et e st ee e beeesaseeenreeesaeeensneeenns xii
I ASPECLOS GEIAIS...ceeuerieiuiiieiiieeeite ettt ettt et e sttt e ettt e et e e st e e s bt e e sabeeesabeessabeesbbeesnsaeens 1
) R 115 40 ¢ LD Tt o PRSPPI 1
1.2 Organizagao dO TEXLO .....ccooueiriiiiiiiieiiiee et ettt ettt e et e e esane e 5

2 RevisA0 BIDHOGIATICA. .. ..eiiuiieiiiieciie ettt e e e e e e e eaaeeeaaee s 7
2.1 INIFOAUGAO ..ttt ettt et e et e et esab e e sbbeesbbeeeane 7
2.2 Métodos Baseados nos Componentes de Frequéncia Fundamental ....................... 8
2.3  Métodos Baseados em Componentes de Alta Frequéncia e Ondas Viajantes...... 15
2.4 Métodos Knowldge-Based.........ccoouiiiiiiiiiiiiiiiiiiceiceeceecceceeeee e 19
2.5  Consideragies FINAIS .........c.coiiiiiiiiiiiiiieiieeete ettt 24

3 Teoria das Ondas VIQJantes........cccueereuieeriiieeniieenieeesieeeiteeesieeesseeesseeessseesssseessssessssseens 26
3.1 INEEOAUGAOD ..ttt ettt et e st e et e et eeateeeabee e 26
3.2 Reflexdes e Refracdes de Ondas Viajantes..........cceecveeeriieeriieeeniieeeniieeenieeenveeenns 27
3.3 DiIagramas LattiCe .....ccueeriuieiriiieiiiieiiiie ettt ettt ettt ettt e et e e e 29
3.4  Atenuacgdo e Distor¢ao das Ondas VIaJantes .........cccceveeevuieenrieeeniieeeniieeenieeenneeenns 30
3.5  Consideracoes FINAIS .......cceeoviuiiiiiiiiiiiiiiee ettt e 31

4 Wavelets e a Representacdo Multirresolucao de SinaiS.........ceccvveerveeeriieeenieeenieeeneeeenns 32
4.1 INEFOAUGAO .ttt ettt ettt e et e et e et e st eeebbeesaaees 32
4.2 A Wavelet-mae e as Wavelets Filhas .........ccccccooiiiiiniiiiiiecceeee 33
4.3  Transformada de Wavelets ........ccccceviiiiiiniieiiiinieicneeeee e 36
4.3.1 Transformada de Wavelets Continua ............cocceevieeiieenieinieniieeneenieeeeen 38
4.3.2  Transformada de Wavelet Discreta de Tempo Continuo ............ccceeeuveennnen. 39
4.3.3  Transformada de Wavelets Discreta de Tempo Discreto ........ccoccvveeeeveeenneenn. 40

4.4 Andlise Multirrresolugao de STNaiS.......c.eeeeiieeriieiriiieeiie e 42
4.4.1  Aproximacao MUltirr€SOIUCAO ........eeecurieriieeeiieeciteecieeerree e e e eavee e 42
4.42  Representacdo WaAVEIt.......ccovuiiiiiiiiiiiieiiieeriieeite et 44
4.4.3  Codificacao por Sub-bandas...........ccccueeriiiieriiiieiiieeiie e 47

4.5  Consideragoes FINALS .......ccoouiiiiiiiiiiiiiiieeiteee et 53

5 Reconhecimento de PadrGes ...........cooieiiiiiiiiiiiiieiieteeeee e 55
5.1 INIFOAUGAO ..ttt ettt et e et e st e e b e saae s 55
5.2 Redes Neurais ArtifiCIais .....eooueeueerierieeiieiieeiteeie ettt 58
5.2.1  NeurOnios BiOlOZICOS .......eeiruiiiiiiiiiiiieiiieeeiteeeite ettt 59
5.2.2  Modelo de um Neurdnio Artificial..........cocceviieeiiiniiiiiiiiniiiiieeeeeeeeee 60
5.2.3  Fungdes de AtIVAGAO......c.ueiiruuieriiiieeiiee ettt et e st ettt e et eeareesieee e 62
5.2.4  Principais Arquiteturas de Rede .........ccccuveeiiiiniiieiiiieciiecciee e 64
5.2.5  APrendiZageM........coocueiiiiiiiiiiieiiiieeiiee ettt et ettt e et e st e e 68

5.3 Consideragies FINAIS ........cceeeiuiiiiiieiiiieeiee et eiteeeiee e e e steeesaeeeseaeeeeveeennee s 76

6 Processamento de SINALS ........cooveriiiriiriienieeeerteete ettt 78
T B 1113 (0T L (o7 1o TSRO 78
6.2  Pré-processamento de Dados ........ccueevviiiiiiiiiiiiiiiieeeceee e 78
6.3 NOIMAIIZACAO ....vveeeevieeeiieeeiieeeieeeette et e ettt e et e e et e e e teeeebeeesssaeensseessseeesseeennseeas 81
6.4  EXtracao de ArIDULOS ....cooiiiiiiiiiiiiie ettt et e e 82
6.4.1  Espectro Wavelet da ENergia........c.cccceeevvieeiiieeiiieniieeeiieesiee e 82



6.4.2 Medidas de Entropia Wavelet..........ccceeviieeiiieiiiieeiieeeiie e 83

6.5  Consideragcies FINAIS .........c.coiiiiiiiiiiiiiieiiie ettt 88

T EStUAO € CASO ....eiiutiiiiiiiieeieee ettt ettt ettt ettt st e s 90
Tl INITOAUGAO ...ttt ettt ettt e et e et e e st e ebbeeeaneeas 90
7.2 Modelagem do Sistema EIEtrico ........cocueiiiiiiiiiiiiiiiiiiicieiceeeeeeeseeee 90

T 2.1 SUDESTACAO .nevieeiiieeiiie ettt ettt ettt et e st e et e e et e e et e e sbeeeeaes 91
7.2.2 CONAULIOTES ...c..eteiieiniieeiieet ettt ettt ettt ettt e st ebeesbeesbeesabeenbeeas 92
723 ESTIUIUTAS ..eeeitieiiiieeeiee ettt ettt et et e st e e st e e st eeesateessbeesabeesnbneenane 94
7.2.4  Implementacdo no ATP (Alternative Transients Program).........c..cccoceeueene. 94

7.3 Critérios de Implementagao .........cccueeeiiieiiiiieiiiieeeiieeeieeee ettt 98
7.3.1  Limitag@0 do ATP ...ooiiiiiii e 98
7.3.2  Subdivisdo do Alimentador CPS-01L7 ......ccccooviiiiiiiiiiiiiiieceeeieee 99

7.4  Classificador Baseado em Redes Neurais. .......ccceevverveinieeiiienienieeniceeeneeee 101
7.4.1  Avaliacdo de Desempenho ...........coocuiiiiiiiiiiiiiniiieeiceeeeee e 102
7.4.2  Critérios de Parada dos Treinamentos ..........c.cceecueeveeniernieenieeneenieeseenaneen 102
7.4.3  Codificac@o das ClasSes.......ccueerrureeiriierriiieiieeeeiteesiee ettt eeireesieee s 103
7.4.4  Método de Validagao Cruzada .........cceeeeuveeeiiiieeiiieeniieeeiieeeieeesree e 105
7.4.5 Resultados do Treinamento das Redes ..........ccoooveeviiiiniiiiniiiiniieiieeeeee, 106

7.5  Consideragies FINAIS ........cceeveuieeriieeiiieeiieeesteeeiteeeireesaee e e saeeeseseeeeseeenneas 115

8 CONCIUSAD ...ttt ettt ettt et nane s 117
8.1  ConSIderacies GEIAIS.......cueerrureeriuieeriieerieeesteeesreeessaeessreessseeesseeessseeessseesssseens 117
8.2 Sugestdes para Trabalhos FUtUros ...........cceevieiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeee 118
Referéncias BiblioZrafiCas........c.ooiuiiiiiiiiiiiiiiiee e 119

X



Lista de Figuras

Figura 2.1 -Metodologia para localizacdo de faltas [17]...........ccocueeeeeevoueeencveeniieanreeannnn 8
Figura 3.1 — Diagrama Lattice computando reflexoes sucessivas [66]. ............................ 29
Figura 4.1 — Exemplos de wavelets-mde no dominio do tempo................cccoceeuueeevuveeecunnnn. 36
Figura 4.2 — Processo de representacdo do algoritmo de codificacdo por sub-bandas
DaASEAAD €1 WIMRA. .......ccceeeeeeeeeeee ettt et este e eeeeetae e s taeessseeessaaeessaeenseennns 51
Figura 4.3 — Decomposicdo do sinal original em trés escalas representado os coeficientes
escala e wavelet em caAda eSCALA. .............c..ccccueeeecuieeiiieeiiieeiieeeie e eeeeesveeenaee e 51
Figura 4.4 — Processo de reconstrucdo do algoritmo de codificacdo por sub-bandas
baseado na WMRA para @ eSCALA . ............ccccuueeeueeeeiieaiiieeiieeeieesieeesieeesveeesvee e 52
Figura 4.5 — Reconstrucdo do sinal co(n) a partir de sua versdo aproximada de terceira
escala e de suas versoes detalhadas em trés eSCalas. ............c.oocvuuevcveenveeescreeeninnennns 53
Figura 5.1 — Exemplo de regides de decisdo em um espaco bi-dimensional [85]. ............ 56
Figura 5.2 — Componentes do neuronio biol0gico [88]. .....ccovueeveeeevieeeiiieeiiieeeieeeeieeenns 60
Figura 5.3 — Modelo ndo linear de um neuronio [87]......c.cccvueeeeeeeeveeeeiieeeieeeciieeeeieeenns 61
Figura 5.4 — Fungoes de QtiVACAO. ............cc.ouecueeeeeieeiieieeiiieeeieeeeieeesieeesaeessveesaeesaaee e 64
Figura 5.5 — Rede alimentada adiante (feedforward) com uma tvinica camada de
TLEUFOTIOS. «...vveeeeeeeeeieeeeseeeeeeeesteeesateeeateeassbeeansseeansaeeassaeeasseeeasseeanssesenssaesnsseeesseeansseenn 65
Figura 5.6 — Rede alimentada adiante (feedforward) com uma camada oculta e uma
CAMAAA A SATAQ. ..........eooeeeeeeeeeeeiieeeie ettt te e stae e s vee e sbee e sseeeaseesnsaennes 66
Figura 5.7 — Rede recorrente com neuronios ocultos [87]. ...cooeveeeeveeeeieeecireeeeieeeeieeenns 67
Figura 5.8 — Fluxo de processamento do algoritmo back-propagation. ........................... 71
Figura 7.1 — Representacdo do alimentador CPS-01L7 da regional Caruaru. ................. 91
Figura 7.2 — Sistema equivalente simplificado de uma rede elétrica. ................................ 92
Figura 7.3 — Algumas variagéoes de estruturas encontradas no CPS-0IL7 ........................ 95
Figura 7.4 — Cartdo de entrada da rotina Line Constants para uma estrutura tipo L2-L3
ULILIZANAO CADOS CAA 25 M. ..o 97
Figura 7.5 — Cartdo de entrada do ATP para uma falta fase-terra no alimentador CPS-
OIL7. oottt ettt ettt ettt et e et e b e e a bt e bt e e at e e teeeateebeeenbeebeeeabeebea e 97
Figura 7.6 — Subdivisdo do alimentador CPS-01L7 em grupos identificados em diferentes
COFES. ettt ettt ettt et e et e et e ettt e e bt e e s bt e e s st e e e eab e e e sbee e st eeenteesaaeenn 100
Figura 7.7 — Classificac@o com um eSpecialiSta. .............cooeeeueeeeeeencreeesiiieeeieeesiveeennens 104
Figura 7.8 — Classificacdo com trés eSpecialiStas. ............ccoccvuuecimioueniiesianiiienienieeneanns 104



Lista de Tabelas

Tabela 1.1 — Ocorréncia dos Curtos-Circuitos [2].

Tabela 7.1 — Parametros equivalentes do alimentador CPS-01L7.

Tabela 7.2 — Listas dos principais tipos de condutores.

Tabela 7.3 — Caracteristicas basicas dos ramais do alimentador em anélise.

Tabela 7.4 — Variacdes no angulo de incidéncia e impedancia.

Tabela 7.5 — Dimensao de entrada da RNA.

Tabela 7.6 — Codifica¢do da camada de saida da RNA.

Tabela 7.7 — VariacOes das arquiteturas das redes neurais.

Tabela 7.8 — Formacao dos conjuntos de treinamento, validacdo e teste.

Tabela 7.9 — Melhor arquitetura do modelo 1 para o vetor de entrada ApEn.

Tabela 7.10 — Erros de classificac@o percentuais da arquitetura proposta na Tabela 7.9.
Tabela 7.11 — Melhor arquitetura do modelo 1 para o vetor de entrada espectro wavelet de
energia.

Tabela 7.12 — Erros de classificagc@o percentuais da arquitetura proposta na Tabela 7.11.
Tabela 7.13 — Melhor arquitetura do modelo 1 para o vetor de entrada WEE /WSE.
Tabela 7.14 — Erros de classificacdo percentuais da arquitetura proposta na Tabela 7.13.
Tabela 7.15 — Melhor arquitetura do modelo 2 para o vetor de entrada ApEn.

Tabela 7.16 — Erros de classificag@o percentuais da arquitetura proposta na Tabela 7.15.
Tabela 7.17 — Melhor arquitetura do modelo 2 para o vetor de entrada espectro wavelet de
energia.

Tabela 7.18 — Erros de classificagc@o percentuais da arquitetura proposta na Tabela 7.17.
Tabela 7.19 — Melhor arquitetura do modelo 2 para o vetor de entrada WEE /WSE.
Tabela 7.20 — Erros de classificagc@o percentuais da arquitetura proposta na Tabela 7.19.
Tabela 7.21 — Melhor arquitetura do modelo 3 para o vetor de entrada ApEn.

Tabela 7.22 — Erros de classificagcdo percentuais da arquitetura proposta na Tabela 7.21.
Tabela 7.23 — Melhor arquitetura do modelo 3 para o vetor de entrada espectro wavelet de
energia.

Tabela 7.24 — Erros de classificac@o percentuais da arquitetura proposta na Tabela 7.23.
Tabela 7.25 — Melhor arquitetura do modelo 3 para o vetor de entrada WEE /WSE.
Tabela 7.26 — Erros de classificac@o percentuais da arquitetura proposta na Tabela 7.25.
Tabela 7.27 — Melhor arquitetura do modelo 4 para o vetor de entrada ApEn.

Tabela 7.28 — Erros de classificac@o percentuais da arquitetura proposta na Tabela 7.27.
Tabela 7.29 — Melhor arquitetura do modelo 4 para o vetor de entrada espectro wavelet de
energia.

Tabela 7.30 — Erros de classificacdo percentuais da arquitetura proposta na Tabela 7.29.
Tabela 7.31 — Melhor arquitetura do modelo 4 para o vetor de entrada WEE /WSE.
Tabela 7.32 — Erros de classificag@o percentuais da arquitetura proposta na Tabela 7.31.

X1



ApEn
AMR
ANEEL
ATP-EMTP
CA
CAA
CAL
CALA
CBGA
CELPE
CTW
CWT
DEC
DFT
DIC
DSP
DWT
E.C.
FEC
FIC
GD
GDM
GPS
IED
LM
MLP
MRA
MSE
MV
QMF
RBF

Lista de Simbologia

Entropia aproximada.
Anadlise multirresolucao de sinais.

Agéncia nacional de energia elétrica.

Alternative transients program — Electromagnetic transients program.

Condutor de aluminio

Condutor de aluminio com alma de aco

Condutor de liga de aluminio

Condutor de aluminio com alma de liga de aluminio
Algoritmo genético de Chu Beasley.

Companhia energética de Pernambuco.

Coeficientes da transformada de wavelets.

Continuos wavelet transform.

Durac¢iao equivalente de interrup¢ao por unidade consumidora.
Transformada discreta de Fourier.

Duracao de interrupg¢do individual por unidade consumidora.
Digital signal processing.

Discrete wavelet transform.

Erro de classificacdo.

Frequéncia equivalente de interrup¢do por unidade consumidora.

Frequéncia de interrup¢ao por unidade consumidora.
Gradiente descendente.

Gradiente descendente com momento.
Global positioning system.
Dispositivos eletronicos inteligentes.
Algoritmo Levenberg-Marquardt.
Perceptron de multiplas camadas.
Andlise multirresolucao.

Erro médio quadratico.

Média tensdo.

Quadrature mirror filters.

Radial basis functions.

Xii



RGA Algoritmo genético refinado.

RNA Rede neural artificial.

RPROP Algoritmo resilient propagation.

SVD Decomposi¢do do valor singular.

SVM Miquinas de vetor de suporte.

TP Transformadores de potencial.

T™W Transformada de wavelet.

WEE Entropia da energia wavelet.

WMRA Representagdao wavelet baseada em multirresolugao.

WSE Wavelet singular entropy.

A Limite superior da energia normalizada do produto interno dos coeficientes

wavelet discreto de tempo continuo.
B Limite inferior da energia normalizada do produto interno dos coeficientes

wavelet discreto de tempo continuo.

by, Bias.

C Capacitancia por unidade de comprimento.

c'j(n) Sinal reconstruido pelo processo inverso de representagao.
Cjk Coeficiente escala discreto.

c™(r) Medida quantitativa da regularidade.

Cy Constante de admissibilidade.

dj Coeficiente wavelet discreto.

CWTs(s,t) Transformada de Wavelet continua, numa escala s e deslocamento 7 de uma

funcdo f(t).
DWTyn Coeficientes wavelet discretos.
d; Submatrizes da matriz d,;, -
dmxk Matriz formada pela decomposi¢dao SVD.
D; (k) Representagao wavelet de um sinal f(t).
E Poténcia total do sinal.
Er Funcdo do erro.
Eix Espectro wavelet de energia.
E; Espectro wavelet de energia para uma determinada janela de tempo.

f(®) Sinal dependente do tempo.

Xiii



f k)

= X <

n
nsy'to
Projiy (f)
Projiu,(f)
R

R;

S

Sinal discreto no tempo.

Frequéncia de corte.

Frequéncia de amostragem.

Condutancia.

Coeficiente do filtro wavelet.

Coeficiente do filtro escala.

Corrente.

Corrente modal.

Nivel de resolucdo.

Matriz Jacobiano

Indutancia por unidade de comprimento.

Limite inferior do intervalo de normalizacao.
Limite superior do intervalo de normalizacao.
Espaco de Hilbert para fungdes de tempo continuo.
Espaco de Hilbert para fungdes de tempo discreto.
Parametro discreto da transformada de wavelet discreta de tempo continuo.
Energia wavelet relativa.

Numero total de padrdes utilizados no treinamento.
Numero de camadas utilizada na rede neural.
Comprimento do filtro wavelet.

Parametro discreto da transformada de wavelet discreta de tempo continuo.
Discretizacdo do parametro de translagao.
Projecdo ortogonal de f(t) no subespago V;.
Projecdo ortogonal de f(t) no subespago W;.
Resisténcia por unidade de comprimento.

Regido de decisao particular.

Fator de escala.

Passo de dilatagao discreto.

Discretizacdo do parametro de dilatagao.
Transformacao modal.

Transformacao modal da tensdo.

Transformacao modal da corrente.

X1V



I

!

=SS

Vmid
std

VtOWBT

ycmax
ycmin
Yd;;

t

Yk

Matriz decomposi¢ao da técnica SVD.

Vetor coluna da matriz U.

Tensdo modal.

Altura média do condutor.

Subespaco escala.

Altura do condutor ao solo onde define-se a flecha.
Matriz ortogonal da decomposicdo SVD.

Altura do condutor ao solo.

Velocidade de propagacdo da onda de tensdo [m/s].
Tensao.

Impedéancia caracteristica.

Subespaco wavelet.

Pesos sindpticos.

Vetor de atributos.

Admitancia.

Saida calculada para cada neur6nio.
Valor méximo da saida da rede neural.
Valor minimo da saida da rede neural.
Saida desejada para cada neurdnio.

Saida do neurdnio k.

Matriz Impedancia.
Impedéncia mutua.
Impedéancias de surto modais
Impedancia proépria.
Constante de atenuacao.
Constante de fase.

Fator de punig¢do.

Constante de propagacao.

Valor de corregdo.

Correcdes aplicadas a fungdo a ser minimizada no algoritmo LM.

Taxa de aprendizagem.

Fator multiplicador incremental.

XV



Y@

P (t)
Vs, (8)
Ymn(t)
Y (£
Yk
¢()
e™(r)
¢(t)
Gk (t)

72V (x)
PV (x)

Fator multiplicador decremental.

Vetor coluna da matriz V4.

Matriz diagonal da decomposi¢do SVD.
Valores singulares.

Autovalor da matriz de transformacao da tensao.

Autovalor da matriz de transformacao da corrente.

Parametro momento.

Saida do combinador linear.
Transformada de Fourier de 1 (t).
Wavelet-mae.

Conjugado complexo de Y (t).
Wavelet filha.

Wavelet filha discretizada.

Wavelet filha discretizada no tempo discreto.
Base ortonormal do subespaco wavelet.
Funcdo de ativagao.

Valor médio do logaritmo natural.
Fungao escala.

Base ortonormal do subespaco escala.
Fator de translacao.

Passo de translagdo discreto.

Espaco de atributos.

Conjunto dos nimeros inteiros.

Matriz Hessiana.

Matriz gradiente.

Xvi



1 ASPECTOS GERAIS

1.1 INTRODUCAO

A demanda crescente por energia elétrica vem sendo associada cada vez mais a
uma cobranga por politicas rigidas de regulacdo do setor elétrico, pois qualquer interrupc¢ao
do fornecimento de energia hoje se torna totalmente inaceitdvel. Portanto problemas como
curtos-circuitos, descargas atmosféricas, rompimentos de cadeia de isoladores, incéndios,
entre outros, precisam ser administrados pela empresa concessiondria prontamente para
restaurar o servico aos seus clientes. A Aneel (Agéncia Nacional de Energia Elétrica) com
o intuito de regular e fiscalizar as empresas concessiondrias distribuidoras de energia
elétrica estabeleceu indicadores de continuidade, tais como, DEC (durag¢do equivalente de
interrupcao por unidade consumidora), DIC (duragdo de interrupg¢ao individual por unidade
consumidora), FEC (frequéncia equivalente de interrup¢do por unidade consumidora) e
FIC (frequéncia de interrupcao por unidade consumidora) [1]. Esses indicadores medem a
duracdo e frequéncia com que ocorre falta de energia e caso os valores apurados sejam
maiores que o padrio estipulado a resolugcao n° 024 da Aneel [1] estabelece compensacao
as unidades consumidoras afetadas.

As condi¢des impostas pela regulamentacdo levaram as permissiondrias a procura
de metodologias as quais permitissem uma melhoria na localizacdo do problema causador
de falta de energia para uma posterior restauracdo do servigo elétrico. Na vasta gama de
fatores causadores de descontinuidade de servico de fornecimento de energia um deles
destaca-se pela grande quantidade de ocorréncia experimentada pelas empresas do setor
elétrico que € o curto-circuito, também conhecido como falta elétrica. Devido a natureza
fisica dos tipos de curto-circuito, o trifdsico € mais raro, em contrapartida o curto-circuito
monofdsico a terra € 0 mais corriqueiro, como exemplo pode-se citar as regides fortemente

arborizadas, onde a incidéncia de rompimento de fase em funcdo da queda de galhos de



arvores € elevada. Esta dissertacdo leva em consideracdo apenas as faltas monofésicas, por

serem as de maior ocorréncia (Tabela 1.1 [2]).

Tabela 1.1 — Ocorréncia dos Curtos-Circuitos [2].

M Trifasico
H Bifasico
m Bifasico-Terra

B Monofasico

A répida restauracdo do fornecimento de energia para contingéncias do tipo curto-
circuito tém sido perseguida por muitos pesquisadores principalmente quando relacionada
ao nivel de distribui¢cdo onde se enfrenta barreiras referentes a complexidade do sistema
elétrico. Normalmente os sistemas de distribui¢do, principalmente os rurais, sdo de forma
radial onde sua alimentacao € realizada pela subesta¢do conectada ao tronco principal com
existéncia de varias ramificagdes de forma a atender aos mais diversos consumidores
finais. Portanto a dispersdao do alimentador de distribuicdo, a possibilidade de diversos
tipos de condutores e a ndo transposi¢ao das fases (rotagdes feitas nos condutores da linha
aérea de modo a minimizar o acoplamento indutivo entre as fases) caracteriza a grande
complexidade de se implementar metodologias vidveis para solucionar o problema
eficientemente, algo perseguido por diversas pesquisas discutidas posteriormente nas
referéncias bibliograficas.

A indicacdo precisa do local da contingéncia ajuda sobremaneira a equipe de
manutengdo se dirigir diretamente ao local com problema, minimizando substancialmente

o tempo de interrup¢do. Tal procedimento influencia diretamente na melhoria dos



indicadores de confiabilidade e de continuidade bastante perseguidos pelas empresas,
diante da rigida regulamentacdo em vigor. Fica evidente que diante de um cendrio com
essas caracteristicas a busca por sistemas de monitoramento em tempo real, que aponte o
local da contingéncia constitui uma ferramenta importantissima para orientar as agdes
corretivas das equipes de manutencao.

O desenvolvimento de técnicas para classificacdo ou deteccdo de situacOes de
contingéncia no sistema possui um leque de abrangéncia muito grande e a escolha da
metodologia mais adequada a solu¢do do problema necessita de uma avaliacdo do sistema
ao qual se deseja aplicar. Os varios métodos de localizacdo de curtos-circuitos ja propostos
podem ser dividos em dois grandes grupos: i) métodos que utilizam a impedancia aparente
do sistema. ii) métodos que utilizam os conceitos de ondas viajantes, também conhecidas
como ondas de surto eletromagnético. Contudo, a forte dispersdo associadas aos sistemas
de distribuicdo de grande porte limitam o emprego dos métodos, sendo nomalmente
utilizado o cdlculo da impedancia aparente. J4 as metodologias que utilizam a teoria das
ondas viajantes conseguem vencer tal problemética fazendo uso de sistemas dedicados e
inteligentes.

As técnicas envolvendo ondas viajantes sdo reconhecidas como metodologias mais
precisas em sistemas de transmissdo, portanto seu uso serd considerado neste trabalho. A
técnica baseia-se no fato de, na ocorréncia de uma falta, ondas de surto de alta frequéncia
se propagam por toda extensdo das linhas tanto de distribui¢do como de transmissdo. De
posse dos registros dessas perturbacdes provocadas no alimentador pode-se utilizar
técnicas de reconhecimento de padrdes para classificar e inferir a localizacdo do ponto em
contingéncia. Nesses sistemas, as grandezas corrente e tensdo sdo monitoradas nas
subestacdes terminais, procurando-se aferir distorcoes especificas dos sinais de corrente e
tensdo que possibilitem inferir a localizagdo da falta. A grande limitacao deste método
reside na necessidade de se trabalhar com altas taxas de amostragem e de restricdes quanto
a aplicacao dos Transformadores de Potencial (TP’s) convencionais [3]. Contudo, visto o
enorme desenvolvimento dos conversores A/D de alta velocidade e da tecnologia dos
transdutores de corrente e tensdo capazes de registrar os transitérios oriundos de uma falta
com altas taxas de amostragem, a sua aplicagdo tem-se tornado vidvel, conforme reféncia
[4] - [6].

Nos sistemas de distribuicdo as distor¢cdes percebidas nos sinais senoidais

adquiridos incorporam grandes complexidades associadas a imensa quantidade de



ramificacdes, inerentes as caracteristicas dos alimentadores principalmente os rurais, o que
ocasiond diversas refracdes e reflexdes dos surtos originais propagados. As diversas
refracdes e reflexdes dao origem a oscilacdes no sinal senoidal tanto da tensdo como da
corrente, devido tanto a peculiaridade da configuracdo do sistema como do local de
ocorréncia do curto-circuito. Portanto os sinais transitérios (fendmenos eletromagnéticos
observados na variacdo do valor instantaneo da tensdo/corrente nas condi¢Oes de regime
permanente, em altas frequéncias, e de curta duragdo) gerados pela falta tende a ser unico
corroborante para o uso de técnicas de andlise de reconhecimento de padrdes aqui
empregadas. A andlise desses sinais necessita de ferramentas matematicas e estatisticas
mais apuradas de forma a minimizar o custo computacional e as complexidades associados
aos alimentadores em estudo, para tanto se utilizou neste trabalho as transformadas de
Wavelets (TW) e ferramentas estatisticas tais como a entropia aproximada do sinal, a
energia, entropia wavelet singular, entre outros que posteriormente serdo detalhados mais
afundo.

Nesta dissertacdo a transformada de Wavelets foi utilizada com o propdsito de
filtrar a componente fundamental (senoidal) do sinal sob andlise e ressaltar as distor¢des
associadas as ondas de surto presentes, por ocasido do curto-circuito. Como técnica de
reconhecimento de padrdes foi utilizada rede neural artificial (RNA). Entre as diversas
propriedades das RNAs, aquelas referentes ao reconhecimento de padrdes tém sido um dos
grandes atrativos para sua utilizacdo na engenharia elétrica. As RNAs estdo presentes em
diversas aplicacdes na engenharia elétrica na atualidade, sendo sua utilizagdo em pesquisas
envolvendo sistemas elétricos de poténcia cada vez mais presente em diversos problemas
tais como: determina¢do do fluxo de carga, determinacdo da estabilidade, programa de
geracdo de energia elétrica, etc. [7], [8]. Sua utilizagdo em problemas envolvendo a
protecdo de sistemas elétricos de poténcia também tem avancado rapidamente [9] — [13].
Os excelentes resultados obtidos em diversos trabalhos que envolvem RNAs e engenharia
elétrica estdo causando o aumento dos estudos nesta drea. Os resultados obtidos neste
trabalho também encorajam maiores estudos referentes a utilizacdo de RNAs na
localizagao de faltas em linhas de distribuigdo [14].

Nas pesquisas aqui relatadas, foi utilizado como estudo de casos o sistema de
distribuicao rural da CELPE (Companhia Energética de Pernambuco) em Caruaru, o qual
foi modelado levando-se em consideracdo a ndo transposicao das fases, os diferentes tipos

de condutores utilizado na rede e a presenca de circuitos monofésicos e trifasicos. Com o



intuito de minimizar o custo computacional e consequentemente tornar a ferramenta final
propria para uso em tempo real foi proposta a subdivisdo do alimentador em grupos de
ramais, de tal forma que a saida do algoritmo permitisse ao usudrio final identificar de qual
grupo se originou a falta e posteriormente organizar sua equipe de manuteng¢do para
corrigir o problema. Portanto um novo método de localizagdo de curtos-circuitos €
apresentada nesta dissertacdo a partir de simulacdes de monitoragdes em apenas um
terminal da linha (subestac¢do). O método proposto identifica os atributos caracteristicos do
caminho percorrido pelo curto-circuito e suas peculiaridades para inferir a localizagao da

contingéncia.

1.2 ORGANIZACAO DO TEXTO

No primeiro dos oito capitulos introduz-se o tema da pesquisa com apresentacao
dos objetivos e motivagdes.

No segundo capitulo € apresentada a evolucao dos estudos na drea de localizacao de
faltas, desde as primeiras pesquisas realizadas por Roytman et al que datam de 1982 até as
mais recentes com utilizacdo de redes neurais, l6gica nebulosa (Fuzzy). Sdo abordados os
diferentes métodos disponiveis de cdlculo da distancia da falta e as dificuldades de serem
empregadas para redes de distribuicdo a propdsito de justificar a escolha do método
utilizado.

No terceiro capitulo a tedrica das ondas viajantes € descrita, a qual representa a
base do método aqui utilizado. Portanto os pontos principais sdo abordados com o intuito
de caracterizar as informagdes que podem levar a inferéncia do local que originou os sinais
de ondas viajantes.

No quarto capitulo € apresentado o equacionamento matematico inerente a
transformada de wavelets, tanto para sua formulagdo continua como para a discreta.
Apresentam-se também os fundamentos bésicos da técnica de Anélise Multirresolugao de
Sinais (AMR), assim como exemplos das familias wavelets. Por fim apresentam-se os
beneficios da aplicagdo da TW em andlise de sinais transitorios em sistemas de poténcia.

No quinto capitulo apresenta-se uma breve descri¢do das redes neurais artificias,
abordando seus conceitos principais, arquiteturas e algoritmos de aprendizagem. Portanto,
mostra-se a RNA como um classificador de padrdes empregado nas andlises de localizacao

da secdo da falta.



No sexto capitulo sdo descritas as rotinas de processamento dos dados de entrada
no sistema de reconhecimento de padrdoes utilizada neste trabalho, que sdo:
desacoplamento de fases, normalizacdo e o equacionamento matematico dos atributos
estatisticos avaliados.

No sétimo capitulo apresenta-se estudo de caso aborda-se a modelagem do sistema
elétrico no software ATP-EMTP, bem como os critérios de implementacdo do algoritmo
proposto. Por fim se apresentam os resultados encontrados das simulag¢des realizadas
mostrando os impactos causados pela variacdo de alguns parametros, tais como a distancia
da falta, a resisténcia da falta e o dngulo de incidéncia.

O oitavo capitulo descreve-se as consideragdes finais. Nele se enfatizam os ganhos
desta pesquisa para os sistemas de distribuicdo e apresentam-se propostas para trabalhos

futuros na mesma linha dos que foram realizados para esta dissertagao.



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 INTRODUCAO

O desenvolvimento de métodos e técnicas para localizagdo de faltas tanto em linhas
de transmissdo como em redes de distribuicio vém sendo bastante enfocado devido a
necessidade de criar-se um sistema cada vez mais robusto, com indicadores de
continuidade compativeis com a grande quantidade de tecnologia hoje disponivel no
mercado. Essa questdo vem crescendo o interesso dos pesquisadores em alavancar um
sistema ou uma metodologia visando melhorar a precisdo e a rapidez na localizagdao de
faltas em sistemas elétricos [15]. Das propostas apresentadas uma grande quantidade faz
uso das técnicas de redes neurais, como também das ferramentas matematicas da
transformada de Fourier e wavelet que serd bastante empregada neste trabalho.

Existe uma variedade de métodos para a deteccdo de falhas em sistemas de
distribuicdo de energia. A maioria desses métodos de estimativa da distancia da falta a
aquisicdo de dados € realizada por dispositivos de prote¢do. O desempenho dessas técnicas
depende de algumas caracteristicas do sistema a que se aplicam, tais como o sistema
desequilibrio, nao-homogéneidade dos condutores, grau de ramificacdo [16]. Neste
capitulo revisam-se algumas técnicas de localizacdo de faltas propostas para sistemas de
distribuicao. Em geral, estes métodos podem ser classificados em trés grandes categorias,
que sdao os métodos baseados em componentes de frequéncia fundamental, nos quais os
fasores de tensdo e corrente sdo calculados; os métodos baseados em ondas viajantes € o
método knowledgebased (método baseado no conhecimento do operador). A Figura 2.1 é
um esquema dos métodos de localizacdo de falta identificados ao se fazer a revisdo
bibliografica.

O método baseado nos fasores de tensdo e corrente utiliza somente 0s registros
destes sinais, que sdo obtidos a partir dos proprios equipamentos de protecdo ja instalados

nos terminais da linha, como os relés de protecdo. Este método pode considerar dados



fornecidos tanto de apenas um terminal como de dois ou mais terminais [17]. O uso da
segunda técnica precisa ser bem mais requintado com a utilizacdo de medi¢do nos
extremos da linha o que dificulta bastante seu uso para linhas de distribui¢cao esparsas.

A técnica relacionada com a propagacao de componentes de alta frequéncia baseia-
se no cdlculo do tempo de propagacdo da onda partindo do ponto da falta para o terminal
de monitoramento e na velocidade de propagacdo da onda viajante na linha em andlise
[17]. Esta técnica possui a algumas adversidades proporcionadas pela necessidade do uso
de oscilégrafos de alto grau de precisdo instalados na subestacdo. Porém o uso deste
método € justificado pelo grau de precisdo superior ao fornecido pela técnica dos

componentes fasoriais a frequéncia fundamental [18].

Métodos para
Localizacao de Faltas

Métodos Céalculo dos Fasores de Técnicas das
knowledgebased Tensdes e Correntes Ondas Viajantes
Algoritmo Dados de Injecéo de
Genérico 1 terminal Sinais -
Rades 2 ou mais dos Sinais
Neurais terminais Resultantes
X de Falta
Fuzzy

Figura 2.1 -Metodologia para localizacdo de faltas [17].

2.2 METODpS BASEADOS NOS COMPONENTES DE
FREQUENCIA FUNDAMENTAL

Nesta familia de métodos a distancia de falha do barramento de distribui¢ao

7z

primdria para a localizacdo da falta é calculada baseada na estimacdo da impedancia



aparente da linha. Tensdo e corrente medidos em uma extremidade ou em duas
extremidades da linha sdo necessdrias assim como equacionamentos matemdticos para
estimar a localizagdo do defeito. A maior parte dos métodos, desta familia, € empregada
apenas para os sistemas radiais e exige mais informacdes tais como, o status do disjuntor, a
forma da corrente de falta e o indicador de status de falha do sistema [19], [20].

As primeiras técnicas de localizacdo de faltas desenvolvidas datam de épocas
anteriores 1950, pois os principios baseado na impedancia ja eram utilizados de maneiras
rudimentares, porém igualmente efetiva [21], [22]. As aplica¢des mais direcionadas para as
linhas de distribuicdo datam do inicio de 1980 [23], [24]. Estas técnicas representam o
inicio da historia da localizacao de faltas especifica para estes sistemas. A técnica proposta
em [24] também ja apresentava o estudo do local da falta através de técnicas de andlise de
circuitos na frequéncia fundamental, representando as técnicas fundamentadas na
impedancia através de medi¢des de tensdo e corrente em somente um terminal [25].

Uma técnica de localizac@o de faltas para alimentadores rurais utilizando medi¢des
de tensdo e corrente em apenas um unico ponto foi apresentada por [26]. O algoritmo
proposto leva em consideracao as multiplas ramificag¢des, as condi¢cdes desbalanceadas e a
assimetria natural presentes nos alimentador de distribuicao rural. Técnicas recursivas de
estimacdo 6tima foram utilizadas para se obter os fasores de tensdo e corrente a frequéncia
industrial. A localizagdo da falta é entdo estimada utilizando o método baseado na
impedancia aparente e na atualizacdo dos vetores de tensdo e corrente. O algoritmo propde
localizar faltas nos ramais laterais e minimizar os erros advindos da resisténcia de falta, do
desbalanceamento e da corrente de carga levando em consideracdo esses efeitos no
algoritmo.

Um algoritmo para localiza¢do de faltas em um sistema de média tensdo, levando
em consideracdo as diferentes cargas conectadas ao longo do alimentador como também a
nao homogeneidade do mesmo foi apresentada por [27]. Dados de simulacio no ATP-
EMTP como também de uma empresa de distribuicao do setor publico foram utilizados na
montagem do algoritmo. A distancia da falta é calculada em dois passos segundo método
proposto. Primeiramente a impedancia da falta € calculada utilizando medicdes de tensdo e
corrente obtida antes e depois da falta. Posteriormente a impedancia ao longo do
alimentador € calculada assumindo a falta sucessiva em cada secdo do alimentador.

Comparando a impedancia medida com a impedancia calculada do alimentador uma
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indicacdo da distancia da falta pode ser obtida. As incertezas com respeito as condicdes
pré-falta e o desbalanceamento do alimentador pode provocar erros na medic¢ao.

Em [28] propde-se uma técnica para localizacdo de faltas fase-terra para
alimentadores rurais. O algoritmo faz uso apenas dos fasores de tensdo e correntes
fornecidos pela subestacdo como também pela impedancia de sequéncia zero e positiva do
alimentador primdrio. O método proposto baseia-se na técnica da impedancia aparente do
sistema onde a localizagdo da falta é proposta resolvendo-se uma equacdo, sendo a
distancia da falta uma fun¢do da resisténcia de falta. O algoritmo proposto possui uma
menor sensibilidade a resisténcia da falta.

Ja em [29] uma técnica de localizacdo de faltas para redes de distribui¢do rurais
utilizando os fasores de tensdo e corrente na frequéncia fundamental € descrita. A nao
homogeneidade das linhas (incluindo cabos e a combinacdo de diferentes geometrias de
linhas aéreas), a presenca de ramais laterais e bancos capacitores foram levando em

consideracdo no algoritmo desenvolvido. A técnica se processa em seis passos:

A. Secdao em falta aparente — Estimacdo preliminar da localizacdo da falta é
realizada através das componentes de tensdo e correntes pré e poés-falta
detectados a partir da subestagdo. Os parametros da linha, o tipo da falta e os
fasores de tensdo e corrente sdo utilizados para esta estimacao.

B. Sistema radial equivalente — Todos os ramais laterais e a localizacdo aparente
da falta sdo ignorados, sendo as cargas conectadas aos ramais laterais
transportadas para o tronco principal.

C. Modelagem da Carga — As cargas presentes em todos os nds sdo consideradas
como dependentes da tensdo e seus efeitos sdo compensados através de suas
correntes. As constantes que determinam a relacdo entre tensdo e admitancia
sdo estimadas a partir dos dados pré-falta de tensao e corrente [25]. Os modelos
estaticos sdo utilizados para todas as cargas, incluindo também uma carga
agregada ao terminal remoto.

D. Tensdao e corrente da falta e do terminal remoto — Os fasores de tensdo e
corrente de um né sdo estimados assumindo que todas as cargas além desse né
sejam consolidadas como uma unica impedancia representando todo o

equivalente do sistema apds o n6 estudado.
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E. Estimacdo da distancia da falta — A distancia da falta é estimada através da
relagcdo tensao-corrente no ponto da falta e da natureza resistiva da impedancia
da mesma. Para cada tipo de falta hd uma equacgdo diferente, obtida através de
um equacionamento em componentes simétricas da impedancia no ponto da
falta [25].

F. Conversao de multiplas estimativas em apenas uma — A técnica de localizacao
de falta proposta por [29] pode resultar em mudltiplas estimativas caso a linha
possua ramais laterais. O numero de estimativas depende diretamente da
configuracdo do sistema avaliado como também da distincia da falta. Para a
minimizacdo da varias possibilidades o autor sugere a utilizagdo de
equipamentos indicadores da faltas, com o propdsito de sinalizar a passagem de
corrente de falta no ponto instalado. A informacao deste indicador é combinada
com a saida do algoritmo proposto proporcionando um resultado tnico do local

em falta.

A metodologia apresentada por [29] apresenta-se bastante promissora, porém
considera as linhas de distribuicio como curtas e transpostas o que despreza o efeito
capacitivo das mesmas. Tais hipdteses simplificativas restringem a utilizagdo do algoritmo.

Uma alternativa para localizar faltas em sistemas de distribuicdo utilizando
equacionamento direto da andlise de circuitos para curto-circuito fase-terra e fase-fase é
proposta por [30] e [31]. No método proposto o recdlculo da tensdo e corrente em cada n6
se faz necessario para compensar as caracteristicas tnicas dos sistemas de distribui¢cdo. O
método se processa fazendo a equivaléncia dos ramais laterais ao tronco principal como
também das cargas, previamente conhecida, a jusante do ponto em falta. O
equacionamento proposto pelo autor estd em func¢do dos parametros das linhas, da
impedancia das cargas e das tensdes e correntes medidas na subestacdo, generalizando o
estudo para qualquer geometria da linha. Apesar da grande contribui¢do o algoritmo nao
leva em consideracdo a ndo transposi¢do da linha, ou seja, o efeito capacitivo pode
proporcionar erros significativos no método [25].

O desenvolvimento e os resultados de simulacdes e de testes praticos de um sistema
automatico para localizacdo de faltas em redes de distribuicdo primdrias € proposto por
[20]. O sistema localizador de falta proposto baseia-se em bancos de dados, contendo

informacdes sobre a topologia da rede e os parametros do alimentador, e em medi¢des
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provenientes de dispositivos eletronicos inteligentes (IEDs) equipados com sistemas de
oscilografia, instalados apenas na subestacdo do alimentador. Um modulo DSP (Digital
Signal Processing) € utilizado para determinar o instante da ocorréncia da falta,
posteriormente faz uso de duas janelas de dados para estimar as quantidades dos fasores
nas condicdes pré-falta e pos-falta utilizando a transformada discreta de Fourier (DFT).
Apesar de a técnica proposta apresentar contribuicdes importantes ela limita-se a
aplicacdes apenas para sistemas de distribuicdo balanceados o que restringe seu uso a
minoria dos casos.

Um algoritmo de localizacdo de faltas baseado em medi¢des de corrente em ambas
as extremidades da linha sem a necessidade dos parametros da mesma foi proposto por
[32]. A grande contribui¢do do método foi a utilizacdo de medi¢des de tensdo pré e pos-
falta em ambas as extremidades da linha de modo sincronizado ou nao sincronizado o que
pode reduzir bastante os erros advindos da perda de sincronismo dos equipamentos das
extremidades. Outra contribui¢do importante foi a incorpora¢do de um método para estimar
os parametros de sequéncia positiva da linha, utilizando as medi¢des de tensdo e corrente
tomadas em momentos diferentes durante as operacdes normais. Uma vez estimado os
parametros da linha todo sistema de protecdo e controle pode ser beneficiado. Apesar de
boas contribuicdes o algoritmo leva em consideracdo a transposi¢do da linha, desprezando
a possibilidade da consideragdo do efeito capacitivo para aplicacio em linhas de
distribuicao. O autor também ndo incorpora em seu algoritmo a possibilidade de existéncia
de ramais laterais o que pode inviabilizar o uso da técnica para aplicacdo em sistemas de
distribuicao.

Em [33] descreve-se um algoritmo baseado nas caracteristicas de afundamento de
tensdo para localizacdo de faltas em alimentadores aéreos de distribuicio de energia
elétrica. O algoritmo propde-se a indicar o local ou a regido da falta em um alimentador
radial com vdérios ramais laterais sendo baseado na comparacdo de tensdes esparsamente
medidas com tensdes simuladas para a condi¢do de falta. Para a localizacdo da falta o
algoritmo utiliza os fasores de pré e durante a falta das tensdes e correntes medidas no n6
inicial do alimentador, as amplitudes das tensdes durante a falta medidas em alguns nés do
alimentador, bem como uma base de dados contendo parametros, tais como a topologia do
alimentador, as impedancias das se¢Oes da linha e a poténcia nominal dos transformadores
conectados ao alimentador. Apesar da excelente contribuicdo dos autores o algoritmo

necessita de sistemas de aquisi¢do de dados na subestacio e em pontos remotos do
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alimentador o que pode provocar um aumento da demanda de manutencio nas linhas de

distribuicao.

Uma metodologia geral para calcular a distancia da falta utilizando um algoritmo

baseado na impedancia aparente da linha € descrita por [34]. O método proposto utiliza os

sinais locais de tensdo e corrente como dado de entrada para o algoritmo e sua formatagdo

leva em consideracdo os efeitos da variacdo da carga e os diferentes tipos de faltas. Para

aplicacdo da técnica em sistemas de grande porte, uma andlise baseado no fluxo de

poténcia € executada a fim de determinar a possivel localizacdo da falta. O algoritmo

proposto segue as etapas abaixo descritas:

A. Roda o algoritmo de fluxo de poténcia trifdsico considerando as condicdes pré-
falta do sistema.
B. Calcula a impedancia equivalente em cada né do sistema, utilizando a seguinte
expressdo:
Y
Zeqy q = T 2.1
p-q
sendo,

V,, — tens@o pré-falta na barra p (em volts);

I,,_q — corrente pré-falta da barra p para a barra q (em amps).

C.

Determinar os possiveis nimeros de trajetos de fluxos de poténcia junto ao
tronco principal.

Selecionar um trajeto de fluxo de poténcia e determinar o ndés com ramais
laterais conectados.

Para cada né com ramais laterais, determinar a carga equivalente respectiva,
considerando apenas a impedancia equivalente previamente calculada fora do
trajeto analisado.

Para cada n6 com ramais laterais e cargas, realizar o paralelo entre a carga e o
equivalente da carga determinado no passo E.

Refazer o passo D até que todos os possiveis sistemas equivalentes sejam
determinados.

Executar o algoritmo de localizagcao de falta para cada sistema equivalente.
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I.  Determinar a correta localizacdo da falta e o trajeto correto utilizando o

algoritmo de determinagdo do ponto da falta.

A aplicacdo do algoritmo apresenta-se bastante robusto e geral para as possiveis
configuragcdes dos sistemas de distribui¢do, contudo a aplica¢do deste método deve torna-
se onerosa computacionalmente devido a grande quantidade de iteracdes necessdrias para
distinguir a possivel localizacdo da falta. Um possivel exemplo desta problemética seria
um sistema de distribuicao rural de grande porte com vérios ramais e sub-ramais laterais o
que possivelmente inviabilizaria o uso desta técnica. Em uma metodologia vidvel a
aplicacdo de monitoramento em tempo real do local da falta exige um algoritmo que possa
dar respostas rapidas e precisa como resposta ao operador.

Também ha algoritmo para localizagcdo de faltas em redes de distribui¢ao
subterranea baseada na impedancia aparente do sistema, proposto em [35] e centrada numa
representacdo em sistemas de fase de forma a considerar os componentes mutuos da linha.
A impedancia aparente da linha é calculada utilizando apenas dados de tensdo e corrente
local. A técnica € iterativa de forma a compensar 0os componentes capacitivos tipicos nas
correntes em cabos subterraneos. O algoritmo proposto pode ser utilizado tanto para linhas
subterraneas balanceadas com para as ndo balanceadas. O desempenho do método
independe da resisténcia de falta e da distancia da mesma, porém pode apresentar
imprecisdo quando da variagdo da topologia do sistema, com respeito a existéncia de
ramais laterais.

Um estudo numérico dos efeitos causados pelo desbalanceamento e da impedancia
de falta em sistemas de poténcia quando submetido a uma situagdo de curto-circuito foi
apresentado em [36]. Duas técnicas de andlise de faltas foram consideradas tais como
componentes simétricas e os componentes de fases e avaliada sobre um sistema padrao do
IEEE de 13 barras. Os estudos de caso incluem os efeitos do desbalanceamento e os efeitos
da impedancia de falta nas tensdes e correntes pos-falta. Os resultados encontrados
apontam para a grande dependéncia dos métodos para os efeitos de desbalanceamento e
impedancia da falta.

A necessidade da rdpida restauracdo do fornecimento tem estimulado indmeras
pesquisas em algoritmos de localizacdo de faltas tanto por pesquisadores nacionais como
em nivel mundial, porém este topico ainda permanece em discussdo devido as diversas

variagdes encontradas nos sistemas elétricos. Os métodos que levam em consideragdo a
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localizagdo da falta através da impedancia aparente da linha tem se mostrado promissor,
porém ainda encontra barreiras relacionadas a caracteristica do problema encontrado em
sistemas de distribuicdo principalmente em redes rurais onde encontramos alimentadores
muito dispersos o que proporciona erros significativos nos algoritmos até aqui
mencionados. Como principal dificuldade pode-se relacionar as multiplas estimativas de
provaveis locais de ocorréncia da falta necessitando pulverizar equipamentos indicadores
de curto-circuito nos diversos ramais do alimentador o que pode proporcionar um aumento
no indice de manutencdo desses equipamentos. No proximo tépico os algoritmos utilizando

alta frequéncia serdo descritos.

2.3 METODpS BASEADOS EM COMPONENTES DE ALTA
FREQUENCIA E ONDAS VIAJANTES

Esta familia de métodos baseia-se na reflexdo e refracdo das ondas viajantes
propagadas pela incidéncia de uma falta na rede. Embora, com base nesse principio, seja
possivel determinar o local de ocorréncia da falha com uma exatidao elevada, a sua
aplicacdo necessita de uma complexa andlise do sistema, o que a torna pouco competitiva
em relacdo aos métodos baseados na impedancia aparente da rede. Além disso, ela
necessita de equipamentos acrescentados a rede, tais como o sistema de GPS, detectores de
transitérios de falhas e um software de diagnéstico. Além disso, a complexidade comum as
configuragdes dos sistemas de distribuic@o dificulta a escolha do local de instalacdo dos
detectores de falhas transitorias, limitando bastante o uso desta técnica nas aplica¢des para
distribuicao.

Um método para localizacdo de falta utilizando medicdes tanto em apenas um
terminal da linha como também em dois terminais foi proposto por [37] baseando-se na
teoria de ondas viajantes. O esquema do método proposto atua visualizando as ondas
viajantes incidentes da corrente transitéria do ponto da falta medida na subestacdo do
alimentador, sendo utilizada uma funcdo de correlagdo cruzada para identificar as ondas
viajantes transitérias. As tensdes sao estimadas utilizando os métodos de modelagem usual
utilizado em linhas de transmissdo, enquanto a distancia da falta é computada fazendo uso
das funcdes de correlacdes. As simulacdes realizadas pelo autor sugerem que o método
utilizando dois terminais apresenta uma melhor precisio caso a falta ocorra no ramal onde
o registrador de perturbacdes esteja instalado. O método proposto apresenta problemas

quanto ao nivel de descontinuidade proporcionada pelo alimentador, o que poderd levar a
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erros significantes, como também ndo considera o desequilibrio entre as fases frequente em
alimentadores rurais de distribui¢do.

Uma nova técnica foi descrita por [38] para determinar a precisa localizacdo da
falta em linhas aéreas de distribuicdio e em sistemas de cabos. Tal metodologia
desenvolvida depende quase que exclusivamente dos sinais de falta gerados de alta
frequéncia o que evita os problemas de dantes enfrentados de identificar as multiplas
reflexdes geradas pelas descontinuidades dos barramentos e do ponto da falta, o que
restringia bastante o uso de outras técnicas de ondas viajantes. A técnica desenvolvida pelo
autor € insensivel ao tipo da falta, resisténcia da falta e as configuracdes das fontes. Outra
problemadtica enfrentada pelos algoritmos antecessores eram os baixos angulos de
incidéncia da falta, superado na metodologia proposta, pois os sinais de alta frequéncia
associados com o arco de falta ndo variam com o ponto da onda no qual a falta ocorre.

O esquema de funcionamento do algoritmo corresponde a um sistema de
amostragem de alta velocidade para capturar os transitdrios de alta frequéncia gerados pela
falta. De forma a assegurar uma alta exatiddo utilizou-se uma taxa amostragem de 20MHz.
A precisdo da localizacao da falta estd diretamente relacionada com a taxa de amostragem
utilizada nas medicdes.

Existe também um método para localizacdo de faltas baseado na teoria das ondas
viajantes proposto por [39] o qual utiliza como base para andlise as medigdes dos sinais
transitérios advindos do ponto da falta. Primeiramente os sinais registrados passam pelo
processo de decomposicdo em seus componentes modais para posteriormente serem
submetidos a transformada de wavelets (TW) e passarem do dominio do tempo para o
dominio do tempo-frequéncia. Esta informagdo relata o tempo de viagem dos sinais
transitérios para localizar a falta. Finalmente a distancia da falta € estimada fazendo uso
das informagdes contidas nos coeficientes da transformada de wavelets (CTW). Os CTW
do sinal de tensdao do modo aérea 1 € utilizando para identificar o ramal lateral onde
ocorreu a falta ja os CTW do modo terra sdo utilizados para determinar a presenca de
conexao a terra e a metade da linha em que uma falta aterrada se encontra [39]. O método
proposto independe da resisténcia de falta e mostra-se também adequado para aplicagdo em
linhas onde existe a compensagdo série. O método pode ser usado também em situacdes
onde existem medi¢Oes provenientes de apenas um terminal como para dois terminais. A
precisdao do algoritmo € proporcional a taxa de amostragem utilizada para o registro dos

sinais transitorios [15].
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Em [40] apresenta-se uma técnica para localizacdo de falta previamente proposta
por [38], porém incrementando os estudos com o uso da transformada de wavelets (TW). O
método proposto consiste em um dispositivo detector de transitorios, instalado no
barramento, que funciona detectando sinais transitorios de tensdo de alta frequéncia,
portanto os sinais iniciais e subsequentes causados pela reflexdo das ondas viajantes sdo
gravados no dispositivo proposto. A transformada de wavelets € utilizada como um banco
de filtro de forma a decompor o sinal em coeficientes de aproximacdo e detalhamento.
Portanto o tempo de viajem dos transitorios e a localizacdo da falta sdo consequentemente
calculados utilizando esses coeficientes de decomposi¢do. A exatiddo do método estd
diretamente relacionada com taxa de amostragem dos sinais de alta frequéncia adquiridos.

Existe também uma aplicac¢do da transformada de wavelets como uma técnica para
localizagao de faltas em linhas de distribui¢do com cargas conectadas proposta por [41]. O
tempo necessdrio para que o transitorio gerado pela falta se propague e chegue ao terminal
da subestacdo ou ao terminal da carga depende diretamente da distancia percorrida e da
velocidade de propagacdo da onda o qual € medida pelo detector de transitérios de falta
instalados tanto na subestacdo quanto no terminal da carga. Portanto, o tempo de
propagacdo € medido nos dois barramentos e sincronizado com uso de um GPS (“Global
Positioning System”), de posse também da estrutura topoldgica da rede estima-se a
distancia da falta.

Em [42] descreve-se um método para localizagdo de faltas baseando-se no
algoritmo proposto por [39]. A metodologia apresentada faz uso das caracteristicas
especiais da transformada de wavelets para diferenciar as faltas ocorridas ao longo dos
diferentes ramais laterais ao tronco principal do alimentador com igual distancia da
subestacdo. Tal método faz uso da modelagem de linhas de José Marti, sendo especificado
um intervalo ao invés de um nimero fixo para determinar os ramais laterais ao tronco
principal da rede, o que depende da topologia. A generalizacdo do método para linhas ndo
transpostas fica a cargo das matrizes de decomposicio modal. Para as linhas
desbalanceadas o cdlculo da matriz modal de decomposi¢do utilizou a rotina “line
constante” do ATP para o intervalo de frequéncia desejado. A precisdo do método também
estd diretamente conectada a taxa de amostragem da aquisicdo dos sinais a serem
avaliados.

Existe também uma metodologia desenvolvida por [43] baseada na transformada de

wavelets continua (CWT) para andlise dos transitérios de tensdo devido a uma falta na
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linha de um sistema de poténcia de distribuicdo. As andlises desenvolvidas pelo autor
ilustram a existéncia de uma correlagdo entre as frequéncias tipicas dos sinais
transformados pela CWT e o caminho especifico na rede percorrido pelas ondas viajantes
originadas no ponto da falta. O uso da CWT ¢ justificado pelo autor devido sua
performance mais detalhada e da possibilidade de andlise continua do espectro de energia
do transitorio da falta. Tal caracteristica € utilizada para detectar frequéncias individuais
que caracterizem os transitérios de tensdo gerados pela falta. Posteriormente essas
frequéncias individuais sdo utilizadas para inferir a distancia da falta, sendo previamente
conhecida a topometodologia da rede, a velocidade de propagacdo das ondas viajantes ao
longo das linhas e o tipo da falta.

H4 um procedimento para localizacdo da falta em redes de distribuicio que ¢é
baseado em andlises utilizando transformada de wavelets das ondas viajantes geradas do
local em curto-circuito [44]. Nesse método a transformada de wavelet continua se aplica as
formas de onda da tensdo medidas durante a ocorréncia da falta em uma determinada barra
da rede. A wavelet mae € contruida em conformidade com a onda dos sinais transitérios
decorrentes da falta. O desempenho do algoritmo foi avaliado através de um estudo de caso
em uma rede de distribuicdo de 34 barras do IEEE e seus resultados comparados com uma
wavelet mde mais tradicional (Morlet). A localizacdo da falta ocorre pela determinacdo de
frequéncias peculiares pertencentes a trajetos especificos percorridos pelas ondas viajantes
injetada no momento do curto-circuito.

O uso de entropia aproximada (ApEn) para andlise dos sinais de poté€ncia nao
estaciondrios foi proposto em [45] para uso combinado com a transformada de wavelet de
forma a minimizar os ruidos. Segundo o autor o uso da ApEn pode distinguir bem dois
sinais transitorios de faltas diferentes mesmo em condi¢des de séries temporais curtas. Sua
pequena amplitude, obtida através da distribuicdo marginal de probabilidade, a torna
insensivel a ruidos e interferéncias. Seu emprego € bastante adequado para uso em anélises
de transitérios em sinais nao estaciondrios com € o caso dos sinais gerados pela falta. Entre

as caracteristicas da ApEn pode-se destacar algumas tais como:

A. Eficaz ndo apenas para sequéncias deterministicas, mas também para
sequéncias estocasticas;
B. Necessita de uma sequéncia curta de dados para uma andlise eficaz do sinal em

estudo;
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C. Boa capacidade em resistir a perturbacdes e ruidos existentes na sequéncia de
sinais;

D. Pode ser afetada apenas pela complexidade, mas nao pela amplitude dos sinais
avaliados;

E. Possui caracteristicas bem superiores a média, varidncia, covariancia entre

outros parametros estatisticos.

ApEn possui uma grande vantagem, pois sua utilizacdo em sistemas de poténcia
apresenta insensibilidade a resisténcia da falta e necessita de poucos dados para
caracterizar bem o local da falta, facilitando bastante seu uso para aplicativos que
funcionem em tempo real.

A técnica para deteccdo e classificacio de faltas em linhas de transmissdo
utilizando os sinais transitérios de tensdo que foi apresentada em [46] faz uso da
transformada de wavelets, da decomposi¢cdo em valores singulares e da entropia de
Shannon, o que, segundo os autores, torna o algoritmo imune a ruidos nos sinais
transitérios da falta e as diferentes possiveis amplitudes do sinal transitério. A WSE
(Wavelet Singular Entropy) é ser utilizada para expressar as caracteristicas da falta
intuitivamente e quantitativamente mesmo em situacdes tais que o transitério do sinal
apresente muito ruido e baixa amplitude. O algoritmo proposto apresenta baixa
sensibilidade ao tipo, ao angulo de incidéncia, resisténcia e a localizacao da falta.

Um procedimento para localizacdo de faltas em redes de distribui¢do baseado no
uso da decomposi¢do wavelet integrada do tempo-frequéncia dos transitérios de tensdao
associado com as ondas viajantes originadas pela falta foi apresentado em [47]. Medig¢oes
de transitérios de tensdo apenas no barramento MV (media tensdo) da subestacdo do
alimentador de distribuicdo € requerido e posteriormente faz o tratamento dos dados
utilizando a decomposi¢do wavelet em tempo-frequéncia associado aos padrdes
caracteristicos da distancia da falta. Varios testes foram realizados utilizando um modelo

reduzido de um alimentador de forma a testar a performance do proposto algoritmo.

2.4 METODOS KNOWLDGE-BASED

Os métodos baseados em inteligéncia artificial vém avancando bastante devido a
capacidade crescente de processamento dos computadores. Algoritmos cada vez mais

sofisticados e robustos que permitem reconhecimentos de padrdes altamente satisfatérios
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em sistemas de poténcia. O grande inconveniente dos métodos dessa classe seria a
necessidade de registradores de perturbacdo com uma alta taxa de amostragem, algo que
vém sendo contornado pelo desenvolvimento de tecnologia, permitindo precos mais
acessiveis. A aplicacdo destas técnicas normalmente baseia-se no reconhecimento de
padrdes dos sinais avaliados do local em falta para posterior classificacao e localiza¢do do
ponto em curto-circuito.

Um algoritmo para localizacao de faltas baseado na 16gica nebulosa, [48]. Os dados
da corrente de curto-circuito foram adquiridos de sensores de faltas instalados no
alimentador. Assim, de forma a tratar o banco de dados disponivel um conjunto de
metodologias difusas foram propostas, vale ressaltar que a experiéncia do operador
também foi levada em consideragdo. O algoritmo proposto nao se limita a indicar apenas a
secdo do alimentador onde se encontra o curto-circuito.

Em [49] um modelo matemdtico e sistemdtico utilizando algoritmo genético
refinado (RGA) foi proposto. A estimagdo da localizacdo da falta é realizada através de
secodes, ou seja, defini-se uma regido onde existe a probabilidade da falta estar localizada.
Inicialmente uma matriz de causalidade probabilista é formulada levando em consideracao
a relacdo probabilistica existente entre a se¢do de ocorréncia da falta, a acdo de ativacio
dos relés de protecao e dos disjuntores. Desta forma, a estrutura e a funcao de protecdo do
sistema de poténcia sdo codificadas na matriz proposta. Posteriormente, um conjunto de
dados € desenvolvido utilizando a teoria parcimoniosa, da qual se obtém um modelo de
programacdo inteira. Por fim, aplica-se um método baseado em RGA para estimar a se¢ao
da falta, onde apenas as informacdes sobre a operacdo dos relés de protecdo e disjuntores
sd0 necessdrias para indicar a secdo em contingéncia. A metodologia proposta € versatil e
pode lidar com a incerteza da estimagao da sec¢do da falta, tais como as falhas dos relés de
protecdo, as falhas dos disjuntores. Os resultados tém mostrado que a abordagem
probabilistica é vidvel e eficiente para pequenos sistemas, contudo, sua aplicagdo em
sistemas de poténcia de grande porte € invidvel.

Uma nova abordagem on-line para estimar o local de ocorréncia da falta na
subestacdo de distribui¢do foi proposta por [50]. O algoritmo também identifica o tipo de
falha utilizando uma metodologia hibrida de 16gica nebulosa e redes causa-efeito. Uma
rede causa-efeito, a qual é adequada para processamento paralelo, representa as funcdes
dos relés de protecao e dos disjuntores na selecdo da secdo em curto-circuito, assim, a

velocidade de processamento pode ser melhorada significativamente. A fim de minimizar
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as incertezas envolvidas no processo de localizacdo da falta, o autor propde uma regra
baseada nas técnicas de ldégica fuzzy. Segundo o autor, os resultados experimentais
revelaram que o diagndstico foi preciso mesmo em situagdes envolvendo multiplas falhas.
Contudo, vale ressaltar que o sistema de distribui¢do avaliado era de pequeno porte.

Hé também uma metodologia, proposta por [51], a qual visa repartir eficiente um
sistema de grande porte e classificar a secao em contingéncia. O trabalho propde a parti¢ao
de redes de energia de grande escala em um nimero desejado de sub-redes com feixe de
condutores balanceados no intuito de minimizar os estudos de estimagdo da secao da falta.
O nimero de elementos na fronteira de cada sub-rede também é minimizado no método. O
método sugerido consiste em trés etapas bésicas: formar uma arvore ponderada por todo
alimentador, posteriormente toda a rede € repartida em sub-redes conectados e
balanceados. Por fim, os nds de fronteira da conexio entre sub-redes sdo minimizados em
nimero no intuito de diminuir a quantidade de iteragdes de estimacao da secao da falta nas
regides de conexao entre sub-redes.

O método foi implementado com a técnica de armazenamento esparso e testado nos
sistemas do IEEE 16 barras, 30 barras e 118 barras. Os resultados de simulagdo em
computador do algoritmo desenvolvido sdo eficazes na localizacdo da secdo em
contingéncia em sistemas de médio porte quando combinado com as técnicas de
inteligéncia artificial distribuida.

Em [52] apresentou-se um método baseado no uso de técnicas de redes neurais
artificiais como um algoritmo para economizar tempo na localizac@o de faltas. Esta técnica
¢ aplicada a uma rede de distribuicdo existente 13,8 kV, que atende a um campo de
producdo de petréleo espalhados por uma area de aproximadamente 60 km2. A natureza
deste sistema de distribuicdo, que consiste de uma configuragdo multi-anel, ou seja,
dispersa, ilustra a complexidade da rede. Os resultados de simulacdo, segundo o autor, t€ém
mostrado a viabilidade e a eficicia do método sugerido na localizacdo de faltas em
sistemas de pequeno porte.

Uma abordagem para localizac@o de falhas em sistemas de distribui¢do utilizando o
autovalor e um algoritmo baseado em redes neurais artificiais foi proposto por [53]. A rede
neural € treinada para mapear a relacdo ndo linear existente entre a localizacdo de faltas e
as caracteristicas intrinsecas dos autovalores. Segundo o autor, a abordagem é capaz de
identificar, classificar e localizar diferentes tipos de falhas, tais como: faltas monofasicas,

curtos-circuitos bifésicos e faltas trifdsicas. Assim, o trabalho mostra que os autovalores
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sdo capazes de carregar as caracteristicas do local de ocorréncia da falta e, portanto,
localizar corretamente o ponto em contingéncia. Contudo o algoritmo proposto ndo leva
em consideracdo o desequilibrio entre as fases, causado pela ndo transposic@o das linhas de
distribuicdo, como também todas as simula¢des foram realizadas em sistemas nao
dispersos, ou seja, com caracteristicas completamente distintas das redes de distribui¢do
brasileiras.

Em [54] apresentou-se um algoritmo inteligente para diagnostico de curto-circuito,
onde a localizacdo da falta primeiramente € realizada utilizando um estimador iterativo da
carga e da corrente de curto-circuito em cada sec¢do da linha. Posteriormente, aplicam-se as
regras de reconhecimento de padrdes para as correntes de falta no intuito de identificar a
secdo em contingéncia. Caso necessdrio uma comparagao entre a carga interrompida e a
carga atual do sistema € realizada para um diagnostico final. Os efeitos da variacdo da
impedancia e da carga foram investigados através de simulagdes com resultados
satisfatorios, contudo, o algoritmo desenvolvido nio leva em consideracao a possibilidade
de sistemas com um alto grau de dispersao, limitando-se apenas a redes de pequeno porte.

Existe também uma abordagem, proposto por [55], com base nas redes ANFIS no
intuito de localizar faltas. O algoritmo necessita das formas de onda da corrente medida na
subestacdo e do conhecimento prévio das configuracdes dos dispositivos de protecdo. A
metodologia proposta consiste no treino do sistema ANFIS com um banco de dados de
curtos-circuitos obtidos do sistema de distribui¢do, sendo o mesmo apresentado ao sistema
inteligente em par entrada-saida. Como resultado, as redes ANFIS, segundo o autor,
provaram a capacidade de localizar a falha em uma zona especifica do sistema de
distribuicdo de energia. O resultado mostra erros de validacdo inferior a 1% para localizar
zonas de falha, porém sua aplicacdo limita-se a sistemas de pequeno porte.

Uma abordagem via Rede Neural Artificial (RNA) para a localiza¢do de falhas em
sistemas de distribuicdo foi proposta por [56]. Diferente dos métodos tradicionais de
estimacdo da secdo em curto-circuito, a metodologia proposta utiliza apenas medi¢des do
sistema elétrico. As faltas sdo, portanto, localizadas de acordo com a impedancia do
caminho percorrido pelas correntes de curto-circuito até a subestacdo através de redes
neurais feed forward. SituagOes corriqueiras nos sistemas de distribuicao sdo levadas em
consideracdo no treino das redes neurais, tais como: dispositivos de protecdo existentes
apenas nas subestagcdes, medicdes limitadas do sistema em estudo, varios tipos de curto-

circuito. O estudo foi realizado em um sistema de distribui¢do tipico do IEEE com 34
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barras, com cargas desequilibradas, existindo também ramificacdes monofasicas e
trifdsicas, sendo, portanto, um alimentador com 69 ndés de teste com diferentes
configuragdes. Os resultados, segundo o autor, apresentam resultados precisos, contudo
aplicado para sistemas de distribuicdo pequenos.

Em [57] uma abordagem prética para identificar a localizacdo de falhas em um
sistema de distribui¢do foi proposta. A técnica utiliza como dado de entrada medi¢des da
poténcia nas subestacdes, pois sempre que uma falha ocorre no sistema de distribuicao,
tanto a direcdo como a amplitude da poténcia se modificam da condi¢ao de frequéncia
industrial em cada fase. Baseado nesta informacao, o mdquinas de vetor de suporte (SVM)
identifica a localizagdo da falta com os dados captados da subestacdo. Apds a identificacdo
da localizacdo da falta, os eventos ocorridos em cada fase sdo entdo classificados
individualmente através de um classificador de dois estdgios nebuloso. O sistema foi
simulado utilizando o Simulink do Matlab e o PSCAD, apresentando resultados
interessantes para sistemas de pequeno porte.

Em [58] uma solugdo alternativa para o problema da continuidade do servigo de
energia associada a localizacdo da falta foi apresentada. Uma metodologia de natureza
estatistica com base em misturas finitas é proposta, ou seja, um modelo estatistico é obtido
da extracdo da amplitude do afundamento de tensdo registrado durante um evento de falha,
juntamente com os parametros de rede e topologia. O objetivo € oferecer uma alternativa
econdmica de facil implementacdo para o desenvolvimento de estratégias orientadas para
melhorar a confiabilidade da reducdo dos tempos de restauracdo em sistemas de
distribuicao de energia.

Em [59] uma técnica de regressdo como as maquinas de vetor de suporte (SVM)
configurado para utilizar a técnica de otimizagdo de algoritmo genético de Chu Beasley
(CBGA) no intuito de desenvolver uma metodologia para localizar faltas. A técnica
proposta faz uso das medicdes de tensdo e corrente em apenas um ponto do alimentador,
subestacdo, como entrada do algoritmo de regressao cldssico. A estratégia desenvolvida é,
entdo, testada na selecdo dos parametros de calibracdo de um SVM de fase tnica, obtendo,
assim, um erro médio de aproximadamente 5,278%.

Hé também um método para localizacdo de faltas, proposto por [60], o qual utiliza
como técnica de classificagdo a maquina de vetor de suporte (SVM) e uma busca
inteligente baseado em técnicas de vizinhanga varidvel para selecionar os parametros de

configuragdo do SVM. Como resultado, propde-se relacionar um conjunto de
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caracteristicas, obtidas a partir de medicdes em apenas um terminal de tensdo e corrente,
com o local de ocorréncia da falta através de uma tarefa de classificagdo classica. A
abordagem proposta € testada utilizando os dados de calibracdo selecionados pelo SVM
conseguindo, portanto, um erro de classificagdo da ordem de 3,7% considerando todos os
tipos de faltas.

Um novo algoritmo para localizac¢do de faltas fase-terra em sistemas de distribui¢do
de energia foi proposto por [61]. A incidéncia de uma falta injeta no sistema ondas
viajantes que se propagam ao longo do alimentador de distribuicdo em todos os sentidos,
sendo entdo, refletidas nas terminacdes da linha. Dependendo do caminho que as ondas
injetadas se propagem frequéncias caracteristicas distintas serdo guardadas no sinal. Com
base nesta peculiaridade, a tensdo transitéria é decomposta utilizando os filtros de
wavelets, sendo, portanto, o espectro de energia do sinal, o qual possui alta densidade em
torno das frequéncias caracteristicas, decomposto em diferentes niveis. Assim uma rede
neural € proposta, utilizando como entrada um vetor com diferentes niveis de
decomposicdo do espectro de energia do sinal. Os processos de simulagdo e treinamento

foram realizados utilizando o ATP-EMTP e o Matlab.

2.5 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo se apresentou uma revisdo das técnicas de localizacdo de faltas em
sistemas de distribuicdo das trés classes: (i) baseada na impedancia, (ii) nas ondas viajantes
e (iii) no conhecimento do operador foram revisadas. A grande maioria das técnicas de

localizagao de faltas discutidas apresentam limitagdes, tais como:

e Os algoritmos de localizagdo de faltas iterativos apresentam, normalmente, um
alto custo computacional, o que inevitavelmente impacta em tempo de
processamento. Outro fator estd relacionado com a possibilidade da nado
convergéncia da solugdo.

e Os procedimentos heuristicos, utilizado em légica fuzzy e em outros algoritmos,
necessitam de um ndmero consideravel de exemplos de curtos-circuitos do
sistema de distribui¢do analisado de forma a identificar corretamente o local de

falta.
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* A maioria dos métodos necessita de medicdes de tensdo e corrente em mais de
um ponto e em diferentes locais do alimentador, impactando em custo de

aquisicao e manuten¢do para as empresas concessiondrias.

De acordo com as vantagens e desvantagens descritas para cada método pode-se
concluir que os métodos baseado no conhecimento do operador apresentam uma acuracia
melhor, como também baixo custo na sua implementacdo operacional. Entre os métodos
Knowldge-Based as redes neurais artificiais ganham destaque em funcdo da sua alta

capacidade de generalizacdo em processos de reconhecimento de padrdes.
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3 TEORIA DAS ONDAS
VIAJANTES

3.1 INTRODUCAO

O conceito de ondas viajantes ou ondas de surto aqui empregado pode ser
analogamente comparado com os fendmenos encontrados na hidrdulica, inclusive podem
ser descritos matematicamente por equacdes diferenciais semelhantes. Uma simples
comparacao poderia ser realizada em funcdo da abertura das compostas de um reservatorio
de uma hidrelétrica, onde se observa que a propagacao de dgua dispersada ird preencher os
dutos paulatinamente, ou seja, em alguns instantes parte do duto subsequente a frente de
dgua corrente estara completamente seco, enquanto que os trechos previamente percorridos
estardo plenamente tomados pela 4gua. Analogamente ao processo hidraulico a
energizacdo das linhas de transmissdo e distribuicdo ird apresentar comportamento gradual,
quando da aplicacdo de tensdo repentina em um de seus terminais. Assim a energia ird
viajar ao longo da linha com uma velocidade se aproximando da velocidade da luz [62],
[63].

As andlises aqui empregadas referem-se a propagacdo de energia elétrica e
magnética em uma linha de distribuicado quando do surgimento de uma variagao de tensao
ou corrente ocorrida em qualquer ponto do seu comprimento ou no instante de energiza¢ao
da mesma. Neste contexto, ao se energizar uma linha duas ondas simultaneas, uma de
tensdo e outra de corrente, partem do elemento transmissor se deslocando até os elementos
receptores. Essas duas ondas sdo denominadas ondas diretas ou ondas incidentes. Portanto
o lado receptor de uma linha ndo tem conhecimento desta inje¢ao de surto até que a onda
tenha viajado completamente do emissor até a ponta receptora. Assim, observa-se que 0s
sinais elétricos tendem a se propagar para frente e para trds, como ondas viajantes,

normalmente dissipando energia em perdas no material por onde ele passa [64].



27

Com o exposto acima, temos que qualquer distirbio em uma linha de transmissao
(tal como os provocados por descargas atmosféricas, curtos-circuitos, ou uma alteracdo da
condicdo de regime permanente) dd origem a ondas viajantes. Estas por sua vez, deslocam-
se no sentido das extremidades da linha de acordo com a velocidade de propagagdo da
linha, onde encontram descontinuidades fisicas do sistema que provocam a sua reflexdo ou
refracdo, dependendo das caracteristicas dessas descontinuidades. Este sucessivo processo
continua até que as ondas sejam extintas devido as atenuagdes causadas por perdas na

linha, alcancando o regime permanente do distdrbio [15].

3.2 REFLEXOES E REFRACOES DE ONDAS VIAJANTES

Quando uma onda eletromagnética se propaga ao longo de uma linha uma certa
impedancia caracteristica (Z,), dada pela equacio, fica diretamente definida, ou seja, existe

uma relagdo fixa entre as ondas de tensdo e corrente ao qual nao pode ser violada.
Zy = (L/C)'V? 3.1)

sendo, L representa a indutincia da linha e C representa a capacitancia da linha.
Resolvendo as equagdes diferenciais das linhas pode-se demonstrar a existéncia de
proporcionalidade entre as ondas de corrente e as ondas de tensdo, sendo o fator de
proporcionalidade dado pela impedancia caracteristica (Z,), conforme descrito pelas
equacdes (3.2) - (3.7). Onde v = (LC)~Y/? representa a velocidade de propagacdo da onda

de tensao.

or _ _1ov 32)
ot L 0x

sendo, V representa a tensdo, I a corrente, t representa o tempo e X 0 espaco.
Integrando a equacgdo (3.2) em ambos os lados em relagio ao tempo, temos a equacao

(3.3) e como resultado da integragcdo a equagdo (3.4).

al . f 16th (3.3)
ot '
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A variac@o no espaco em relacdo ao tempo pode ser definida como velocidade de

propagacio da onda de tensdo, conforme equacao (3.5).

| =—V (3.5)

Rearrumando a equacgdo (3.5) chega-se na equacdo (3.6), onde a /L/C pode ser
definido como a proporcionalidade entre a tensdo e corrente, chamado de impedancia

caracteristica, como demonstrado na equagao (3.7).

= |[=V 3.6
I=— 3.7
ZO ( . )

Vale ressaltar que quando essa onda de surto atinge uma descontinuidade na linha,
onde existe uma mudanga na impedancia caracteristica tais como um terminal aberto ou
um curto-circuito, ou jun¢do entre linhas distintas, pode-se causar uma incoeréncia na
impedancia caracteristica previamente fixada, de forma a evitar tal problemdtica alguns
ajustes necessitam ser feitos nas ondas de tensdo e corrente. Estes ajustes se refletem no
surgimento de duas novas ondas, onde na descontinuidade parte da energia é deixado
passar (refratado) e se propaga pelos trechos subsequentes da linha e a parte restante de
energia € refletida e se propaga retornando a fonte. A amplitude das ondas refletidas e
refratadas € de forma tal que a proporcionalidade de tensdo e corrente € preservada, como
demandado pela impedancia caracteristica da linha pela qual os sinais elétricos estdo se
propagando. Portanto as tensdes e correntes nas descontinuidades da linha sdao constantes,
preservando os principios de conservagdo de energia caso as perdas sejam desconsideradas

nas analises [62], [65].
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3.3 DIAGRAMAS LATTICE

Em redes extensas e muito dispersas fica evidente que a incidéncia de uma tnica
onda viajante ird desencadear sucessivas reflexdes e refracdes se propagando por todo o
sistema. Como este processo nio pode ter uma quantidade de energia maior do que o surto
inicial, essa energia € compartilhada com as demais ondas oriundas do processo de cisdo
frente a uma descontinuidade. No entanto € possivel que a tensdo seja acrescida de um
percentual pela acdo acumulada das diversas ondas viajantes projetada no sistema elétrico.
A fim de estudar esses efeitos alguns métodos sistemdticos foram propostos por Bewley
(1933) [66] utilizando esquemas de diagramas espaco-tempo, também conhecidos como
diagrama Lattice [62]. Tal diagrama mostra a posi¢do e direcdo de cada onda viajante
(incidente, refletida e refratada) em cada instante de tempo. Além disso, o diagrama Lattice
facilita o cdlculo da forma de todas as ondas refletidas e refratadas. O diagrama Lattice
também mostra uma visao ampla do histérico de cada onda. Conhecendo-se as fungdes de

atenuacdo e distor¢ao, tais efeitos podem ser incluidos no diagrama [15].
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Figura 3.1 — Diagrama Lattice computando reflexoes sucessivas [66].

A finalidade do diagrama Lattice € propiciar um meio grafico simples que denote as

relagcdes tempo-espaco dos sinais sobre redes de transmissao/distribuicdo com multiplas
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descontinuidades. Por exemplo, no cdlculo de surtos de descargas atmosféricas em linhas
de transmissdo com muitos pontos de aterramento, torna-se dificil o conhecimento de todas
as ondas refletidas e refratadas ao longo da linha, especialmente apds um intervalo de
tempo relativamente longo. Isto se deve ao fato ao qual, a medida que cada onda atinge
uma descontinuidade, uma nova onda refletida e refratada é gerada naquele ponto. A
Figura 3.1 [66] ilustra um diagrama Lattice onde temos trés jungdes de linhas com

diferentes comprimentos [15].

3.4 ATENUACAO E DISTORCAO DAS ONDAS VIAJANTES

Geralmente € justificavel para o cdlculo de ondas viajantes estabelecer a hipétese de
auséncia de perdas, e, em seguida, compensar a atenuagcdo por um fator de decréscimo
exponencial calculado experimentalmente. A atenuacdo e a distor¢do podem causar o
nivelamento da crista da onda como também o alongamento da mesma, porém esses efeitos
podem variar com o clima e suas condi¢des. Portanto ndo existem efeitos definitivos de
atenuacdo e distorcio em uma linha, podendo variar com as diferentes mudangas das
condi¢des impostas a mesma [66].

O efeito das perdas da linha nas ondas viajantes pode causar trés tipos de alteracdes
diferentes: (i) a valor da crista da onda de tensao e corrente decresce em amplitude, ou seja,
atenuado; (ii) a forma da onda € distorcida com relagdo ao tempo tornando-a mais
alongada, sua irregularidade alisada e sua inclinagdo reduzida; (iii) o final da onda de
tensdo e corrente tornam-se similares, perdendo, portanto, seu fator de proporcionalidade
conhecido como impedancia caracteristica. As duas dltimas alteracdes ocorrem juntas e
estdo relacionadas as modificacdes de distor¢do [15], [66].

Existem varios fendmenos que contribuem para a atenuacao e distor¢do dos quais
podemos citar alguns, tais como, resisténcia serie dos condutores, efeito skin (pelicular)
para altas frequéncias, correntes de fugas nas cadeias isoladoras, influéncia da resisténcia
de aterramento, porém o mais potente deles é o efeito corona. O efeito corona ocorre
quando o gradiente do campo elétrico excede um valor critico, ionizando parcialmente o ar
envolta dos condutores, fazendo-o perder suas propriedades isolantes. Uma grande
quantidade de energia é necessaria para ionizar o ar sendo essa energia suprida pelo

sistema de poténcia.
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3.5 CONSIDERACOES FINAIS

Como as recentes melhorias nos sistemas de aquisi¢cdo de dados e nos sistemas de
comunicacdes o interesse pelas técnicas envolvendo a teoria das ondas viajantes vem
crescendo vertiginosamente. Assim sua aplicacdo nos mais variados sistemas, tais como
descargas atmosféricas, localizacdo de faltas, identificacdo de faltas, entre outros, tem
tomado espaco dentro das empresas concessionarias.

As metodologias utilizando as técnicas de ondas viajantes com medi¢des em apenas
um terminal apresentam uma performance mediana. Seu desempenho € suscetivel a uma
infinidade de erros, tais como a resisténcia da falta, o acoplamento mutuo na impedancia
de sequéncia zero causado por linhas paralelas, entre outros. J& as técnicas que utilizam
medicdes em dois ou mais terminais corrigem a grande maioria dos erros, porém ainda
sofrem com as faltas nas cercanias dos sistemas de medicdo como também da nido
transposicao das fases [67].

As metodologias utilizando as técnicas de reconhecimento de padrdes combinado
com a teoria das ondas viajantes vém alavancando a acuricia dos sistemas de localizacao
de faltas. Assim, esta dissertacdo faz uso desta tecnologia aplicando a mesma para sistemas

de distribui¢cao de grande porte.
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WAVELETS E A
REPRESENTACAO
MULTIRRESOLUCAO DE
SINAIS

4.1 INTRODUCAO

Um dos principais objetivos da andlise de sinais € extrair informacdes relevantes
sobre o processo ao qual o sinal estd associado. Geralmente, a andlise estd ligada a uma
transformacdo, a qual estd fundamentada no método de representacdo e reconstru¢ao de
sinais. Uma representacdo permite que um sinal possa ser analisado em “outro dominio”,
através de uma transformacgdo, usualmente linear. J4 a reconstrucdo estd associada a
transformacgdo inversa, de modo que o sinal original possa ser obtido a partir de sua
representacao.

Em sistemas de poténcia, a teoria de Fourier ¢ um dos métodos de representacio e
reconstru¢do de sinais mais utilizados, permitindo que um sinal no dominio do tempo seja
representado no dominio da frequéncia, através de sua transformada. Alternativamente,
permite que, partindo de uma representacdo no dominio da frequéncia, seja obtida a
reconstru¢do do sinal através de sua transformada inversa [68]. Porém uma das grandes
desvantagens da andlise de Fourier provém do fato de apresentar apenas resolucdo na
frequéncia e ndo no tempo. Isto significa que, embora capaz de determinar o contetido de
frequéncia presentes em um sinal, ndo h4 no¢do em que intervalo de tempo elas ocorram
[69]. Portanto, nao é o método mais indicado para a anélise de sinais transitorios, apesar de
ser utilizado com sucesso em alguns casos.

A teoria de wavelets, que se constitui em um método alternativo para a
representacdo e reconstrucdo de sinais, cobre as limitagdes da teoria de Fourier ao

empregar “funcdes base”, denominadas wavelets, que sdo fungdes locais nos dominios do
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tempo e da frequéncia. A transformada wavelet adapta-se bem a sinais de banda larga que
ndo sdo periddicos e podem conter tanto componentes sinusoidal como também impulsos
como € tipico nos rapidos transitorios dos sistemas de poténcia. Em particular, a habilidade
das wavelets para focar no intervalo de tempo curto para componentes de altas frequéncias
e intervalos de tempo longos para componentes de baixa frequéncia beneficia as andlises
de sinais com impulsos e oscilagdes localizadas, especialmente na presenca de harmonicos
fundamentais e de baixa ordem [70]. Com isso, a transformada de wavelets permite que um
sinal seja representado, simultaneamente, nos dominios do tempo e da frequéncia. Além
disso, a reconstrucdo de um sinal através da teoria de wavelets permite que seja obtida a
informacdo de localiza¢do no tempo de um sinal transitério, o que ndo ocorre quando do

emprego da teoria de Fourier, onde esta informacao estard invariavelmente perdida [71].

4.2 A WAVELET-MAE E AS WAVELETS FILHAS

Na teoria de wavelet, as fungdes base que constituem os processos de representacio
e reconstru¢do sdo obtidas através de transladacdo e dilatacdo de uma unica wavelet,
conhecida como wavelet-mae, sendo, portanto denominadas wavelet filhas [72], ou seja, o
termo mae e filha vém do fato de fungdes com diferentes tamanhos serem usadas no
processo da transformada e todas serem originadas de uma wavelet principal, a wavelet-
mae. Ela é um protétipo para a geracdo de outras funcdes janela, portanto todas as janelas a
serem utilizadas sao de fato versoes dilatadas e comprimidas da mesma wavelet-mae [69].

Um sinal, ¥(t), de tempo continuo ou discreto, define uma wavelet-mde caso
algumas caracteristicas sejam encontradas no sinal sob andlise. Uma delas esta relacionada
com o fato da possibilidade de reconstru¢do do sinal através da transformada wavelet. Esta
propriedade envolve a conservacdo de energia no espaco da escala de tempo e a condi¢cdo
wavelet de admissibilidade. Primeiramente qualquer funcio de quadrado integravel a qual
possua energia finita e satisfaca as condi¢des de admissibilidade pode ser uma wavelet. A
segunda propriedade bdsica estd relacionada com o fato de que a transformada wavelet
deve ser um operador local tanto no dominio tempo como no da frequéncia. A terceira
propriedade estd relacionada como o fato da transformada wavelet permitir andlises

multirresolucdo dos sinais [73].

¢ Condigdo pertencente ao espaco de sinais de energia finita:
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L*(R) = {f: R - R; [, If(®)?dt < 00}, para os sinais continuos, ou

02 = {(x)iez; 2722 | x;|? < o0}, para os sinais discretos;

¢ Condicdo de admissibilidade:

+oo |W(

2
Observando a constante de admissibilidade dado por Cy = f ::R' dw < oo,

- |
onde W(w) € a transformada de Fourier de 1 (t), verifica-se que a transformada de Fourier
de ¥ (t) deve anular-se a freqii€ncia zero de modo que G, seja infinita. Além disso, sendo
Y(t) um sinal de energia finita, sua transformada de Fourier também deve anular-se
quando a frequéncia tende ao infinito, uma vez que o teorema de Parseval estabelece que
um sinal de energia finita apresenta mesma energia em quaisquer dos dominios, tempo ou
frequéncia. Impondo que a transformada de Fourier do sinal ¥ (t) seja dado pela equagao

4.1).

[YWI?,_, =0el¥YW)I?,_,, =0, 4.1
No dominio do tempo, as condi¢cdes expressas em (4.1) correspondem a afirmar que

Y(t) deve ser um sinal oscilatério, ter rapido decaimento e valor médio nulo conforme

equacao (4.2) [71].

+00
f Y(t)dt =0, 4.2)

Esta é uma caracteristica fundamental das wavelets, pois a aérea total sob as
wavelets € nula, o que esta associado diretamente ao comportamento tipico ondulatério, ou
seja, a wavelet deve oscilar de modo a cancelar as dreas positivas e negativas para anular a
integral (4rea simétrica de —oo a +00) [74].

A wavelet-mae, quando escalonada e transladada no tempo, da origem as wavelets

filhas de acordo com a equacdo (4.3).

b ® =29 (55) @43
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sendo, as constantes s e T (8,7 € R, s # 0), respectivamente, os parametros fator de escala e
fator de translacdo.

Normalmente é considerado apenas o fato de escala positivo (s > 0), portanto pode-
se dizer que as wavelets filhas sdo dilatadas caso s > 1 e contraidas se s < 1. Todas as
wavelets filhas (15 .(t)) geradas pela mesma wavelet basica possuem diferentes escalas
"s" e localizacdes "t", porem todas possuem a mesma forma padrio da wavelet-mae a qual
as originaram [73].

A constante s1/2

na equagdo (4.3) estd relacionada com a normalizacdo da
energia. Como a representacao de uma funcdo no dominio wavelet € realizada em escalas é
conveniente que as wavelets filhas apresentem mesma energia que a wavelet-mae. Desta
forma € possivel comparar a representacdo de sinais em quaisquer escalas. Como

demonstrado pela equacgdo (4.4).

[lse@F e = [@rae =1 4.4

Uma grande variedade de wavelets-mae discreta e continua foi desenvolvida por
alguns pesquisadores que, em fun¢do da compacticidade e da suavidade em suas formas de
onda, criaram familias de wavelets [69]. Dentre as familias mais usuais, podem-se citar as
familias de wavelets discretas de Haar, Daubechies, Coiflets e Symlets (todas ortogonais).

A Figura 4.1 mostra como exemplo, uma wavelet-mae pertencente a cada uma das
familias citadas. No dominio do tempo, a abscissa dos graficos € definida de acordo com o
suporte da fungdo para as wavelets discretas, dado por N-1, sendo N o comprimento do
filtro wavelet. Ja para as wavelets continuas, como € o caso das wavelets Meyer, Mexican
Hat, Gaussian e Morlet, a abscissa dos gréficos € definida no tempo continuo, sendo dada
em segundos.

Como as wavelets filhas sdo as fungdes base na teoria de wavelets, a wavelet-mae
deve sempre ser mencionada, pois a representacdo de um sinal no dominio wavelet é
funcdo da wavelet-mae escolhida. Portanto, as consideracdes estabelecidas para uma
representacdo podem ser totalmente invdlidas para outra se as wavelets-mae forem

distintas [72].
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Figura 4.1 — Exemplos de wavelets-mde no dominio do tempo.

4.3 TRANSFORMADA DE WAVELETS

A transformada de wavelets permite representar um sinal em diferentes escalas.
Para cada escala é definido um parametro escala, s, e todas as translacdes possiveis no

tempo para varrer o sinal em andlise, os parametros translagao, .



37

O parametro escala estd relacionado ao processo de compressdo e dilatacdo da
wavelet-mde, ou seja, a criacio de uma wavelet filha, e o pardmetro translacdo ao
deslocamento desta wavelet filha de modo a varrer cada trecho do sinal em analise [71].

Uma mudanca no parametro escala permite criar uma nova wavelet filha e obter,
em uma escala maior, uma visdo mais global do sinal em andlise, porém com menor
precisdo. Em uma escala menor pode-se observar os detalhes do sinal, mas perde-se em
estudar o comportamento global [69].

Frequentemente, os parametros escala sao definidos em uma sequéncia crescente de
valores. Nas primeiras escalas, ou seja, nas escalas menores, a wavelet filha é mais
localizada no tempo e oscila mais rapidamente dentro de um curto perfodo de tempo. A
medida que a wavelet-mae € expandida para escalas maiores, as wavelets filhas tornam-se
menos localizadas no tempo e oscilam lentamente, devido a dilatacdo do sinal. Como
resultado da decomposicao do sinal em escalas, os disturbios curtos e rdpidos presentes no
sinal em andlise podem ser detectados nas escalas menores, enquanto que os distirbios
lentos e longos serdo detectados nas escalas maiores [75].

A transformada de wavelets tem como uma de suas principais vantagens a
capacidade de representar localmente as caracteristicas de um sinal, conjuntamente, nos
dominios do tempo e da frequéncia. Esta forma de representacdo estd relacionada ao fato
de que a wavelet-mae apresenta a maior parte de sua energia concentrada em um intervalo
finito, seja no dominio do tempo ou da frequéncia. Devido a estas propriedades da wavelet-
mae diz-se que a transformada de wavelets € bem localizada no tempo e na frequéncia
[76].

Existem, basicamente, dois tipos de transformadas de wavelets: transformada de
wavelets continua (CWT — Continuos Wavelet Transform), definida no tempo continuo; e a
transformada de wavelet discreta (DWT — Discrete Wavelet Transform), definida no tempo
continuo e no tempo discreto. O termo discreto, relativo a transformada, refere-se a
discretizacdo dos parametros das wavelets filhas e ndo a discretizagdo do tempo.
Dependendo da escolha destes parametros, tal transformada pode ser realizada através de

bases de wavelets redundantes (frames) ou ortogonais [68].
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4.3.1 Transformada de Wavelets Continua

A transformada de wavelet continua, a qualquer escala s e deslocamento 7, de uma
funcdo f(t) com relagdo a wavelet-mae Y(r) € definida como o produto interno entre
ambos, ou seja, a projecdo da fungdo f(t) sobre a wavelet 1(¢), processo demonstrado pela

equacao (4.5).

+oo 1 _
CWTy(s0) = () = | F@Ow (5 de @5)

sendo P *(t) o conjugado complexo de Y (t), paraset e Res # 0.

A CWT(s,T) expressa o quio proximo a fungdo e a wavelet correlacionam-se com
intervalo de tempo determinado pela wavelet de suporte. A transformada de wavelet mede
a similaridade entre o contetido de frequéncia contida na funcdo e a wavelet base 1, .(t)
no dominio do tempo-frequéncia [77].

O conjunto de todos as CWTs (s,7), em diferentes escalas e localizagdes, além de
constituir a representagcdo do sinal f(t) no dominio wavelet, permite que a reconstrugdo de
f(t) possa ser obtida como uma decomposi¢do em wavelets. Porém, para que a
reconstru¢do do sinal seja vdlida, € necessdria a existéncia da transformada wavelet
inversa, a qual é garantida caso a condi¢do de admissibilidade da wavelet-mae Y (t) seja
validada, ou seja, (t) tenha energia finita. A equagdo (4.6) expressa a transformada de

wavelet continua inversa de (4.5) [70], [71].

1 (*e * dsdt
o=z | ewneon05t “6)

Portanto, caso Y (t) € L?>(R) e satisfaca as condi¢des de admissibilidade, logo 1 (t)
pode ser utilizada como uma wavelet-mae e f(t) pode ser reconstruida através das
diversas decomposi¢cdes em wavelets, ou seja, decomposi¢cdes em diferentes escalas e
translacOes, utilizando a transformada de wavelet continua inversa.

A CWT nao é de um maior uso pratico, porque o sinal original f(t), o qual no
dominio do tempo possui apenas uma dimensdo, € mapeado pela transformada wavelet em

uma nova fung¢do no espaco bidimensional, em que varias correlacdes poderd ser
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construidas e conseqiientemente uma vasta redundancia na representacdo do sinal serd

formada [77], [78].

4.3.2 Transformada de Wavelet Discreta de Tempo Continuo

Com o intuito de representar o sinal eficientemente com um numero reduzido de
parametros a transformada de wavelet discreta de tempo continuo promove a discretizacao
dos parametros de escala e translagdo das wavelets filhas, s e 7. O pardmetro de dilatacao
possui uma discretizagdo natural do tipo s = s§*, com o passo de dilatacdo fixado em a, >
1 e m €Z. O fator de translacdo discreto pode ser dado por T = nsj't,, onde n €Z, ¢
b, # 0. Portanto a discretizagdo da wavelet filha se expressa do seguinte modo [79]:

Umn(t) =5, 2P (

t —ntysyt m
T) =5, 2P(so "t — nty), 4.7

Conseqiientemente, a transformada wavelet discreta continua no tempo, ou seja, 0s
coeficientes wavelet discretos DWT,, ;, de um sinal f(t) continuo com relagio a wavelet-

mae P(t), passa a ser representada por:
_m e
DWT;(m,n) =s, ? f f(OP*(so™t — nty) dt, (4.8)

Devido a discretizacdo da wavelet filha, por conseguinte a reduc¢do na redundancia
dos parametros, o processo de reconstru¢do do sinal f(t) pode ndo convergir para uma
representacio coerente, sendo necessdria, para uma reconstrucdo numericamente estavel, a
escolha adequada tanto da wavelet-méde 1 (t) como do processo de discretizacdo a ser
realizado [80].

Daubechies [79] provou que a condi¢do necessdria e suficiente para uma
reconstrucdo estdvel da fungdo f(t) através de seus coeficientes DWTs(m,n) reside na
restri¢do da energia dos coeficientes entre dois limites positivos (A e B, tal que A>0, B<oo e

A, B sejam independentes de f (t)), conforme equacio (4.9).
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AIFIZ < ) |< foibmn " < BIFI, “9)

mn

Ao se dividir a equacdo (4.9) por ||f]|? fica evidente que A e B sdo limites da
energia normalizada do produto interno, ou seja, dos coeficientes wavelet discreto de
tempo continuo [81]. A familia de funcOes wavelets que obedecem as restricdes de
estabilidade recebe a denominagdo de frames, ou sistemas discretos redundantes, e as
constantes A e B sdo chamadas de limite inferior e superior do frame, respectivamente [68].

Se a condicd@o de estabilidade for satisfeita, ou seja, se as wavelets filhas 1, ,, ()
constituem um frame, entdo f(t) pode ser reconstruido a partir de seus coeficientes
wavelet discretos de forma estavel através da transformada wavelets discreta inversa, a

qual € dada por:

2 o8] o8]
fO == ZO DWT7(m, 1) (6 (4.10)

m=0

A acuréicia do processo de reconstrugcdo é governada pelos limites do frame, A e B,
os quais podem ser calculados pelo passo de dilatacdo s, pelo passo de translacdo 7, e
pela funcdo base 1 (t). Quanto mais préximo estdo os limites A ¢ B mais exata serd a

reconstru¢do do sinal [73].

4.3.3 Transformada de Wavelets Discreta de Tempo Discreto

Esta transformada apoia-se ndo s6 na discretizacdo do plano “escala-translacdo”,
mas também na discretizacdo da varidvel independente do sinal, ou seja, quando f (k) € um
sinal discreto no tempo, k € Z, as wavelets filhas serdo apenas definidas em argumentos

inteiros e expressas por:

Ymn(k) = s, 29 <k_:#> = 5, 2p(s5™k — n7y), 4.11)

0

sendo k, m, n, spe 1ty €Z,so>1ety #0.
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Dessa forma, a transformada de wavelets discreta, ou coeficientes wavelet discretos

DWTs(m,n), de um sinal f{k) de tempo discreto passa a ser dado pela equagdo (4.12).

DWT,(m,n) = s, Z FUOWY* (s7™k — nty), 4.12)

k=—o00

sendo k, m, n, spetg€Z,so>1e1y #0.
E assim como para o caso anterior, fazendo todas as consideragdes de estabilidade
do processo de reconstrucao discorrida na sec¢ao 1.3.2, f(k) pode ser reconstruido de forma

exata pela equacao (4.13).

oo oo

)= )" DWT;(m, ) (k) 4.13)
0

m=0n=

quando (k) constitui-se em uma base de wavelets ortonormal [71], [69], [78].

A cuidadosa escolha dos parametros de processo de discretizacdo, Sy € T, €, por
conseguinte, da wavelet-mae (k) permite que a familia de wavelets filhas geradas
constituam uma base ortonormal no L?(R), caso as func¢des sejam de tempo continuo, ou
no 2, se as funcdes sejam de tempo discreto.

Apesar da constru¢do de bases ortonormais poder ser obtida através da escolha de
qualquer nimero inteiro para s,, desde que sy > 1, a escolha de s, =2 e 7y = 1 permite que
seja obtida a mais simples das construgdes. Neste caso, a transformada de wavelets discreta
¢ referida com transformada de wavelets diadica ortonormal [78].

O uso da transformada de wavelets diddica implica em uma série de fatores, um
deles estd relacionado com a perda da redundancia da informacdo na decomposi¢do do
sinal devido as propriedades da ortonormalidade. Outro fator estd relacionado com a
possibilidade da implementacdo computacional do algoritmo baseado na representacdo
multirresolucdo de sinais que, assim como a transformada de wavelets, decompde o sinal

em escalas com diferentes resolucdes no tempo e na frequéncia [75].
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4.4 ANALISE MULTIRRRESOLUCAO DE SINAIS

A andlise multirresolucdo (MRA — Multiresolution Analysis) de sinais € um modelo
matemadtico adequado para formalizar a representacdo de um sinal em bandas multiplas de
frequéncia, ou seja, uma representacdo em niveis ou escalas de sinais do universo fisico
[73], [82]. Dessa forma, a andlise multirresolu¢do de sinais permite decompor um sinal
f(t) € L*(R) em escalas, onde em cada escala j é possivel obter uma aproximagcdo do sinal
original, a qual é obtida a uma frequéncia de amostragem dada por 2’ [68].

Existem duas metodologias de andlise multirresolucdo, a piramide Laplaciana e o
processo de codifica¢do por sub-bandas, os quais foram desenvolvidos independentemente
da transformada wavelet [73]. A estrutura da andlise através do algoritmo piramide
Laplaciana, como estudada por Burt e Crowley, sofre com a dificuldade dos dados obtidos
de diferentes resoluc¢des serem correlacionados, ou seja, existe uma grande dificuldade em
identificar se a similaridade obtida do detalhamento da imagem em diferentes niveis
corresponde as propriedades da imagem ou a redundancia intrinseca da representagdo, por
conseguinte esta técnica ndo prosperou como uma metodologia vidvel na andlise
multirresolu¢do de sinais [83]. Portanto este texto discorre apresentando apenas a técnica
de codificacao por sub-bandas.

A andlise multirresolu¢do de sinais apoia-se na constru¢do de bases wavelets
ortonormais e na implementacdo de transformadas wavelets ortonormais. As bases
ortonormais geradas pela decomposicdo MRA, de um sinal f(t) € L?(R), a uma freqiiéncia
de amostragem 2, estio fundamentadas em uma combinacdo da aproximacio
multirresolucdo e da representacdo wavelet, ou seja, filtros escala e wavelets, que

constituem-se, respectivamente, em filtros passa-baixa e passa-faixa.

4.4.1 Aproximac¢ao Multirresolucao

z

A aproximacdo multirresolugdo é um operador linear ao qual visa representar
qualquer funcdo f(t) € L?>(R), ou seja, que possua energia finita e seja mensuravel, a uma
freqiiéncia de amostragem dada por 2. Portanto uma técnica simples e efetiva consiste no
emprego da proje¢do ortogonal de f(t) em um espago vetorial particular V;, V; L*(R). O
subespaco escala V; gerado pode ser interpretado como o conjunto de todas as

aproximacdes possiveis, amostradas a 2/, das fungdes pertencentes ao L?(R) [83].
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De forma a caracterizar este operador algumas propriedades intuitivas precisao ser

observadas nos subespacgos gerados pela projecdo ortogonal, tais como [82]:

e V; cVj_;: os detalhes do sinal que aparecem na escala 2 certamente precisio
aparecer quando representado o sinal em uma escala menos grosseira 2/';

* f(t) € V; se, e somente se, f(2t) € Vj_4, j € Z: a escala da varidvel de f
multiplicado por 2 reduz a amplitude de f por uma fator de %2. Portanto os
detalhes de f irdo para uma escala mais refinada;

° m = L?>(R): o L?(R) é composto por todas as escalas possiveis, ou seja,
por todas as aproximacdes possiveis.

* N,V ={0}: a fungo nula ¢ a Gnica funcdo do L*(R) que pode ser bem
representada em qualquer escala.

e Existe uma funcdo ¢(t) € V,, chamada fungdo escala, tal que o conjunto de
todas as translagdes discretas da funcdo escala, a cada nivel de resolugdo j,
constitui uma base ortonormal, ¢; , (t) = 27//2¢(27t — k), para o subespaco
V.

O espago vetorial V, € chamado de subespago referéncia, desde que V, < V_;,
qualquer funcdo em V|, pode ser escrita como uma combinagdo linear das fung¢des base de

V_1, _1x(t). Como ¢(t) € V, tem-se entdo que:

¢—1x(0)
b(0) = Z h(k) V2 (2t — k), (4.14)
k

sendo h(k) os coeficientes da funcdo escala ¢(t), definidos por h(k) = (¢ (t), p_1 (1)),
{h(k)} e % k e Z.
Assim como na teoria de wavelets, as fungdes base ¢; ,(t) do subespaco escala V;

em uma MRA sdo obtidas através do escalonamento e translacdo de uma tnica func¢ao, a

fungdo escala ¢(t). Como os subespacos V; podem ser obtidos através do uso de filtros

passa-baixa, a fungdo escala ¢(t) também é conhecida como filtro escala [71].
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A aproximagdo multirresolu¢do de um sinal f(t) pode ser representada, portanto,
pela projecdo ortogonal de f(t) no subespaco V; gerado pela base ortonormal ¢;(t),

como mostrado na equagao (4.15).
Projy(f) = Z<f, b )Pj ke (4.15)
K

Fazendo uma analogia com a transformada de wavelet discreta de tempo continuo,
a aproximacdo multirresolucdo, que corresponde a obten¢do dos coeficientes escala

discretos, cjy, de um sinal f(t) continuo no tempo, com relagdo a funcdo escala ¢(t),

pode ser representada como segue:

Projy, (1) = ) Gy .16)

k

sendo ¢j = (f, Pjx) = fj;f(t)Z‘j/qu(Z_jt — k)dt,j ekel.

A funcdo escala desempenha o papel de suavizar a funcdo na andlise
multirresolugdo. A projecio de um sinal, f(t), no subespago V; resulta em uma
aproximagio turva do sinal original, f(t).

A implementacdo computacional da MRA pode ser obtida ao fazer uso de um
algoritmo baseado na multirresolucao de sinais associado a teoria de wavelets, permitindo
decompor o sinal em andlise em escalas com diferentes resolugdes no tempo e na

freqiiéncia [68].

4.4.2 Representacao Wavelet

Segundo Stéphane Mallat [83] a diferenca na informagdo entre as aproximacoes de
um sinal 2s escalas 2/ e 2! poderia ser extraida através da decomposi¢do deste ‘“‘sinal
diferenca” em uma base de wavelets ortonormal do L?(R). Por conseguinte, Mallat, define
esta decomposi¢cdo como uma representacdo multirresolu¢do completa e ortogonal, sendo
denominada “representacdo wavelet”.

A teoria de wavelets e a teoria de andlise multirresolu¢cdo de sinais se combinam,

permitindo que qualquer sinal do L?(R), ou do #2, possa ser decomposto em suas versoes
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aproximadas e detalhadas, através do uso de filtro escala e wavelet, que constituem-se,
respectivamente, em filtros passa-baixa e passa-faixa [68]. Existe, porém, uma relacdo
biunivoca entre a fungdo escala e wavelet, pois se definindo uma base do subespaco escala,

V;, defini-se também uma base do subespago wavelet, W;, ou seja, as diferengas entre as

escalas 2/ e 2! constituem o subespaco wavelet, definido como o complemento ortogonal

de V; em V;_;, como demonstrado na equagao (4.17).
Vi =V, ® W (4.17)

sendo o simbolo @ a soma ortogonal.

Das propriedades da representacdo multirresolu¢io no L?(R), sabe-se que os
subespagos V; sdo constituidos por aproximagdes de fungdes do L?(R) amostrados a 2.
Consequentemente, pode-se afirmar que os subespagos W; sdo constituidos pelos detalhes
perdidos destas funcdes, quando da realizacdo de sua amostragem a esta freqiiéncia, ou
seja, a representagdo de uma fungdo em uma escala mais refinada, V;_;, € obtida pela
representacdo desta fungdo em um espago escala mais grosseiro, V;, adicionando-se os
detalhes, W;, caracterizado pelo complemento ortogonal de V; [73].

Logo, assim como os subespagos V; podem ser obtidos através do uso de filtros
passa-baixa, quando da amostragem do sinal 2 2/, os subespacos W; podem ser obtidos
através do uso de filtros passa-faixa, quando da amostragem do mesmo sinal [68].

Os subespagos wavelet, W;, herdam as propriedades de escalonamento dos
subespagos escalas, V;, previamente relacionados, por esta razdo € suficiente dizer que

existe também uma fungdo wavelet, Y (t) € W, tal que o conjunto translagdes na fungio
wavelet gera uma base ortonormal de W,. Portanto tem-se que o conjunto dado pela

equagdo (4.18) forma uma base ortonormal de W;.

Yjx = 2717277t — k), (4.18)

Como W, c V_,, a funcéo wavelet, Y (t), pode ser escrita como uma combinacdo

linear das fungdes bases de V_1, ¢p_1 x(t), de modo que:
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b-1x(0)
Y(t) = Z g(k)V2¢2t — k), (4.19)
k

sendo g (k) os coeficientes de (t), definidos por g(k) = (Y (t), p_1,(t)), {g(k)} € €%, k
€ Z.

Devido a relagdo biunivoca entre a funcdo escala, ¢(t), e a fungdo wavelet, P (t),
ou seja, a wavelet-mie Y(t) pode ser obtida através de uma versdo escalonada e
transladada da fungdo escala ¢(t), porém algumas condi¢des devem ser impostas aos

filtros escala e wavelet de modo a manter a ortonormalidade entre os subespagos escala, V;,

e o subespago wavelet, W;. As condi¢des sdo relacionadas abaixo [68]:

¢ (Condi¢ao de normalidade para as funcdes escala:

j $()dt =1 ou Z h(k) =2, (4.20)

keZ

¢ (Condicao de normalidade para as funcdes wavelet:

f P(t)dt =0 ou Z g(k), (4.21)

keZ

¢ (Condigao de ortogonalidade entre os filtros escala:

Z h()h(k + 2m) = 8o m, 4.22)
keZ

¢ (Condigao de ortogonalidade entre os filtros escala e wavelet:
g(k) = (—=D*r1 - k), (4.23)

Em decorréncia da dependéncia existente dos coeficientes do filtro wavelet, Y (t),

com o filtro escala, ¢(t), em alguns casos Y(t) é chamado de filtro espelho de ¢(t)
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diretamente relacionada pela condi¢do de ortogonalidade. Caso o sinal a ser analisado,
f(t), possua duracdo finita, os filtros ¢(t) e Y(t) sdo chamados de par de filtros
espelhados em quadratura (QMF - Quadrature Mirror Filters) e, portanto, uma
implementacdo computacional bastante eficiente da transformada de wavelets diddica
ortonormal pode ser obtida através do uso de filtros passa-baixa e passa-faixa [68].

De forma andloga a aproximacdo multirresolucio, a representacdo wavelet de um
sinal f(t) pode ser representada pela projegdo ortogonal de f(t) no subespago W; gerado

pela base ortonormal 1; , (t), conforme equacdo (4.24) [82].

Projw (f) = Z(f' Vi W) ks (4.24)
X

4.4.3 Codificacao por Sub-bandas

O algoritmo de codificacdo por sub-bandas é uma abordagem utilizando a técnica
multirresolu¢do de sinais ao qual o principio bésico estd fundamentado na divisdo do
espectro do sinal em sub-bandas independentes através do uso de um banco de filtros [68],
[73]. Este principio aplicado no cdlculo da Transformada Discreta de Wavelet consiste em
projetar filtros passa-alta (HPF — High pass filters) e passa-baixa (LPF — Low pass filters)
de tal modo que “particione” o espectro do sinal exatamente ao meio [69].

Os algoritmos baseados na codificacdo por sub-bandas t€m sido dos mais utilizados
para a implementacdo computacional dos processos de representacdo e reconstrucdo de
sinais através da teoria de wavelets diddica ortonormal. Esses algoritmos sdo constituidos
por dois processos: o processo de representacdo, do qual obtém-se, especialmente, os
coeficientes wavelet do sinal analisado, sendo, portanto, equivalente a implementacdo da
transformada de wavelets e o processo de reconstrucao, do qual obtém-se, o sinal original
sendo portanto equivalente a implementagdo de wavelets inversa.

Ambos os processos estdo fundamentados nas expressdes que geram bases
ortonormais dos subespagos referéncia escala, V,, e wavelet, W,, ou seja, estdo
fundamentados nas expressdes dos filtros escalas ¢(t) e wavelet Y(t) dados,

respectivamente, por:
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B© = ) hINZ(2t ~ k), (425)
k

PO = ) (DR - (2t - k), (426)
k

Estas expressdes definem as bases dos subespacos escala, V;, ¢;,(t), e wavelet,

W;, j (t), para qualquer escala j, as quais sdo representadas, respectivamente, por:

Pir(t) = 2‘%¢(2—f t —k), (4.27)

Yir(t) = 2‘%1,0(2-1' t — k). (4.28)

4.4.3.1 Processo de Representacao

O conjunto de todos os subespacos formados por ¢; ,(t) e ; ,(t) pode gerar toda
funcdo do L?(R), ou seja, qualquer funcdo, f(t), pode ser escrita como uma expansio em
série em termos da funcdo escala e wavelets. Com isso a decomposicao do sinal original
serd obtida através de versdes aproximadas ou de baixa resolucdo, pertencente ao
subespaco escala, e detalhada ou de alta resolucdo, pertencentes ao subespaco wavelet,
analogamente a série de Fourier onde os termos de alta freqii€éncia possuem os detalhes do

sinal como demonstrado pela equagdo (4.29) [81].

O =) Ga0biue® + ) dia (0,0, 429)
k

k

sendo ¢j41(k) e dj1(k) os coeficientes escala e wavelet, respectivamente, referentes a

representacdo de f(t) no subespagos V4 € Wjy4.
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Devido a propriedade da expansdo em série de ¢;(t) e ¥;,(t) formar bases

ortonormais, os coeficientes escala e wavelet podem ser calculados, respectivamente,

utilizando o produto interno como demonstrado abaixo.

61 () = (F(D, bje i (D) = f FOFs1i (D)L, (4.30)

A1 () = (F(D, 414 (D) = f £ Pyaan(D)dr, @31

Descreve-se abaixo a relagdo entre os coeficientes da expansio em série da equagao
(4.29), exemplificando apenas os coeficientes escala e de forma andloga ilustrando os

coeficientes wavelet, tem-se portanto que:
[} _le '
¢j+1(k) = f f(t) [z z p(27UtD¢ — k)] dt, (4.32)
computando-se:
¢(2_(j+1)t - k) = Z h(m)\/§¢(2‘ft — 2k —m), (4.33)
m
realizando mudancga de varidvel, n = 2k + m, obtendo-se:
$(2-U+Dt — k) = Z h(n — 2k)V2 (277t — ), 4.34)
n

resultando em:

¢j+1(k) = z h(n — 2k) f f(t)Z_%gb(Z‘jt —n)dt, (4.35)
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e desde que:
[e) _i .
¢i(n) = f f(©)272¢(277t —n)dt, (4.36)

os coeficientes escala sdo obtidos por:
cjr1(k) = z h(n — 2k) c;(n). (4.37)
n

Seguindo de forma andloga o desenvolvimento exposto acima pode-se obter os

coeficientes wavelet, a partir da equacao (4.31), obtém-se:

djp1(k) = Z g(n —2k) ¢;(n). (4.38)

n

A expressio (4.37) descreve a correlagdo existente entre ¢j(n) e h(n),
representando um filtro passa-baixa de forma a obter apenas os componentes de baixa
frequéncia, seguida por um processo de subamostragem por 2, também chamado de
dizimacao, de forma a eliminar a redundancia projetada na saida do filtro. O deslocamento
por 2 em ¢j(n) resulta em um deslocamento por 1 em c¢j4;(k), logo o intervalo de
amostragem na escala j + 1 é o dobro que na escala anterior, j. Portanto, o comprimento
da seqiiéncia cjq(k) serd metade de cj(n), de forma andloga o mesmo procedimento
ocorre para a expressao (4.38). A Figura 4.2 ilustra o processo de codificacdo por sub-
bandas baseado em WMRA.

A freqiiéncia de corte, f., de ambos os filtros, em cada escala,é definida por:

fs
fe =55 (4.39)

sendo f; a freqiiéncia de amostragem que foi utilizada para amostrar o sinal original. Deste

modo, o espectro de freqiiéncias do sinal proveniente do filtro escala, ¢j;(k), compreende
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a faixa de freqiiéncias de 0 a f. Hz, e o espectro do sinal proveniente do filtro wavelet,

d;+1(k), a faixa de freqiiéncia de f; a 2f; Hz.

h(n) cj+1(k)

A 4

cj(n)

a(n) dj+1(k)

A 4

Figura 4.2 — Processo de representagdo do algoritmo de codificacdo por sub-bandas

baseado em WMRA.

O ndmero de escalas possiveis, jmqax,» para promover a representacdo do sinal
original depende de sue nimero méximo de amostras, N, e pode ser obtido por N = 2Jmax
Dessa forma, as freqiiéncias de corte utilizadas em todo o processo de representacdo sdao
obtidas ao se fazer j = 1,2,..., jmax-

A Figura 4.3 mostra o processo de representacdo do algoritmo de codificagdo por

sub-bandas baseado na WMRA, considerando trés escalas de decomposig¢ao.

h ( m) —»@ﬂg)

h(k) _,@L(m) o
X(q
dx(m) g(m)

A 4

A

A

A 4

) _< )a(k)
co(n) i
st} (2 49

Figura 4.3 — Decomposicdo do sinal original em trés escalas representado os coeficientes

A 4

gk —

N

escala e wavelet em cada escala.

O processo de representacdo do algoritmo se baseia, portanto, em operacdo de
convolugdo e dizimagdo em cada escala, cujo objetivo é decompor a versao aproximada do

sinal, a escala j, em suas versdes aproximada e detalhada, a escala j + 1 [68].
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4.4.3.2 Processo de Reconstrucao

A recuperagdo do sinal a partir de seus coeficientes € feita pelo processo reverso
similar ao processo de representacdo. A expressao para a reconstru¢do do sinal em fungdo

dos coeficientes escala e wavelet é dada por:
€5 = Y h(n = 2061 (0) + ) g(n = 20)dy1 (K), (4.40)
k k

Neste processo, primeiramente realiza-se uma operacdo de sobreamostragem
expandindo o sinal original a duas vezes o seu comprimento de origem. A operacdo de
sobreamostragem € realizada inserindo-se zeros entre cada amostra dos coeficientes escala,
ci+1(n), e wavelet, dj,;(n). Posteriormente realiza-se o processo de convolugido das
sequéncias sobreamostradas utilizando os filtros passa-baixa, h(n), e passa-alta, g(n).
Dessa forma, a expressdo (4.40) permite representar a escala j do processo de reconstru¢do

do algoritmo de codificacdo por sub-bandas baseado na WMRA conforme Figura 4.4.

cj+1(k) h()

c’j(n)

dj+1(k) a(n)

Figura 4.4 — Processo de reconstrugdo do algoritmo de codificacdo por sub-bandas

baseado na WMRA para a escala j.

A Figura 4.5 ilustra o processo de reconstru¢do do algoritmo de codificacdo por
sub-bandas baseado na WMRA, considerando trés escalas de decomposicdo. Neste
processo, o sinal reconstruido, ¢’,(n), serd idéntico ao sinal original c,(n) se os filtros de
reconstru¢do sdo iguais aos filtros empregados durante o processo de representacdo do
sinal [68]. Portanto para uma reconstru¢do perfeita do sinal original o banco de filtros deve

ser inverso ao utilizado no processo de representacdo, no caso de transformagdes
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ortogonais os bancos de filtros também serdo ortogonais, e a relagdo de invertibilidade
estard diretamente definida situacdo semelhante ocorre para os conjuntos de filtros QMF e

biortogonais [84].

cﬂ»@—» h(m)
440'2("') : }—s (k)

ds(q) ’
'q—@—>g(m) ds(m) C s 4{: (Z;) : >_. h(n) c_',,(n)
5 : —19(n)

Figura 4.5 — Reconstrucdo do sinal co(n) a partir de sua versdo aproximada de terceira

escala e de suas versoes detalhadas em trés escalas.

O processo de reconstru¢do do algoritmo se baseia, portanto, em operacdes de
superamostragem € convolu¢do em cada escala, cujo objetivo é recompor a versao
aproximada do sinal, a escala j + 1, a partir de suas versOes aproximadas e detalhadas, a

escala j.

4.5 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo foi apresentada uma introdug¢do a teoria de wavelets e a andlise
multirresolu¢do de sinais. Uma representacdo wavelet baseada em multirresolucao
(WMRA) foi apresentada e com ela os fundamentos para o desenvolvimento de algoritmos
eficientes baseados no processo de codificacdo por sub-bandas, um dos algoritmos mais
utilizados para a representagdo e reconstrucdo de sinais através da teoria de wavelets.

Algumas wavelet-mae e fungdes escala foram apresentadas. No caso continuo,
destaca-se a existéncia de apenas uma fung¢ido wavelet-mae continua com amplitude plana
em alguma parte de sua resposta em freqii€ncia: a wavelet-mae de Meyer. No caso
discreto, destacam-se os bancos de filtros ortogonais de Daubechies, que sdo os bancos de
filtros mais utilizados na andlise de sinais, mesmo naquelas aplicagdes onde a caracteristica
de ortogonalidade nao € estritamente necessaria.

Pesquisas, tais como [70], comprovam que a teoria de wavelets, associada ou ndo a
MRA, pode ser considerada como o método mais indicado para a andlise de sinais

transitérios em sistemas de poténcia. Nas diversas aplicagdes, ressalta-se o uso da wavelet-
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mae continuas complexas, no caso continuo, e de bancos de filtros ortogonais, no caso
discreto.
No préximo capitulo serdo apresentadas as técnicas de reconhecimento de padrdes

dando énfase para os algoritmos de redes neurais artificiais.
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5 RECONHECIMENTO DE
PADROES

5.1 INTRODUCAO

A classificacdo de padrdes € um processo de informagdo e transformacdo. Isto é,
um classificador transforma um conjunto relativamente grande de dados nebulosos em um
pequeno conjunto de dados uteis. Nao € surpresa, portanto, que maquinas, assim como
seres vivos, possuam a capacidade de detectar e classificar padroes. Exemplos de tais
maquinas que foram construidas e usadas efetivamente sdo: classificador de células do
sangue, analisador de cromossomos, analisador de fotografias aéreas, analisador de vozes,
leitor de zona postal, analisador de impressdes digitais e analisador de radiografia [85].
Cada vez mais estdo sendo pesquisadas e introduzidas novas aplicacdes face a agilidade e
automacdo de tarefas que muitas vezes ndao podem ser desenvolvidas pelo ser humano a
exemplo de atividades em meios insalubres, como j4 citado, e/ou monitoracdes em tempo
real com a necessidade de respostas imediatas, fruto de processamentos exaustivos.

Um classificador € um dispositivo que agrupa dados em categorias. Os dados sdo
frequentemente estruturados em vetores no espaco de atributos. Todo ponto neste espaco é
chamado de vetor de atributos. Cada componente x; do vetor x € usualmente uma
caracteristica ou propriedade de um objeto sob andlise [85].

O vetor de atributos em uma dada classe ocupa uma regido no espaco de atributos
chamada regido de classe. E frequentemente considerado que toda regido de classe é
demarcada. Outra consideracdo é que as regides de classe ndo se sobrepdem (entretanto em
muitos casos praticos, existem algumas sobreposi¢des). Quando as regides de classe ndo se
sobrepdem, as classes sdo ditas separaveis. Se, para toda regido de classe, um hiperplano
pode ser colocado de tal forma que separe uma regiao de todas as outras regides de classe,

as classes sdo ditas linearmente separdveis. Muitos dos trabalhos recentes que utilizam a



56

teoria de classificacdo de padrdes se concentram em classes linearmente separdveis. Ao
mesmo tempo, um nimero significante de trabalhos tem enfocado classes ndo separdveis e
classes que nao sao linearmente separaveis.

O classificador relaciona todo vetor de atributos com uma regido de decisao
particular, R;, no espago de atributos, (1, através de um conjunto de hiper-superficies de
decisdo. Cada um de tais relacionamentos pode ou ndo corresponder a uma classificacao
desejavel. Um classificador treindvel € um classificador que conduz a um nimero pequeno
de classificagdes incorretas através do ajuste do conjunto de regides de decisdo, {R;}, em
resposta a observacdes em uma seqiiéncia de vetores de atributos, {x;}. Essa sequéncia de
observagdes ocorre durante uma fase de aprendizado ou treinamento. Na Figura 5.1 podem
ser observadas as hiper-superficies (linhas no espaco de atributos (1, bi-dimensional) que
representam fronteiras entre as regides de decisdao. Nao foram consideradas possiveis

sobreposicoes de regioes.

Figura 5.1 — Exemplo de regioes de decisdo em um espaco bi-dimensional [85].
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Devido as caracteristicas dos problemas aqui tratados serem complexos e nao
lineares as técnicas de projeto de classificadores restringe o uso de superficies de decisdo
lineares (hiperplanos). Em diversas situacdes préticas, tais hiperplanos ndo permitem a
separacdo desejada de tal forma que uma superficie de decisdo ndo linear se torna
necessaria.

A utilizacdo de redes neurais para solucionar os tipos de problema nao lineares tem
se tornado mais usual ultimamente. Esta técnica busca a implementacdo de um novo tipo
de classificador através da constru¢do de multiplas camadas do modelo basico de um
neurdnio. A implementagdo de uma rede de multiplas camadas conduz a que as saidas dos
neurdnios de uma camada passem a representar entradas para novos neurdnios em outra
camada, discutido mais profundamente em se¢des seguintes.

Por outro lado, durante a montagem dos vetores de atributos, as observacdes devem
incluir informagdes que conduzam a classificar corretamente os vetores de atributos. Se as
observacdes incluem dados para uma correta classificagdo, o treinamento é dito
supervisionado ou com um professor. Esses dados para classificacdo correta sdo algumas
vezes referenciados como reforcos. Se nenhum reforco € incluido, o treinamento é
chamado sem supervisdo ou sem professor.

O procedimento ou algoritmo através do qual os membros do conjunto de regides
de decisdo, {R;}, sdo ajustados em resposta aos vetores de atributos observados € chamado
procedimento de treinamento. Cada ajuste do conjunto de regides de decisao, {R;}, ocorre
em resposta a um ou mais vetores de atributos. Cada um de tais ajustes, juntamente com as
observacdes associadas e reforcos é chamado experimento. O nimero de experimentos é
um indicador da extensdo do treinamento.

Depois que o classificador € treinado, ele € usualmente submetido a dados de
entrada de classificacio desconhecida. Este modo de operacdo do classificador ¢é
referenciado como fase de trabalho aqui também denominada de etapa de validacdo e fase
operacional, enquanto que o modo durante o qual ocorre o treinamento € conhecido como
fase de treinamento. O conjunto de vetores de atributos ou observagdes utilizado como
entrada durante a fase de treinamento € referenciado como conjunto de treinamento. Em
alguns casos a fase de treinamento e a fase de trabalho podem coincidir ou se sobreporem.
Esse € usualmente o caso no qual o treinamento € nao supervisionado [85]. Esses topicos

serdo destrinchados formalmente nas se¢des subsequentes.
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5.2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

A grande capacidade de processamento de informagdes do cérebro humano tem
motivado pesquisas no sentido de encontrar modelos que reproduzam suas caracteristicas
computacionais, que sao totalmente diferentes do computador digital convencional,
possibilitando, dessa forma, que se realizem certas tarefas de uma maneira semelhante ao
cérebro humano [86].

O cérebro ¢ um sistema de processamento de informagdes altamente complexo,
cuja capacidade de organizar seus constituintes estruturais, conhecidos como neurdnios,
permite elevado indice de processamento de informagdes [87]. A estrutura individual
desses neurdnios, a topologia de suas conexdes € o comportamento conjunto desses
elementos de processamento naturais formam a base para o estudo das redes neurais
artificiais (RNA). O cérebro humano € responsdvel por funcdes cognitivas bésicas, assim
como pela execu¢do de fungdes sensoriomotoras e autdonomas. Além disso, sua rede de
neurdnios tem a capacidade de reconhecer padrdes e relaciond-los, usar e armazenar
conhecimento por experiéncia como também de interpretar observagdes [88].

As RNAs tentam reproduzir as fungdes das redes bioldgicas, buscando implementar
seu conhecimento funcional e sua dinamica. Elas fazem uma representacao distribuida da
informacdo, na forma de conexdo entre um grande ndmero de elementos simples
(neurdnios artificiais), se comunicando através de conexdes sindpticas. Na maioria dos
casos desenvolvidos estas conexdes estdo associadas a pesos, O0s quais armazenam O
conhecimento, servindo para ponderar a entrada recebida por cada neur6nio da rede [89].
Assim as redes neurais artificiais sio modelos matematicos dos neurdnios bioldgicos e suas
interconexdes em redes.

A grande vantagem no uso de RNAs para solucdo de problemas complexos provém

de algumas propriedades e capacidades tteis, descritas a seguir [87].

e Aprendizagem — Habilidade da RNA de aprender acerca de seu ambiente
através de um processo interativo de ajustes dos pesos sindpticos.

e Generalizacdo — Corresponde ao fato da rede neural produzir saidas adequadas
para entradas nao presentes no processo de aprendizagem.

e Nao-Linearidade — Uma rede neural, constituida por conexdes de neurdnios

nio lineares € ela mesma ndo linear. Caracteristica de muita importancia
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devido a grande maioria dos sistemas fisicos modelados serem intrinsecamente
nao lineares.

e Adaptabilidade — Capacidade inerente de adaptar os pesos sindpticos em
funcdo das variagdes ocorridas no meio ambiente, ou seja, uma rede neural
treinada para operar em um ambiente especifico pode ser re-treinada para lidar

com pequenas modificacdes no ambiente.

Estas caracteristicas dotam as redes neurais artificiais de capacidade de resolver
problemas complexos que nio podem ser resolvidos de forma tradicional [87]. E o caso da
tarefa de classificacdo de padrdes, na qual se deseja atribuir uma entre vérias classes pré-
definidas para um determinado sinal de entrada (representando um objeto fisico ou evento)

do qual ndo se conhece seu modelo estatistico [86].

5.2.1 Neuronios Biologicos

Os neur6nios bioldgicos sao divididos, de maneira simplificada, em trés secdes: o
corpo celular, os dendritos e o axdénio, cada um com fungdes especificas, porem
complementares. O corpo celular mede apenas alguns milésimos de milimetros, € os
dendritos apresentam poucos milimetros de comprimento, ja o axonio pode ser mais longo
e, em geral, tem calibre uniforme.

Os dendritos t€ém por fungdo receber as informagdes, ou impulsos nervosos,
oriundas de outros neur6nios e conduzi-las até o corpo celular, também conhecido como
soma. Aqui, a informacao € processada e novos impulsos sdo gerados. Esses impulsos sdo
transmitidos a outros neurdnios, passando através do axonio até os dendritos dos neuronios
seguintes. O ponto de contato entre a terminacdo axonica de um neurdnio e o dendrito de
outro é chamado de sinapse. E pelas sinapses que os neurénios se unem funcionalmente,
formando as redes neurais bioldgicas.

A Figura 5.2 ilustra, de forma simplificada, os componentes do neurdnio biolégico.
Os sinais oriundos dos neurdnios pré-sindpticos sao transmitidos para o corpo do neurdnio
pOs-sindptico, no qual sdo comparados com os outros sinais recebidos pelo mesmo. Se o
percentual de excitacdo do neurdnio € suficientemente alto, a célula dispara, produzindo
um impulso que € transmitido para as células seguintes (neurdnios pds-sindpticos). A
capacidade de realizar fun¢des complexas surge com a operagdo em paralelo de todos os

neuronios do nosso sistema nervoso.



60

Em resumo, um neur6nio bioldgico pode ser visualizado do ponto de vista
funcional da seguinte forma: as suas multiplas entradas recebem ativacdes excitatorias ou
inibitérias dos neurdnios anteriores, € caso essa soma de excitacao e inibi¢do ultrapasse um
determinado limite, o neurdnio emite um impulso nervoso. Com base nesse
comportamento funcional um modelo computacional simplificado foi desenvolvido de

forma a simular um neur6nio biolégico [88].

f Espacgo
Soma & sinaptico

AxoOnio

Dendritos

Extremidade
de um axonio

Figura 5.2 — Componentes do neuronio biologico [88].

5.2.2 Modelo de um Neuronio Artificial

O modelo de neurdnio artificial € uma simplificacdo dos conhecimentos adquiridos
do funcionamento de um neurdnio bioldgico. Sua descricdo matemdtica resultou em um
modelo com n terminais de entradas (dendritos) que recebem os sinais de entrada
X1,X2,...,Xp, representado as ativagdes de neurdnios anteriores, € apenas um terminal de
saida y, representado o axonio. Para ilustrar o comportamento das sinapses, os terminais de
entrada do neurdnio tém pesos acoplados, wy 1, Wy 3, ..., Wi, cujos valores podem ser
positivos ou negativos, dependendo de as sinapses correspondentes serem inibitdrias ou
excitatorias. Os pesos determinam em que grau o neurOnio deve considerar sinais de
disparo que ocorrem naquela conexao. A Figura 5.3 exemplifica o modelo ndo linear de
um neurdnio.

Um neurdnio bioldgico dispara quando a soma dos impulsos que ele recebe
ultrapassa o seu limite de excitagdo (threshold). Esse comportamento do neurdnio

bioldgico, por sua vez, é representado no modelo artificial por um mecanismo simples, que
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faz a soma dos valores x;w; recebido pelo neur6nio (soma ponderada) e decide se o
neur6nio deve ou ndo disparar (saida igual a 1 ou a 0), comparando a soma obtida ao limiar
ou threshold do neurdnio. No modelo apresentado, a ativacdo do neur6nio € obtida através
da aplicacdo de uma “funcio de ativac@o”, que ativa ou nao a saida, dependendo do valor

da soma ponderada das suas entradas [88].

Bias
b
k
[ X,
Funcao de
X ativacao
2 ,
o v, Saida
Sinais de< o) ——%
entrada
Juncao
aditiva
\ X,
Pesos
sinapticos

Figura 5.3 — Modelo ndo linear de um neurénio [87].

O modelo neuronal apresentado na Figura 5.3 inclui também um bias aplicado
externamente, representado por by. O bias, by, tem o efeito de aumentar ou diminuir a
entrada liquida da funcdo de ativacdo, dependendo se ele é positivo ou negativo,
respectivamente [87]. Em termos matematicos, pode-se descrever um neur6nio k incluindo
o parametro externo bias como sendo um peso sindptico associado a uma entrada de valor

constante unitario, conforme formulagao descrita pelas equagdes (4.2) e (5.2) [86].

n

Vi = zxiwk,ir 5.1

i=0

Vi = @ Vi), (5.2)
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sendo j o indice das n entradas do neurdnio, v, a saida do combinador linear. Quando
Xo=1, Wy o = by representado o bias aplicado ao neur6nio k. xq, X5, ..., X, sd0 0s sinais de
entrada do neurdnio, Wy 1, Wi 2, ..., Wx, S0 0s pesos sindpticos do neurénio k, ¢(.)
representa a funcdo de ativagcdo do neurdnio k e y,, representa a saida do neurdnio k.

A saida do neur6nio k pode ser obtida, utilizando a notagcdo matricial, pelo produto
interno do vetor de pesos sindpticos (incluindo o bias) com o vetor dos sinais de entrada

transposto e aplicando este resultado a funcao de ativagao, ¢(.).

5.2.3 Funcoes de Ativacao

A funcdo de ativacdo é responsdvel por gerar a saida y;, do neurdnio a partir dos
valores dos vetores peso, wy ;, € do vetor entrada, x;, podendo apresentar varias formas,
das quais algumas mais frequentemente usadas estdao apresentadas na Figura 5.4.

A funcdo de ativagdo tipo limiar, apresentada na Figura 5.4(a), foi utilizada
fortemente para definir os primeiros modelos neuronais, como proposto por McCulloch-
Pitts [90]. Em seu modelo a func¢do degrau deslocada em 6, em relacdo a origem, pode
caracterizar o limiar de ativacdo do neurdnio, ou seja, a saida y, serd igual a 1 para
Y x;Wwy; = 6 e0para Y1y x;wy; < 6. A equagdo (5.3) expressa o processo de ativagdo

da funcao limiar.

n

1,se le-wk,l- >0

o) = o1 , (5.3)

IkO, se le-wk,l- <0
i=1

A funcdo de ativacdo linear por partes, (Figura 5.4(b)), pode ser representada
matematicamente pela equagdo (5.4). Esta forma de fun¢do de ativacdo pode ser vista
como uma aproximacdo de um amplificador ndo linear, onde assume-se que o fator de

amplificac¢do dentro da regido linear de operacao € a unidade.
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(1 > 4o
) Vk_ 2
1 1
(p(vk) = 9 Vi, +§ > Vi > —E; (54)
\0, VkS——

A func¢do de ativacdo sigmoidal se apresenta como uma aproximacao continua da
funcdo degrau. Devido sua caracteristica estritamente crescente exibe um balanceamento
adequado entre o comportamento linear e ndo linear, tornando-a a fungdo de ativagdo mais
utilizada na construcao de redes neurais artificias. Um exemplo de fun¢do sigméide € a da

Figura 5.4(c) denominada de funcao logistica e definida por:

1

T4 eCany 4:3)

p(vy) =

sendo a o parametro de inclinacdo da funcdo sigmoéide. Variando-se o parametro a, obtém-
se funcdes sigmoides com diferentes inclinagdes, conforme Figura 5.4(c) [87].

As funcdes de ativagdo acima descritas apresentam resultado no intervalo [0,1]. No
entanto, dependendo da aplicacdo, deseja-se que a saida da rede neural artificial apresente
também valores negativos, no intervalo [-1,+1], por exemplo. Neste caso, devido a sua
formulacao antissimétrica em relacdo a origem, a fungdo de ativacdo utilizada deverd ser
impar, o que pode ser alcangado utilizando uma fun¢do tangente hiperbdlica [86]. A Figura

5.4(d) pode ser obtida através da equacdo (5.6).

e(avk) — e(_ avk)

_ _ 5.6
¢ (v) = tanh(avy) eavi) + e(-av)’ (>-6)

As RNAs do tipo RBF (Radial Basis Functions) utilizam neurdnios com fungdes de
ativacdo radiais, como a fun¢do gaussiana apresentada na Figura 5.4(e) e na equacgdo (5.7)

[88].
_(Vk_ﬂ)z (57)

p(vp) =e 1%

sendo u o centro (ponto médio) e r o raio de abertura da fungao.
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Figura 5.4 — Funcdes de ativacdo.

5.2.4 Principais Arquiteturas de Rede

Neurdnios individuais possuem capacidade computacional limitada, no entanto um
conjunto de neur6nios artificiais interconectados na forma de uma rede (neural) € capaz de
resolver problemas de grande complexidade [88]. Por conseguinte, dependendo da
caracteristica do problema, a que se propde a solucao, faz-se necessario a escolha adequada
do arranjo de neur6nios de forma a obter melhores resultados [91]. Portanto define-se
arquitetura de uma rede pela forma como os neurdnios estio estruturados [86]. Em geral,
podem-se identificar trés classes de arquiteturas de rede fundamentalmente diferentes,

descritos adiante [87].
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5.2.4.1 Redes Alimentadas Adiante com Camada Unica

Sao redes neurais constituidas por apenas um agrupamento de neur6nios, conhecido
como camada de saida, que recebem informagdo simultaneamente dos nés de fonte. Em
outras palavras, esta rede possui a entrada se comunicando estritamente com a camada de
saida caracterizando uma alimentacdo adiante (feedforward), ou seja, sem realimentacao.
O termo camada unica se refere ao fato de existir apenas uma camada de nds
computacionais (camada de saida) [87]. A Figura 5.5 ilustra a referida rede neural para o
caso de quatro nds tanto na camada de entrada como na de saida.

Utiliza-se normalmente este tipo de rede em telecomunicacio, onde modems de alta
velocidade de transmiss@o fazem uso de equalizadores adaptativos de linha e canceladores
adaptativos de eco, sendo cada um desses sistemas adaptativos composto de uma rede

neural [92].

Camada de entrada de Camada de saida
neurdonios de fonte de neuronios

Figura 5.5 — Rede alimentada adiante (feedforward) com uma vinica camada de

neuronios.

5.2.4.2 Redes Alimentadas Adiante com Maultiplas Camadas

Sao redes que, assim como as redes de Gnica camada, possuem fluxo de informacgao

unidirecional, porém neste caso, ha presenca de camadas ocultas, cujos nés computacionais
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z

sd0 chamados de neurdnios ocultos. A fun¢do dos neurdnios ocultos € intervir entre a
entrada externa e a saida da rede de uma maneira util, o que devido ao conjunto extra de
conexoes sindpticas e da riqueza de interacdes neurais, as camadas ocultas sdo capazes de
extrair caracteristicas complexas do ambiente em que atuam.

Nas redes de multiplas camadas, conforme Figura 5.6, cada camada tem uma
funcdo especifica. A camada de saida recebe estimulos da camada intermediaria e constroi
a resposta global para o padrao de ativacao fornecido pelos ndés de fonte da camada de
entrada. As camadas intermedidrias funcionam como extratoras de caracteristicas dos
padrdes de entrada, as quais sdo codificadas através dos pesos sindpticos, permitindo a rede
criar representagdes proprias do problema sem perder a riqueza e a complexidade da

informacao inicial [91].

\ 4

v

Camada de Camada de Camada de
entrada de neuronios neuronios
noés de fonte ocultos de saida

Figura 5.6 — Rede alimentada adiante (feedforward) com uma camada oculta e uma

camada de saida.
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Aplicacdes de redes de multiplas camadas podem ser citadas na area de
reconhecimento de caracteres. Por exemplo, redes neurais que reconhecem caracteres da
lingua japonesa [91]. Outra aplicac@o € em controle de qualidade, onde existem aplicagdes
na area de detecc¢do de nivel de contaminagdo, com também em localizacdo e detecc¢do de

faltas em redes de distribui¢dao/transmissao.

5.2.4.3 Redes Recorrentes

Uma rede neural recorrente se distingue de uma rede neural alimentada adiante por
ter pelo menos um lago de realimentagcdo. A realimentagdo, em sua caracteristica, tem o
sinal de uma saida sendo enviado de volta para a entrada, influenciando no novo resultado
de saida. A presenca de lacos de realimentagcdo tem um impacto profundo na capacidade de
aprendizagem da rede e no seu desempenho. Além disso, os lagos de realimentacio
envolvem o uso de ramos particulares compostos de elementos de atraso unitdrio
(representados por z~1), o que resulta em um comportamento dinAmico ndo linear, quando
admitindo a presenca de unidades ndo lineares na rede neural [87]. A Figura 5.7

exemplifica uma classe de redes recorrentes com a existéncia de neurdnios ocultos.

v

Saidas

A 4
Nl
=X

v

A 4
N

o -1
"\Z

Operadores de
atraso unitério

Entradas

Figura 5.7 — Rede recorrente com neuronios ocultos [87].
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5.2.5 Aprendizagem

Uma das caracteristicas mais importantes das RNAs € a sua habilidade de aprender
acerca do ambiente a qual estd inserida e com isso melhorar seu desempenho [86]. Isto
pode ser alcangado através de um processo iterativo, onde os pesos das conexdes entre 0s
neurdnios sao ajustados, e assim, a rede vai criando sua representagio prépria do problema,
através da extracdo de informagdes relevantes de padrdes que sdo apresentados a ela [93].
Portanto, o objetivo da aprendizagem € determinar a intensidade das conexdes entre 0s
neurdnios em uma rede neural.

O conjunto de procedimentos definido para adaptar os parametros de uma rede, de
modo a fazer com que ela aprenda uma determinada fungdo, recebe o nome de algoritmo
de aprendizagem. Diversos métodos para treinamento (aprendizagem) de redes foram
desenvolvidos, cada qual com suas vantagens, podendo ser agrupados em duas principais

categorias: aprendizagem supervisionada e aprendizagem nao supervisionada.

5.2.5.1 Aprendizagem Supervisionada

Este algoritmo de aprendizagem possui a presenca do professor, conhecedor do
ambiente ao qual a rede neural estd inserida, o que através de exemplos de entradas-saidas
tenta treinar a RNA em questao.

O processo de aprendizagem ¢ realizado através do continuo ajuste dos pesos
sindpticos em funcdo do sinal de erro gerado pela discrepancia entre a saida Otima,
fornecida pelo conhecimento prévio do professor, e a saida calculada pela RNA em treino.
A cada par entrada-saida erronea fornecida pela rede, um sinal de erro é gerado e os pesos
sindpticos sao reajustados no intuito de minimizar o erro na saida da rede neural.

Um dos parametros normalmente utilizado para afericdo do desempenho de uma
RNA € a soma dos erros quadraticos das saidas da rede para todo universo de amostras. O
erro médio quadrético € também utilizado como fungdo objetivo a ser minimizado pelo

algoritmo de treinamento, o que serd detalhado em sec¢des seguintes [91].

5.2.5.2 Aprendizagem nao Supervisionada

Esta metodologia de aprendizagem ndo hd um professor responsdvel pelo
fornecimento da resposta desejada, ou seja, nao ha exemplos do ambiente ao qual a rede

estd inserida para ser aprendido.
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Para treinamento da rede ndo supervisionada, sdo utilizados apenas os valores de
entrada, onde os neurdnios sdo utilizados como classificadores e as entradas como
elementos a serem classificados [86]. O processo de competicdo e cooperagdo pode ser
utilizado entre os neurdnios da rede, de forma que a competitividade pela oportunidade de
responder as caracteristicas contidas nos dados de entrada garanta um aumento da forca
sindptica dos neur6nios bem sucedidos e consequentemente o enfraquecimento sindptico
dos nio tdo bem sucedidos [87].

De uma forma mais simples, o aprendizado nao supervisionado pode ser descrito da
seguinte forma: o sinal € aplicado a entrada da RNA, onde somente o neurdnio vencedor
(aquele que possui 0 maior valor do campo local induzido) terd a oportunidade de se tornar
ativo consequentemente os demais permanecerdo inativos. Os pesos sindpticos deste
neurdnio sdo entdo ajustados, de acordo com a regra de aprendizagem definida, para um
valor préximo do sinal de entrada ao final do processo. Dessa forma, sinais de entrada com
caracteristicas semelhantes serdo identificados pela ativacdo do mesmo neurdnio. Portanto
cada neur6nio ou conjunto de neurdnios da rede serd responsdvel por uma unica classe de

padrdes de entrada, que deve ser mapeada apds a finalizacao do treinamento [86].

5.2.5.3 Algoritmos de Aprendizagem

De acordo com as caracteristicas do problema a ser abordado € possivel selecionar
o tipo de algoritmo de aprendizagem que melhor se adapte. A forma mais simples,
Perceptron e Adaline, apresentam caracteristicas que restringem sua utilizacao basicamente
a solugdo de problemas linearmente separdveis. Contudo a ndo linearidade pertinentes a
maioria das situagdes e problemas reais obriga, portanto, a utilizacdo de estruturas com
caracteristicas ndo lineares para resolucao de problemas de maior complexidade, como € o

caso das redes Perceptron de Multiplas Camadas (MLP — multilayer perceptron).

5.2.5.3.1 Perceptron de Miiltiplas Camadas

As redes MLP apresentam uma camada de entrada, ou nés de fonte, pelo menos
uma camada oculta ou intermedidria constituida de ndés computacionais e a camada de
saida. Em termos de funcionalidade a camada de entrada estd responsdvel por receber os
padrdes de entrada a rede, contudo ndo realiza nenhum processamento. J4 as camadas

intermedidrias funcionam como extratores de caracteristicas, onde a propagagdo do erro se
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traduz no ajuste dos pesos sindpticos. Por fim a camada de saida tem por fun¢do construir
os padroes de resposta da rede [91].

As nao linearidades sdo incorporadas a este modelo neural através das fungdes de
ativacdo (ndo lineares) de cada neur6nio da rede e da composi¢do da sua estrutura em
camadas sucessivas. Assim, a resposta da camada mais externa da rede corresponde a
composicdo das respostas dos neurOnios das camadas anteriores [88], ou seja, o
processamento da informacdo ocorre no sentido progressivo, também conhecido como
feedforward, como esquematizado na Figura 5.6.

A capacidade da rede é funcdo do nimero de camadas ocultas, ou seja, uma rede
MLP com uma camada intermedidria pode aproximar qualquer func¢io continua, enquanto
que a utiliza¢do de duas camadas intermedidrias permite a aproximacdo de qualquer fungao
[88].

A grande popularidade das redes MLP para resolver problemas complexos estd
fundamentada no treinamento supervisionado utilizando o algoritmo de retropropagacio do
erro (error back-propagation). Este algoritmo € baseado na regra de aprendizagem por
corre¢do do erro, a qual consiste de dois passos através das diferentes camadas da rede: um
passo para frente, a propagacdo (forward), e um passo para trds, a retropropagacdo
(backward). No passo para frente, um padrao de atividade (vetor de entrada) € aplicado aos
nds sensoriais da rede e seu efeito se propaga através da rede, camada por camada.
Finalmente, um conjunto de saida é produzido como a resposta real da rede e comparado
com a resposta desejada para produzir um sinal de erro, o qual serd propagado no sentido
contrério das conexdes sindpticas, ja caracterizando o passo de retropropagacdo. O sinal de
erro propagado backward servird para ajustar os pesos sindpticos no intuito de mover a
resposta real da rede para mais perto da resposta desejada [87], o processo pode ser
visualizado pela Figura 5.8. Portanto o problema de treinamento de uma rede MLP
consiste basicamente em um problema de otimizagcdo, que a cada iteracdo se deseja
minimizar uma fun¢@o custo: a soma instantanea dos erros quadréaticos. Com base nesta
temdtica algumas variacdes do back-propagation foram propostas, tais como: Back-
propagation com momento [94], Resilient Propagation [95], Levenberg-Marquardt [96],
[97], entre outras [98], [99].



71

Propagac¢do de sinais de erro >
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Retropropagacdo de sinais de erro

Figura 5.8 — Fluxo de processamento do algoritmo back-propagation.

5.2.5.3.2 Gradiente Descendente com Momento (GDM)

O algoritmo de treinamento GDM surgiu com o objetivo de aumentar a taxa de
aprendizagem do back-propagation, que utiliza o método do Gradiente Descendente puro
(GD), minimizando, no entanto, a possibilidade de instabilidade.

O algoritmo de retropropagacao GD fornece uma aproximagao para a trajetéria no
espaco de pesos calculada pelo método da descida mais ingreme. Em sua formulacao
quanto menor for o parametro da taxa de aprendizagem, 1, menor serd a variacdo dos pesos
sindpticos da rede, de uma iteragdo para outra, € mais suave serd a trajetéria no espaco dos
pesos [87]. No entanto, essa melhora na resolu¢do da resposta implica inevitavelmente em
um numero de passos elevados para encontrar uma solugdo aceitavel. Por outro lado, altas
taxa de aprendizagem, consequentemente grandes modificacdes nos pesos sindpticos,
poderd impactar em um comportamento oscilatério do algoritmo impedindo que o erro seja
minimizado.

O algoritmo GDM introduz o termo momento, u, no intuito de eliminar as
problematicas do GD, a ideia bésica do algoritmo de aprendizado back-propagation pode
ser representada pela aplicagdo repetitiva da regra da cadeia de forma a computar a

influéncia de cada peso sindptico, w, da rede em funcdo do erro, Er [100], ou seja:
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0Er(n) _ 0Er(n) dy;(n) dv;(n)
aWij(n) Bl dy;(n) dv;(n) aWij(n)'

(5.8)

sendo ET a fungdo erro dada por saida desejada menos a saida real da rede, w;; o peso
sindptico do neurdnio j para o neurdnio i na iteracdo n, y; a saida do neurdnio i na iteracao
n e v; a soma ponderada das entradas do neur6nio i na iteracdo n, dado por v; =
Yz, w;ij(n)y;(n). m é o nimero total de entradas.

Uma vez conhecida as derivadas parciais de todos os pesos sindpticos, o objetivo
principal se torna agora minimizar a fung¢do erro através do algoritmo do gradiente

descendente com momento, para efeito de determinar os ajustes nos pesos:
JdEr
Aw;;(n) = — ETon (n) + pAw;;(n — 1), (5.9)
Wij

Na expressdao (5.9) o parametro momento, u, dimensiona a influéncia do passo
anterior no atual. O termo do momento pode ser caracterizado de estabilizador do
procedimento de aprendizado, como também, de acelerador da convergéncia nas
proximidades da solu¢do. No entanto, aplicacdes préticas tém mostrado, que a escolha
otima do valor do parametro momento, u, assim como da taxa de aprendizagem, 7, é
igualmente dependente do problema sob questdo, ou seja, torna-se novamente um
problema de otimizacdo sua escolha adequada [100]. Portanto suas aplicagcdes sdo bastante

reduzidas em fun¢do da existéncia de algoritmos mais eficientes.

5.2.5.3.2.1 Algoritmo Resilient Propagation (RPROP)

O algoritmo Resilient Propagation tem como proposta uma técnica de
aprendizagem mais eficiente, tentando vencer as dificuldades enfrentadas pelo algoritmo
de treinamento GDM. Em seu esquema de aprendizagem apresenta como caracteristica
marcante a adaptacao direta dos pesos sindpticos baseada na informacao do gradiente local.
A diferenca crucial para o método analisado na secdo anterior estd associada ao fato das
adaptagdes propostas no algoritmo RPROP ndo sofrer com o comportamento dinamico da

amplitude do gradiente.
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O problema da amplitude do peso pode ser solucionado fazendo com que cada peso

sindptico possua seu proprio valor de correcdo, A;;, implicando em uma atualizagdo

ij>
individual de cada peso sindptico. Este ajuste adaptativo, do valor de correcdo, evolui
durante o processo de aprendizagem levando em consideracdo apenas uma aplicagao local

da func¢do erro, Er, conforme equacao (5.10) [100].

OEr 0Er

p
txA:(n—1), se (n—1) * (n)>0
n y aWU aWU
By = 17 = Ay = 1), s ool (n— 1) x 2. () < 0 5.10)
. (n) =< * AN — , Sé —(n — * n ) .
Y T’ Y aWU an]
OEr 0Er
Ajj(n—1), se m(n — 1) * awy m)=0

onde0<n~ <1<n™.

No algoritmo RPROP o que importa € a mudanca de sinal da derivada parcial de
cada peso sindptico, w;;, conforme se percebe em (5.10). Cada variag@o de sinal observada,
na derivada parcial, indica que a ultima atualizacdo realizada foi demasiada,
consequentemente ultrapassando o limite minimo local, sendo necessdrio, portanto, um
decréscimo no valor incremental, A;;, de um fator multiplicador, 7~. Caso a derivada
mantenha seu sinal inalterado o valor incremental, 4;;, serd ligeiramente acrescido de um
fator multiplicador, n*, de forma a acelerar o processo de convergéncia na proximidade da
solucdo.

Uma vez que todos os valores incrementais para cada peso estejam atualizados pelo
processo anterior, deve-se seguir uma nova regra para a devida atualizacdo dos pesos
sindpticos, como segue: Se a derivada € positiva (aumentado o erro), o peso € diminuido do

seu valor incremental, caso contrdrio, o valor serd adicionado, conforme equacao (5.11)

[100].

(-2, se 22 my> 0
ij) se ow; n
Aw;:(n) = OEr , 5.11
U( ) +Aij' se W(n) <0 ( )

I
k 0, caso contrario
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O valor atualizado de cada peso sinédptico serd dado por:

Entretanto, existe uma excecdo: caso a derivada parcial mude de sinal, ou seja, o
passo anterior foi demasiado e, portanto, o minimo local foi ultrapassado, deve-se entdo

reverter a atualizacdo dos pesos sindpticos, ou seja,

OE 0E
—r(n—l)* :

aWij aWU

Aw;;(n) = —Aw;j(n — 1), se (n) <0, (5.13)

Consequentemente, é de se esperar que no proximo passo essa derivada mude
novamente seu sinal. Para que ndo haja uma segunda “puni¢do” nos valores incrementais,

deve-se, portanto, adotar nenhuma medida de correcdo de valores no passo seguinte. Na

. . O
pratica este feito pode ser alcancado fazendo com que # (n — 1) = 0 na regra do valor
ij

incremental, A;; [100], [101].

Uma das principais vantagens do algoritmo RPROP estd ligada ao fato de que para
a maioria dos problemas ndo € necessdrio fazer uma boa escolha dos parametros iniciais a
fim de garantir convergéncia [101], sendo seu emprego bastante difundido para aplicagcdes

em reconhecimento de padrdes [91].

5.2.5.3.2.2 Algoritmo Levenberg-Marquardt (LM)

O algoritmo de Levenberg-Marquardt se baseia no método de otimizagao de Gauss-
Newton, ou seja, € uma técnica iterativa a qual propde a localizacdo do minimo de uma
funcdo multivaridvel. Dentre as diversas varia¢des do algoritmo Back-propagation, esta é a
técnica mais répida de treinamento de redes com multiplas camadas, desde que a rede
possua uma quantidade moderada de pesos sindpticos a fim de tornar o problema soltvel.

A técnica desenvolvida por Levenberg e Marquardt, assim como os métodos de
Newton, faz uso das derivadas de segunda ordem, com uma ligeira modificacdo no célculo
da matriz Hessiana (matriz de derivadas segundas), de forma a vencer a possibilidade da

inexisténcia de sua inversa. A alteracdo proposta pelo método LM, estd basicamente
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associada a soma de uma parcela, ul, a matriz Hessiana, calculada pelo método de Gauss-
Newton, como explicado adiante.
Inicialmente deseja-se minimizar, com respeito ao vetor de parametros X, uma

funcdo dada por [102]:

Ns
V(x) = % * Z Er?(x), (5.14)
i=1

O indice superior do somatério em (5.14) € Ns = Q * M, sendo Q o nimero total de
padrdes que serdo utilizados no treinamento e M o nimero de camadas da rede neural.

Para que a funcdo dada pela equagdo (5.14) seja minimizada pelo método de
Newton as corregdes a serem aplicada a varidvel independente x se expressam do seguinte

modo:
Ax = —[V2V ()] L+ PV (x), (5.15)
sendo V2V (x) a Hessiana e V'V (x) o gradiente, cujas expressdes sio , respectivamente:

72V (x) = JT(x)](x) + S(x), (5.16)
7V(x) =JT(x)Er(x), (5.17)

As expressdes da matriz Jacobiano, J(x), e S(x) que aparecem em (5.16) e (5.17) sdo as

seguintes:

(0Er (x) O0Er(x) 0ET; (x)7
dxy dx, dx,
0Er,(x) O0Er,(x) 0ET,(x)
0xq dx, 0x,
J(x) = ) (5.18)
0Ery(x) 0Ery(x) 0Ery(x)
0x4 dx, dx,
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N
S(x) = ZEri(x)VzEri(x), (5.19)
i=1

Para o método de Gauss-Newton a contribuicdo de S(x) tende para 0, portanto, as

corre¢des aplicadas sdo da seguinte forma:

Ax = =[JT ()] )] * T (x)Er(x), (5.20)

O algoritmo LM ¢é o préprio de Newton-Gauss modificado pela inclusdo do termo,
ul, no intuito de contornar as dificuldades relativas a inversdo matriz Hessiana inversa.

Portanto a expressao da correcao é€:

Ax = =[JT ()] () + pI]™t = JTC)ET (x). (5.21)

O parametro u é multiplicado por um fator f§ toda vez que um passo resultar em um
aumento da funcdo erro, a qual se deseja minimizar. Quando um passo resultar na
diminui¢do da fungdo custo, V(x), u serd dividido pelo fator . Isto significa dizer que,
caso haja convergéncia para o minimo da fun¢do, y se tornard muito pequeno no processo,
consequentemente o algoritmo assume as caracteristicas do método de Newton. Caso
contrério o algoritmo serd semelhante ao método do gradiente descendente [102]. Portanto,
o parametro pu funciona como um fator estabilizador do treinamento, ajustando as
atualizagdes garantindo, quando possivel, a rdpida convergéncia do método de Newton

evitando passos demasiados que possam levar a erros de convergéncia [93].

5.3 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo foi apresentada uma introdu¢do a teoria das técnicas de
reconhecimento de padroes com enfoque nas redes neurais artificias, mediante uma breve
descricdo de suas caracteristicas foi discorrida. As aplicacdes de reconhecimento de
padrdes aproveitam a capacidade de aprendizado e a grande capacidade de processamento
das redes neurais a fim de obter identificacdes de padroes dentro de categorias previamente

estabelecidas mais rapidamente.
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O projeto de sistemas de reconhecimento de padrdes, como descrito no capitulo,
tem trés fundamentos principais: aquisicdio de dados e seu pré-processamento,
representacdo dos dados e tomada da decisdo. Assim, geralmente o desafio encontra-se na
escolha de técnicas para melhor efetuar essas etapas.

Em geral, problemas de reconhecimento de padrdoes bem definidos e restritos
permitem uma representacdo compacta dos padrdes e consequentemente uma estratégia de
decisao simples. Contudo, nem sempre os padrdes a serem reconhecidos possuem essas
caracteristicas, dai reside a vasta importancia de algoritmos de extracdo e selecdo de
atributos.

No préximo capitulo serd descrito o processo de formacao, treinamento e separagao
dos dados, a metodologia adotada para escolha das melhores arquiteturas, bem como 0s

resultados de treinamento e desempenho das redes propostas.
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6 PROCESSAMENTO DE
SINAIS

6.1 INTRODUCAO

A elabora¢do de uma base de dados consistente requer inicialmente um tratamento
dos dados, ou seja, um pré-processamento do sinal oriundo de simulagdes. No caso
especifico de andlise de faltas este tratamento tem como propdsito minimizar ou mesmo
eliminar os efeitos indesejaveis presentes no funcionamento natural das linhas como um
todo. Portanto o processamento de sinais consiste na andlise ou modificacdo de sinais de
forma a extrair informacdes peculiares das caracteristicas intrinsecas dos sinais avaliados e,
assim, tornd-los mais apropriados para as aplicacdes de técnicas de reconhecimento de
padrdes [103].

Nesta secdo sdo introduzidos os passos de pré-processamento do sinal original
obtido em simulacdes, posteriormente normalizacdo dos dados e por fim a extracdo de
atributos, onde as técnicas de extracdo de caracteristicas aqui discutidas servirdo para
compor vetores de atributos dos padrdes analisados. Este etapa foi programada em

Matlab®.

6.2 PRE-PROCESSAMENTO DE DADOS

Linhas trifdsicas possuem um significante acoplamento eletromagnético entre os
condutores. Por meio da decomposi¢cdo modal, as tensdes e correntes acopladas sdo
decompostas em um novo conjunto modal de tensdo e corrente, os quais podem ser
tratados independentemente de uma maneira similar as linhas monofédsicas. Em 1963,
Wedepohl estabeleceu os fundamentos bdsicos dos métodos matriciais para resolver
sistemas polifasicos fazendo uso das técnicas da teoria modal [104]. A transformagio

modal se caracteriza essencialmente pela capacidade de decompor um determinado grupo
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de equacgdes acopladas em desacopladas, excluindo assim as partes mutuas entre estas
equacgdes. O objetivo desta secdo € ressaltar, portanto, as caracteristicas bésicas da teoria
modal [105].

A transformacdo modal, T, pode ser normalmente aplicada as matrizes de
impedancia cheias (relativas a linhas com condutores acoplados) para transforma-los em

matrizes diagonais.

Zy Zm Zpn|,[Zme O O
Zm Zs Zm|l=| 0 Zz,. 0] (6.1)
Zo Zm  Z 0 0 Zn

sendo Z; a impedancia prépria, Z,, a impedancia mutua e Z,,; as impedancias de surto
modais, com um modo terra e dois modos aéreos (i = 0,1, 2).

Dependendo da geometria da torre, componentes modais irdo viajar em velocidades
diferentes ao longo da linha em falha. Assim, os transitérios advindos de uma contingéncia
registrada em uma extremidade da linha vao ter atrasos de tempo entre seus componentes
modais. Estes atrasos nao poderdo ser facilmente reconhecidos a menos que os sinais
registrados passem por um processo de transformacdo modal.

O processo da transformacdo modal tem o propdsito de tornar diagonal e
desacoplada a matriz resultante da transformacao. Inicialmente, considerando as equagdes
de propagacdo das ondas eletromagnéticas tanto da tensdo como da corrente para um

sistema multicondutor, tem-se [106]:

a[9] a[i] .
———=[L] ==+ [R][i]
o
i
o [C]W-I_ [G][v],

sendo [I] e [i] as matrizes colunas da tensdo e da corrente e [L], [R], [C] e [G] as matrizes
quadradas da induténcia, resisténcia, capacitincia e condutancia respectivamente.
A equacdo (6.2) quando transformada por Fourier se apresenta em fungdo da

frequéncia do seguinte modo:



80

alv
—% = [ZW)][/]
(6.3)
afr]
Bl [Y(w)][V],

A matriz impedancia [Z(w)] = [R(w)] + jw[L(w)] e a matriz admitincia
[YW)] = [6W)] + jw[C(w)].

Admitindo que a transformac@o modal exista e tenha [T, ] como matriz quadrada de
transformacdo das tensdes modais, [V'], para as tensdes de fase, [V], e [T;] como matriz de
transformagdo das correntes modais, [I'], para as correntes de fase, [I], entdo os termos

modais estdo relacionadas com os termos de fase por:

[Te][V'] = [V]
[T:1I'] = [1]

(6.4)

Combinando a equacgdo (6.4) com a equacdo (6.3) e resolvendo obtém-se as duas

equagdes independentes, seguintes:

d2[V'] » ,
oz = Ll HZWIY WBIT V']
6.5)

d? [1'] 1 '
= 1 rlizoen DT

A solucdo da equagdo (6.5) pode ser obtida assumindo o comprimento da linha

infinito, ou seja,

[V'] = e Pel¥[4']
[I'] = e A [B]

(6.6)

A solucdo modal deve ser escolhida de tal forma que ndo exista nenhum
acoplamento entre os modos quando um sinal de frequéncia constante for aplicado a linha.
O resultado desejado pode ser alcancado quando [A;] e [A;] forem matrizes diagonais.

Substituindo (6.6) em (6.5), tem-se:
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[A6]? = [T ] {[ZW)]LY W)IT] 67)

[4:1? = [T [Y WIZW)I}T]
As matrizes diagonais [1,]% e [A;]? podem ser interpretadas como os autovalores da
matriz quadrada da constante de propagacdo, [y]?> onde y; = (a; + jB;), sendo que q;
representa a constante de atenuagdo e f; representa a constante de fase do modo i. Portanto
as colunas das matrizes transformacdo [T,] e [T;] sdo formadas pelos autovetores

linearmente independentes da matriz quadrada da constante de propagacio, [y]>.

6.3 NORMALIZACAO

O processo de normalizacdo visa estabelecer prescri¢des destinadas a utilizacdo
comum com vistas a obtencdo do grau 6timo de ordem em um dado contexto [103].
Portanto seu procedimento objetiva assegurar que a amplitude de determinados atributos
estejam compreendidos entre valores previamente estabelecidos evitando, assim, o
funcionamento dos neur6nios na regido de saturagdo, definida pelas funcdes transferéncias
utilizadas. Os valores de entrada da rede neural podem ser problemdticos quando
pertencentes a quantidades muito dispares, ou seja, valores de entrada da rede com
amplitudes diferentes podem favorecer para o empobrecimento do aprendizado como
também valores de saida préximo ao limite inferior ou superior das funcdes transferéncia,
provocando saturacdo da resposta.

A equacio (6.8) ilustra o processo de normalizagdo utilizado.

Linf(max(xj) — xl-j) - Lsup(min(xj) - xij)

max(xj) — min(x;)

xm-]- = (68)

sendo max(x;) e min(x;) os valores maximos e minimos do vetor atributo avaliado e os
termos Lins € Lg,, aos limites inferiores e superiores do intervalo de normalizagdo,

respectivamente.
Devido as caracteristicas do problema de localizacdo de faltas apresentar dados de
entrada da rede com amplitudes muito diferentes utilizou-se um redimensionamento do

espago entrada em um intervalo compreendido entre 0,1 e 0,9. Portanto os valores de Ly s

€ Lgyp foram assumidos iguais a 0,1 € 0,9, respectivamente.



82

6.4 EXTRACAO DE ATRIBUTOS

O conceito de classificacdo envolve o aprendizado de semelhancas e diferengas de
padrdes, ou seja, € o processo de agrupamento de objetos em classes de acordo com suas
similaridades [107]. Portanto o processo de classifica¢do estd diretamente relacionado com
a escolha dos atributos que irdo representar uma classe de padrdes, assim, a escolha ideal
das caracteristicas representativas pode tornar o trabalho de um classificador trivial.

O proposito da extracdo ou selecdo de atributos € identificar quais caracteristicas
s30 mais representativas quando se deseja discriminar classes, possibilitando que padroes
da mesma classe sejam reconhecidos como tal. Assim, o objetivo principal baseia-se na
escolha de um conjunto de propriedades 6timo no processo de classificagdo, contudo de
menor dimensdo possivel de forma a minimizar os custos computacionais empregados.
Portanto a obtencdo de uma técnica coerente de extracdo de caracteristicas relevantes de
um padrao ndo constitui uma atividade das mais triviais.

Diversos métodos de extracdo de caracteristicas foram desenvolvidos [85], porém
as metodologias utilizando as transformadas matemadticas em conjunto com as poderosas
técnicas estatisticas tém alavancado os estudos em processamento e andlise de sinais no
ambito da localizacdo de faltas [43], [61], [108] e [109]. Uma das justificativas para o
sucesso do seu emprego reside no fato da informacdo mais relevante do sinal poder ser
comprimida, constituindo uma forma vidvel de representacdo e descricdo para sistemas de
classificac@o e reconhecimento de padrdes.

Para o caso de localizacao digital de faltas, devido as caracteristicas nao
estaciondrias dos sinais obtidos, € de se esperar que funcdes bdsicas localizadas no tempo
representem melhor suas propriedades, como as transformadas de wavelets, conforme
discutido em se¢@o anterior. As secdes seguintes descrevem as aplicagdes da transformada
de wavelets em conjunto com as técnicas estatisticas como processos de extracdo de

atributos.

6.4.1 Espectro Wavelet da Energia

Os sinais transitérios presenciados nos sistemas elétricos de poténcia apresentam
uma caracteristica tipicamente nao estaciondria, a qual manifestam rdpidas mudangas em
um curto intervalo de tempo. A transformada de wavelets em conjunto com a técnica

multirresolucdo, conforme discutido em secdo anterior, aplica vérias decomposi¢des no
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sinal original utilizando bases wavelet ortogonais. A aplicacdo repetida de decomposi¢des
permite determinar os coeficientes wavelet em diferentes escalas, os quais refletem
importantes contribuicdes na distribuicdo de energia do sinal, tanto no dominio do tempo
como no da frequéncia.

O espectro wavelet de energia € dado por [110]:
2
Ejx = [D;(0], (6.9)

sendo D;(k) a representagdo wavelet de um sinal f(t), ou seja, a projecdo ortogonal de
f(t) no subespaco W; gerado pela base ortonormal 1, (t), conforme equagio (4.28) e Ej
o espectro de wavelet de energia na escala j. Portanto o espectro wavelet de energia para

uma determinada janela de tempo na escala j, pode ser calculado conforme a equagdo

(6.10).
Ej = Z Eje (6.10)
k

Pode ser observado que dependendo da topologia do sistema de distribuicdo e do
local de ocorréncia da falta o espectro wavelet de energia serd maior em uma determinada

escala j, favorecendo o processo inteligente de reconhecimento de padrdes [61].

6.4.2 Medidas de Entropia Wavelet

A incidéncia de uma falta no sistema elétrico ird propiciar variagdes tanto na
amplitude como na frequéncia, assim, quando as técnicas wavelets combinadas com a
entropia sdo empregadas na andlise do sinal torna-se possivel extrair atributos localizados
tanto no dominio do tempo como no dominio da frequéncia. A seguir definem-se algumas

medidas de entropia wavelet.

6.4.2.1 Entropia da Energia Wavelet (WEE)

Assumindo que E; representa o espectro wavelet de energia para uma determinada
janela de tempo, na escala j, tem-se que de acordo com as propriedades ortogonais da

transformada de wavelet a poténcia total do sinal, E, pode ser calculada pela soma de todos



84

os componentes do espectro wavelet de energia, ou seja, o somatdrio de todas as

decomposicoes j realizadas, conforme equagdo (6.11).

E=ZE" (6.11)
]

A energia wavelet relativa é
E:

P, =-2 6.12
E (6.12)

sendo P; a distribuicdo de energia do sinal. Vale ressaltar que }; P, = 1. Assim se

estabelece o conceito de entropia da energia wavelet (WEE') como:
WEE = —ZP;' *In(Py). 6.13)
j

A WEE pode expressar a correlacio entre o sinal e a sua frequéncia, significando
que as perturbagdes no sinal podem representar variacdes correspondentes na WEE. Esta
definicdo é de fundamental importancia no processo de classificacdo, uma vez que se
deseja caracterizar as contribuicdes das componentes de altas frequéncias e, assim,

minimizar o nimero de atributos, garantindo a desempenho do classificador [111].

6.4.2.2 Entropia Singular Wavelet (WSE)

A entropia singular wavelet pode ser representada por uma combinagdo de técnicas,
tais como a transformada de wavelets, a decomposi¢do do valor singular (SVD) e a teoria
da entropia de informacao, incluindo, portanto, os seus beneficios no processamento de
sinais. A transformada de wavelets permite andlises tanto no tempo como na frequéncia, ja
a decomposi¢do do valor singular, poderosa e efetiva técnica da dlgebra linear, propicia
uma Otima ferramenta para mineragdo de dados, ou seja, deteccdo de relacionamentos
sistemdticos consistentes entre varidveis.

O processo propde inicialmente a decomposi¢ao em uma série de singularidades, as

quais conseguem transluzir as peculiaridades primordiais da matriz de coeficientes da
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transformada de wavelets. Por conseguinte, as propriedades estatisticas da entropia do sinal
sdo utilizadas no intuito de averiguar o nivel de incerteza do conjunto de singularidade
extraido e com isso determinar uma quantidade do grau de complexidade do sinal
originalmente avaliado.

Supondo que o resultado da transformada de wavelet discreta de um sinal f(t) na
escala j, onde j = [1, ... ,m], seja dado por d;(k), assim a dimensdo da matriz formada
serd de m X k e de acordo com a teoria SVD qualquer matriz m X k pode ser decomposta

conforme equagdo (6.14) [112].
Amxe = UNVgpg ", (6.14)

sendo U uma matrizes de ordem m X m e V,; uma matriz ortogonal de ordem k X k. A
representa uma matriz diagonal de mesma dimensdo de d. Os elementos que compdem a
diagonal principal sdao todos ndo negativos e organizados de forma descendente, conforme

equacao (6.15).
Amxi = diag(A, Ay, ..., Ap), (6.15)

sendo p igual ao minimo entre m e k e A; representando os valores singulares da matriz d,
ordenados da seguintes forma: Ay = A, = --- = A, = 0.
Admitindo que u; e 8; sejam as colunas de U e Vg,,, respectivamente, a equacao

(6.14) pode ser rescrita na equacao (6.16).

P P
Ay = UNV,y T = Z w2607 = Z Ady, (6.16)
i=1

i=1

sendo p o rank da matriz d,, i € d; as submatrizes da matriz d,,,», com rank igual a 1.

A equacdo (6.16) evidencia que a matriz d,,x; pode ser decomposta em series de
submatrizes d;, ou seja, em varios subespagos ortogonais, portanto, todas as submatrizes
formadas sdao distintas possuindo cada uma delas informagdes tnicas. Assim o0s

coeficientes da transformacdo de wavelets do sinal de falta podem ser transformados pela
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técnica SVD, podendo vir a contribuir significativamente na localizacdo do curto-circuito
[113].
A WSE pode entdo ser definida como a quantidade da distribui¢do caracteristica

dos componentes de frequéncia, conforme equagdo (6.17).

p
WSE(p) = Z Ah;, (6.17)
i=1
sendo Ah; definido por:
Ah A ) A (6.18)
;= — n , .
l z:?=1 4j z:?:1 Aj

A WSE reflete a incerteza do sinal no espectro singular como também incorpora a
complexidade da distribui¢cdo de energia no dominio do tempo e da frequéncia, permitindo

caracterizar os sinais quantitativamente em funcao de suas nuances dinamicas.

6.4.2.3 Entropia Aproximada do Sinal (ApEn)

A entropia aproximada pode ser definida como uma familia de parametros
estatisticos, introduzidos por Pincus [114], no intuito de quantificar a regularidade nos
dados sem qualquer conhecimento prévio sobre o sistema avaliado [115]. A técnica
proposta visa, portanto, distinguir sinais curtos e ruidosos sob uma perspectiva de
complexidade, onde seu grande motivador estd baseado na caracteristica distinta da
distribuicao de probabilidade marginal quando as medidas de probabilidade conjuntas, para
reconstrugdes dinamicas, sao diferentes para cada sinal [116].

A ApEn € invariante nas oscilagdes da escala e independe do modelo, conseguindo
avaliar com precisao os padroes dominantes e subdominantes em um conjunto de dados o
que permite discriminar séries de atributos em ambientes onde a prospec¢do de dados é
“hostil”. Assim, o algoritmo consegue distinguir mudancas subjacentes de um sinal
transitério dificilmente refletido nas ocorréncias de pico ou de amplitude [115].

A entropia aproximada apresenta dependéncia de dois parametros especificados

pelo usudrio, um € o comprimento de execucdo, m, o outro € a janela de tolerancia, 7.
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Assim, a técnica ApEn, onde a comparagao, entre andlises de sinais, necessita ser realizada
com os mesmos valores de m e r, pode ser definida, para uma sequéncia (x(n)) =
{x(1),x(2), ..., x(n)}, conforme equagdes (6.19) — (6.24).

Inicialmente forma-se um vetor respeitando o comprimento de execugdo, m,

fornecida pelo usudrio, conforme equacdo (6.19)[115].
X0 =[x@,x(@+1),..,.x([(+m-1)], (6.19)

onde X (i) representa um vetor com m valores consecutivos de x iniciando do ponto i,
sendoi =[1,2,..,n—m+1].

O segundo passo estd relacionado com o calculo da distancia entre X (i) e X(j), ou
seja, a maxima distancia absoluta entre os respectivos componentes escalares de X,

conforme equacdo (6.20).
diX(D,X(N] =, max (lx(i+k=1)—x(+k—=1D, (6.20)

Para uma dada janela de tolerancia, r, maior do que zero, define-se C/™(r) como
uma medida quantitativa da regularidade (frequéncia) de padrdes semelhantes para um

determinado comprimento de execug¢do, r, conforme equacao (6.21) [116].

1
C'(r) = ——— * dIX@O,X(D] <7}, (6.21)

No quarto passo define-se @™ (r) como o valor médio do logaritmo natural de

C™(r), conforme equagdo (6.22).

n-m+1

1
CDm(r) = m* Z In Clm(T), (622)
r=

®™(r) representa a frequéncia média de todos os padrdes, dos m pontos selecionados, que

permanecem proximos uns dos outros na sequéncia em analise.
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Por fim incrementa-se a dimensdo da andlise, fazendo m = m + 1, e repete-se 0s
procedimentos anteriores. Por conseguinte definindo-se, teoricamente, a ApEn em

conformidade com a equacao (6.23).

ApEn(m,r) = lim [O™(r) — ™1(r)], (6.23)

Na prética, o nimero de dados dos sinais avaliados € finito, portanto a equagao

(6.23) pode ser transformada na equacao (6.24).
ApEn(m,r) = ®™(r) — d™1(7), (6.24)

Existe, portanto, duas formas de avaliar a ApEn, uma delas estd relacionada com a
estatistica métrica, ou seja, a média logaritmica de uma probabilidade condicional, a qual a
torna vidvel para aplicagdes tanto em processos deterministicos quanto estocdsticos. Um
outro ponto de vista estd relacionado com a taxa de geragdao de novos padrdes e, portanto,
diretamente associado com o conceito de entropia da informag¢do o que permite boa

aplicabilidade para os casos de reconhecimento de padrdes [115].

6.5 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo foi apresentada uma etapa importante do pré-processamento de
sinais. Inicialmente foi demonstrada a aplicacdo da técnica de transformagdo modal, a qual
permite analisar as linhas trifasicas de uma forma totalmente independente semelhante as
linhas monoféasicas, ou seja, eliminando a presenca dos acoplamentos mutuos nos sinais
avaliados.

Outro processo de fundamental importincia para garantir um conjunto de dados
adimensionais € a normalizacdo. A aplicacdo desta técnica permite que toda base de dados
estejam enquadrada em uma determinada faixa de valores evitando satura¢do no banco de
dados e consequentemente o empobrecimento do processo de reconhecimento de padrdes.

O processo de extracdo de atributos também foi contemplado neste capitulo, dando
énfase as técnicas estatisticas combinadas com a aplicac@o da transformada de wavelet e as
andlises de representacdo multirresolucio de sinais. Esta etapa de extracdo de

caracteristicas permite maximizar os processos de reconhecimento de padrdes, garantindo
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uma excelente representatividade do sinal desejado com um grupo de dados de dimensdo
reduzida, favorecendo a otimizac¢io do processo.

Diante da base conceitual devidamente consolidada, no capitulo que segue se
discute a aplicacdo dessas técnicas em caso de localizacdo de faltas do sistema de

distribuicao da CELPE.



90

7 ESTUDO DE CASO

7.1 INTRODUCAO

A rapida identificacdo de falhas nos sistemas elétricos permite a concessiondria
restabelecer os servigos no minimo de tempo possivel evitando, assim, o desconforto, da
indisponibilidade da energia, para os consumidores em geral. O estudo de procedimentos
inteligentes para suprir esta necessidade é de fundamental importancia, entdo, propde-se
nesta dissertacdo um algoritmo localizador de faltas para um sistema de distribui¢do rural,
da rede CELPE, balizado nas revisdes tedricas previamente discutidas.

Inicialmente descreve-se o problema avaliado, identificando todo sistema CELPE
de distribuicdo do trecho de Caruaru, contemplando a caracteristica da subestacdo, os
variados condutores empregados, as diversas estruturas utilizadas no alimentador rural
como também a implementacdo computacional dessas informagdes no software ATP
(Alternative Transients Program).

Limitacdo computacional imposta pelos softwares utilizados obrigou a necessidade
da adocdo de alguns principios de implantacdo da técnica proposta, os quais foram
devidamente relatados na secdo de critérios de implementagdo. Posteriormente um
classificador de padrdes € proposto utilizando redes neurais artificias, sendo relatados os
principios fundamentais a sua aplicagdo, tais como separacdo do banco de dados, escolha

da arquitetura, avaliagdo do desempenho, critérios de parada e niimeros de épocas.

7.2 MODELAGEM DO SISTEMA ELETRICO

O alimentador proposto para estudo, de nome CPS-01L7, esta situado em Caruaru,
regido do Agreste do estado de Pernambuco. Este municipio apresenta aproximadamente
314.951 habitantes e uma drea territorial de mais ou menos 921 quildmetros quadrados

[117].
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A Figura 7.1 € o esquema do sistema elétrico que abastece Caruaru. A rede mantém
caracteristicas intrinsecas a uma zona rural, mesmo depois de ter se expandindo ao longo
do tempo para atender ao crescimento populacional. Assim a crescente demanda por
energia elétrica impacta necessariamente na expansao direta dos ativos das empresas
concessiondrias, ou seja, novos ramais sdo anexados ao conjunto original, os quais nao

obrigatoriamente apresentam as mesmas tecnologias.

Figura 7.1 — Representacdo do alimentador CPS-01L7 da regional Caruaru.

Incorporar ramais de diferentes tecnologias e geometrias fatalmente impacta em
distintas velocidades de propagacdo das ondas transitdrias e consequentemente mudancas
nos registros oscilograficos das ondas de tensdo. Portanto, de forma a caracterizar o
sistema elétrico analisado foi realizado um levantamento dos diversos tipos de estruturas e
condutores encontrados, denotando suas principais caracteristicas, bem como a

resistividade do solo considerada.

7.2.1 Subestacio

Uma subestacido € uma instalacdo elétrica, a qual funciona como ponto de controle

e transferéncia unindo os sistemas de transmissao e distribuicao elétrica. A subestacdo tem
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como funcdo direcionar e controlar o fluxo energético, transformando os niveis de tensao,
para os pontos de entrega.

Representar uma subestacdo de distribuicdo significa recolher todas as informagdes
que estdo localizadas a sua montante eletricamente e, assim, compor um equivalente do
sistema elétrico. A Figura 7.2 é do modelo simplificado de uma rede elétrica, cujas
matrizes sdo normalmente fornecidas em termos das poténcias de curto-circuito trifasicas e

monofasicas ou das impedancias de sequéncia positiva e zero.

@7 [ Zsistg12 ]

Fonte de Impedancia
Tensao equivalente
do Sistema do Sistema

Figura 7.2 — Sistema equivalente simplificado de uma rede elétrica.

Os dados de curto-circuito, medidos na subestacdo, para o alimentador CPS-01L7,
foram todos fornecidos pela CELPE e listados na Tabela 7.1. A subestacdo pode ser
identificada visualmente na Figura 7.1 através de um quadrado totalmente preenchido em

preto.

Tabela 7.1 — Parametros equivalentes do alimentador CPS-01L7.

Corrente de curto-circuito trifasica (A) 6438
Corrente de curto-circuito bifasica (A) 5575
Corrente de curto-circuito monofasica (A) 7578
Impedancia sequéncia positiva (£/km) 0,1467 + j1,2287
Impedancia sequéncia zero (£2/km) j0,6827

7.2.2 Condutores

Constituem os elementos ativos propriamente ditos das linhas de transmissao e
distribuicdo, possuindo, portanto, caracteristicas intrinsecas especiais. A sua escolha

adequada representa um problema de fundamental importincia no dimensionamento das
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linhas, pois ndo s6 depende dela o bom desempenho da linha, como também tem
importantes implica¢des de natureza econdmica [63].

A selecdo e o projeto de condutores para linhas de transmissdo tornou-se uma
ciéncia, onde a escolha do tipo e dimensao 6tima do condutor para determinada linha de
transmissdo e distribui¢do requer um completo conhecimento de todas as caracteristicas
dos diversos condutores disponiveis. Esta compreensdo deve incluir mais do que apenas a
capacidade de transporte de corrente ou desempenho térmico do condutor. Assim, escolha
adequada de condutores deve incluir uma abordagem sistemdtica: Estabilidade da linha
versus corrente que ela transporta; operagdo econdmica versus carregamento térmico;
fluéncia (deformacdo permanente do condutor devido a acdo da tragdo e da acomodagao
geométrica entre os fios do condutor) e flecha (maior distancia vertical entre a catendria de
um vao e a reta que liga seus apoios) resultante sob alta temperatura e carregamento
mecanico adverso; resisténcia do condutor conforme determinada pelo desempenho
tensdo-alongamento dos componentes metélicos e caracteristicas de fadiga do metal sdo
apenas alguns dos parametros do projeto do sistema a serem avaliados [118].

Nao ha uma unica técnica pela qual todas as linhas de distribui¢do e transmissao
sdo projetadas. E evidente, porém, que os componentes de maior custo no projeto de uma
linha dependem dos parametros elétricos e mecanicos dos condutores. H4 quatro principais
tipos de condutores utilizados em linhas aéreas de transmissao e distribui¢do, cada um com

suas, respectivas, caracteristicas elétricas conforme mostrado na Tabela 7.2.

Tabela 7.2 — Listas dos principais tipos de condutores.

Designacao Descricao

CA/AAC Condutor de aluminio/All Aluminum Conductor
CAL/AAAC Condutor de liga de aluminio/All Aluminum Alloy Conductor

Condutor de aluminio com alma de aco/Aluminum Conductor Steel
CAA/ACSR
Reinforced

Condutor de aluminio com alma de liga de aluminio/Aluminum
CALA/ACAR
Conductor Aluminum-Alloy Reinforced

Os condutores utilizados no alimentador CPS-01L7, com suas caracteristicas
basicas, estdo descritos na Tabela 7.3. A resistividade do solo foi admitida igual a 100 Qm

[43].
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Tabela 7.3 — Caracteristicas basicas dos ramais do alimentador em analise.

Condutor Resisténcia CA | Diametro Nominal Reatancia
25mm’ CAA 1.7119 Q/km 6.35 mm 0.4537 Q/km
35mm’ Spacer 0.5916 Q/km 9.75 mm 0.4200 /km
50mm* CA 0.8867 Q/km 9.00 mm 0.4274 Q/km
25mm” Multiplex 1.0439 Q/km 7.42 mm 0.4462 Q/km
25mm”CA 1.3166 Q/km 6.61 mm 0.4550 Q/km

7.2.3 Estruturas

As estruturas constituem os elementos de sustentacdo dos cabos das linhas de
transmissdo e distribuicdo, as quais terdo tantos pontos de sustentacdo quantos forem os
cabos condutores e cabos para-raios a serem suportados. Suas dimensdes e formas
dependem, portanto, de diversos fatores, onde se destaca: a disposicdo dos condutores,
impactando em diferentes geometrias; distancia entre condutores; fecha dos condutores,
entre outros.

Portanto, o desempenho elétrico de uma linha aérea de transmissdo e distribui¢ao
depende quase que exclusivamente de sua geometria, ou seja, de suas caracteristicas
fisicas. Estas ndo sé ditam o seu comportamento em regime normal de operagdo, definindo
seus parametros elétricos, como também sob os efeitos indesejaveis dos transitorios
elétricos que se propagam por todo o comprimento da linha [63].

A Figura 7.3 ilustra 4, em um total de 38, tipos distintos de estruturas encontradas
no sistema de distribuicdo da CELPE em Caruaru. Todos os desenhos das estruturas, aqui

demonstrados, foram fornecidos pela CELPE e foram cotados em milimetros.

7.2.4 Implementacao no ATP (Alternative Transients Program)

Dentro do planejamento da constru¢do de linhas de transmissao e distribui¢do, o
cadlculo dos parametros longitudinais e transversais € parte integrante de fundamental
importancia ndo s6 para o projeto adequado de futuras linhas, mas também para a correta

avaliacdo no caso de expansdo das redes. De fato o cdlculo dos parametros assume nivel de
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importancia semelhante a etapa de desenvolvimento de novos modelos para as linhas de

distribuicao [119].
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Figura 7.3 — Algumas variacoes de estruturas encontradas no CPS-01L7

A correta modelagem dos parametros elétricos impde um rigor elevado, ja que
imprecisdes em sua representacdo poderdo produzir desvios significativos entre os
resultados dos estudos de planejamento e os resultados verificados na operacdo didria do
sistema. Tais desvios assumem uma gravidade ainda maior quando se leva em conta que os
modelos que regem as redes elétricas subsidiam decisdes cruciais para um funcionamento
confiavel do sistema [120].

Dessa forma os parametros unitarios das linhas de distribui¢do e transmissdo, tais
como a resisténcia por unidade de comprimento (R), indutdncia por unidade de

comprimento (L) e a capacitancia por unidade de comprimento (C), ndo podem, em geral,
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ser considerados como parametros concentrados, mas sim uniformemente distribuido por
todo o comprimento do alimentador [119]. O principal atributo na representacdo por
parametros distribuidos estd na precisdo dos resultados obtidos. Essa modelagem
demonstra com grande acurdcia os transitérios simulados para uma ampla faixa de
frequéncia, pois sdo calculados diretamente em funcdo da propagacdo da linha [121].
Computacionalmente esta técnica pode ser aplicada utilizando a sub-rotina Line Constants
do software ATP-EMTP (Alternative Transients Program — Electromagnetic Transients

Program) a qual serd detalhada na secao seguinte.

7.2.4.1 Line Constants

A sub-rotina Line Constants € possivelmente a mais antiga do EMTP, tendo sido
elaborada basicamente em conjunto com as primeiras versdes do programa. E uma
extensdo do trabalho desenvolvido por Hesse [122] e utiliza a férmula de Carson para terra
homogénea. A féormula de Carson se baseia em condutores perfeitamente horizontais acima
da terra, onde a altura média, V, do condutor é utilizada para os calculos, sendo V definido
segundo a equagdo (6.8).

V= %Vtower + %Vmid (7.1)
sendo Viywer a altura do condutor ao solo em seu suporte e V,,;; a altura do condutor ao
solo onde define-se a flecha. Caso no arquivo de entrada de dados do ATP-EMTP um
destes valores ndo seja especificado, o programa toma como altura média o valor
especificado diferente de zero.

Esta rotina calcula as matrizes de capacitancia e impedancia tanto no dominio de
fase quando no dominio de sequéncia (para o caso da linha ndo transposta). Portanto, o
arquivo de entrada de uma estrutura tipo L2 — L3, conforme Figura 7.3 a), utilizando
condutor do tipo CAA 25 mm? é exemplificado na Figura 7.4.

Foi criado um banco de dados com 1989 rotinas Line Constants, as quais
redundaram das diversas variagdes de estruturas, condutores e comprimentos dos vaos. O
conjunto de dados formado serviu como entrada para montar todo o sistema CPS-01L7 em
uma rotina do ATP permitindo, assim, simular situagdes de faltas por todo o alimentador.
A Figura 7.5 ilustra parte do cartdo gerado simulado no ATP para uma falta fase-terra com

impedancia de 402 e um angulo de incidéncia, instante de ocorréncia da falta, de 120°.
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BEEGIN MNEW DATA CASE
LINE CONSTANTS

$ERASE
BRANCH IN___ AOQUT__AIN___ BOUT__BIN___ COUT_ C
METRIC
1 0.0 1.7119 0 0.4537 0.635 0.426 10. 0.0
2 0.0 1.7119 O 0.4537 0.635 1.106 10. 0.0
3 0.0 1.7119 0 0.4537 0.635 1.7 10. 0.0
ELANK CARD ENDING CONDUCTOR CARDS
1.E3 a0, 0.0451 1
$PUNCH
ELANK CARD
ELANK CARD
BEGIN MNEW DATA CASE
BLANK

1-9

Figura 7.4 — Cartdo de entrada da rotina Line Constants para uma estrutura tipo L2-L3

utilizando cabos CAA 25 mm?>.

BEGIN NEW DATA CASE
e e e e
C Simulacao do Alimentador CP5-L107 em Caruaru da Rede Celpe.

€ dT =< Tmax >< Xopt >< COpt >

1.E-6 .04 a0. &0
500 1 1 1 1 0 0 1 0
C 1 2 3 4 5 4] 7
? 345678901234567890123456789012345678901234567890123456789012345678901234567890
BRANCH

C <= nlsxn 2z<reflz<refZz< B =< L ><C >
C < n lx< n 2e<refle<ref2< R >< A >< B ><Leng><><>0

FA TA L1467 1. 2287 0
FB TB .0 . 6827 0
FC TC

SWF 40, 0

$INCLUDE, C:“Mestrado\LcchGrupol G395995. 11b, 153A##, 153B##, 153C##, 151A## 3%
, 151B##, 151C##

$INCLUDE, C:“Mestrado‘\Lcc'\Grupol' G396001.11b, i67A##, 167B##, i67C##, 16BA## 3%
, 168B##, i68C##

$INCLUDE, C:“Mestrado‘\Lcc'\Grupol'G396024.11b, i54A##, i54B##, i54C##, 155A## 3%
, 155B##, 155Cc##

/SWITCH
C <= n l=< n 2>< Tclose =<Top,/Tde =<  Ie =W /CLOP »>< type >
TA i2A MEASURING 1
TB i2B MEASURING 1
TC i2C MEASURING 1
ila SwF . 006134 1. 0
c 24 SWF . 006134 1.
C 137A SwF . 006134 1.
/SOURCE
C < n 1< Ampl. =>< Freq. ><Phase/TO»>< Al >« Tl ©>< TSTART >< TSTOP >
14FA 0 13800. 60. -90. -1. 1.
14FB 0 13800. 60. -210. -1, 1.
14FC 0 13800. 60. 30. -1. 1.
JOUTPUT

TA TE TC
BLANK BRANCH
BELANK SWITCH
BLANK SOURCE
ELANK QUTPUT
BLANK PLOT
BEGIN NEW DATA CASE
BLANK

Figura 7.5 — Cartdo de entrada do ATP para uma falta fase-terra no alimentador CPS-

0IL7.
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De forma a montar um conjunto de dados de curtos-circuitos nas mais diversas
conjunturas possiveis foi desenvolvido um algoritmo em Java, linguem de programacao
orientada a objeto. O banco de dados montado levou em consideragao variacdes na
impedancia e no angulo de incidéncia, conforme demonstrado na Tabela 7.4, totalizando

4200 simulacdes de condi¢des faltosas.

Tabela 7.4 — Variagdes no angulo de incidéncia e impedancia.

Angulo de incidéncia Impedancia
0° 0Q, 20Q, 40Q
60° 00, 20Q, 40Q
90° 00, 20Q, 40Q
120° 00, 20Q, 40Q

7.3 CRITERIOS DE IMPLEMENTACAO

Diante de um sistema de distribuicdo com aproximadamente 400 km de
comprimento enfrenta-se sempre a possibilidade, quando de sua montagem computacional,
de limitacdes impostas pelo software utilizado. Assim, vencer tais limitacdoes necessita,
inevitavelmente, impor alguns critérios no processo de implementacao de forma a tornar o
problema exequivel.

Outra consideracdo estd relacionada com a forma de equacionar o problema de
reconhecimento de padrdes. As caracteristicas presentes no sistema de distribuicdo
avaliado impde uma avaliacdo estruturada do problema, assim se propde um critério,

descrito mais adiante, para aplicacdo das técnicas estudadas.

7.3.1 Limitacdo do ATP

O software ATP apresenta limitagdes quanto ao nimero de nds, ramos, fontes e etc.
da rede elétrica, pode-se alterar tais valores atualizando a lista “LISTSIZE.DAT”’. Contudo
existe um limite para o qual o ATP ndo permite crescer tais valores. Um importante
limitador, visualizado diante das simulacdes, foi o nimero de nds, que para o caso

estudado estava estimado em aproximadamente 3472, porém o ATP limita em 2000 nds
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monofasicos. Foram introduzidas algumas consideragdes de forma a tornar vidveis as

simulacdes de curto-circuito. Abaixo sdo descritas as adequagdes realizadas.

e Trechos com as estruturas de mesmas dimensdes utilizando o mesmo tipo de
condutor foram adicionados a trechos de caracteristicas elétricas semelhantes.

e Trechos com distincias entre estruturas menores do que 0,09 km foram
subtraidos, sendo seus comprimentos acrescidos ao trecho imediatamente

adjacente.

As consideracdes implementadas ndo afetaram siginificativamente a modelagem
pretendida, pois tais agrupamentos de trechos levaram em considera¢do a impedancia do
trecho subtraido. Essas adequagdes limitou o nimero de nés em 1989 monofasicos o que

tornou vidvel realizar as simulagdes de curto-circuito para toda a extensdo do alimentador

CPS-01L7.

7.3.2 Subdivisao do Alimentador CPS-01L7

O crescimento vertiginoso da regido de Caruaru impactou na expansdo das linhas
de distribui¢do e como consequéncia diversas ramifica¢cdes foram projetadas no sistema no
intuito de abastecer toda a demanda, porém tornando a rede elétrica, como um todo,
demasiadamente dispersa.

Identificar faltas em fun¢do da distancia de sua ocorréncia até a subestacdo em
alimentadores dispersos apresenta efeito invariantemente ndo representativo, devido as
inimeras possibilidades de alocagdo, com mesma distancia, do ponto em contingéncia.
Assim o operador estaria sempre tratando com informacdes dubias a respeito da
localizagc@o da falta. Portanto, no intuito de minimizar esta problemadtica propde-se nesta
dissertacdo a subdivisdo do alimentador em 14 setores, indicados na Figura 7.6, por cores

distintas.
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Figura 7.6 — Subdivisdo do alimentador CPS-01L7 em grupos identificados em diferentes cores.
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7.4 CLASSIFICADOR BASEADO EM REDES NEURAIS

As redes neurais artificiais aplicadas nesta dissertacdo foram projetadas para
garantir a generalizacdo do conhecimento adquirido durante todo o processo de
treinamento, que se deu empregando aprendizado supervisionado. Para tanto a base de
dados foi dividida nos seguintes conjuntos: 60% dos dados compuseram, aleatoriamente, o
conjunto de treinamento, 20% o conjunto de validacdo e o restante o conjunto de teste.
Assim, a matriz formada para o conjunto de treinamento possui dimensido n x 2520, ja o
conjunto de validagdo e teste possui dimensao n x 840. n representa a dimensdo do vetor

entrada da rede diretamente relacionada com os atributos utilizados, conforme Tabela 7.5.

Tabela 7.5 — Dimensao de entrada da RNA.

Atributos Dimensao (n)
ApEn 9
WSE /WEE 6
Espectro Wavelet de Energia 9

Vale ressaltar que o conjunto de treinamento deve ser constituido pela maior parte
dos dados, pois € a partir deste conjunto que os pesos sindpticos serdo devidamente
ajustados durante o processo de treinamento cumprindo seu objetivo principal de repassar
o conhecimento para as redes.

Ja o conjunto de validacdo € utilizado paralelamente ao conjunto de treinamento,
onde verifica-se constantemente a capacidade de generalizacdo da rede neural durante o
processo de treinamento. Portanto, este conjunto nao € utilizado para ajuste dos pesos, mas
sim como critério de parada no treinamento evitando, assim, que a rede memorize 0S
resultados.

O conjunto de teste tem como fungao estimar o desempenho final das RNA, quando
as mesmas estiverem em operacdo, apresentando como entrada conjunto de dados

totalmente desconhecidos pela rede neural.
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7.4.1 Avaliacao de Desempenho

O processo de treinamento das redes neurais pode ser avaliado quanto a sua
efetividade e habilidade de predi¢do utilizando o erro médio quadratico (MSE), o qual foi
aplicado tanto para o conjunto de treinamento como para o conjunto de validacdo. O MSE

se expressa do seguinte modo [93]:

N M
Yemax — Yemi
MSE = 100 - C’”“I’\} _ N”’”"ZZ(%U ~ Yay)? (7.2)

sendo Y, .. € Y. 0s valores maximos e minimos da saida da rede neural, N o nimero

de neurdnios da camada de saida, M o nimero de padrdes da base de dados considerada.

Yeij © Ya;; S0, respectivamente, a saida calculada e a saida desejada para cada neurdnio.

7.4.2 Critérios de Parada dos Treinamentos

De uma forma geral, ndo existem meios de demonstrar a convergéncia do algoritmo
de treinamento, logo, os critérios de parada nao sao bem definidos. No entanto, existem
métodos particulares, os quais podem ser utilizados eficazmente como indicador de parada
dos treinamentos das redes neurais. Vale ressaltar que todos os critérios t€m como
principal objetivo evitar o “overfitting” dos pesos, ou seja, evita a memorizacdo dos
padrdes de treinamento, o que iria prejudicar a capacidade de generalizacdo das redes. As

secoes seguintes descrevem os critérios adotados.

7.4.2.1 Nimeros de Epocas

Define-se nimero de época como sendo a quantidade de vezes que ocorre uma
apresentacdo completa do conjunto de treinamento inteiro a uma rede neural. Assim pode-
se estipular um nimero maximo de épocas como critério de parada do processo de
treinamento, evitando, assim, a possibilidade de “overfitting”. Nesta dissertacdo foram
utilizadas 10000 épocas como ndmero médximo, sendo o mesmo escolhido de forma

arbitraria.
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7.4.2.2 Early Stop

O critério “Early Stop”, parada prematura do treinamento, tem como objetivo
aumentar a capacidade de generalizacdo das redes neurais através da verificagdo periddica
do erro MSE no conjunto de validacdo. Este erro, geralmente diminui durante a fase inicial
do treinamento, porém quando a rede neural comec¢a a memorizar ele aumenta. Portanto,
quando o erro do conjunto de validagcdo aumenta em um determinado nimero de épocas o
processo de treinamento € interrompido, sendo os pesos e o bias atualizados para os

valores onde ocorreu o menor erro MSE do conjunto de validacao.

7.4.2.3 Erro de Treinamento

Este critério de parada avalia se o decréscimo do erro MSE sobre o conjunto de
treinamento € significativo entre uma época e outra, como também, avalia se o objetivo de
minimizar a fun¢do desejada foi alcancgado.

O desempenho minimo de treinamento define o limiar do erro durante o processo
de treinamento, foi adotado o erro médio quadrado igual a zero. O valor escolhido permitiu
0o mdaximo de treinamento possivel, porém sem infringir os outros critérios
preestabelecidos.

Vale ressaltar que os critérios definidos foram utilizados simultaneamente durante o
processo de treinamento, sendo o mesmo encerrado caso qualquer um dos critérios seja

atendido.

7.4.3 Codificacao das Classes

Com o intuito de selecionar a rede com a melhor representagdo de saida, foram
realizados testes para a saida com 1 neurdnio e com 14 neur6nios. A codificagdo para cada
classe € mostrada na Tabela 7.6.

A classificacdo da saida das redes com apenas um neur6nio foi definido pelo valor
das classes, ou seja, o valor de saida que mais se aproxime em modulo das quantidades
designadas na Tabela 7.6 ird pertencer a respectiva classe. Ja as redes com 14 neur6nios na
camada de saida faz uso da técnica o vencedor leva tudo (“winner takes all’’). Portanto a
saida da rede que obtiver o maior valor serd a classe a qual o exemplo analisado pertence.

Foram propostos 4 modelos distintos de redes, descritos abaixo, sendo os modelos

1 e 2 mostrado na Figura 7.7 e os modelos 3 e 4 mostrados na Figura 7.8.



Modelo 1 — Composto por apenas 1 neurdnio na camada de saida da RNA.

Modelo 2 — Composto por 14 neurdnios na camada de saida da RNA.
Modelo 3 — Formado por 3 especialista do modelo 1.

Modelo 4 — Formado por 3 especialista do modelo 2.

Rede 1 Classificagao

Figura 7.7 — Classificacdo com um especialista.

Rede 1

Rede 2 Média —® Classificacdo

Rede 3

P0%

Figura 7.8 — Classificacdo com trés especialistas.

Tabela 7.6 — Codificacao da camada de saida da RNA.

Classes Codificacao
14 neuronios 1 neuronio
A 0,90000000000000 0,10
B 009000000000000 0,16
C 000900000000000 0,22
D 000090000000000 0,28
E 000009000000000 0,34
F 000000900000000 0,40
G 0000000,90000000 0,46
H 000000009000000 0,52
I 000000000,900000 0,58
J 000000000090000 0,64
L 000000000009000 0,70
M 000000000000900 0,76
N 0000000000000,90 0,82
(0] 00000000000000,9 0,88
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7.4.3.1 Escolha da Arquitetura

No projeto das redes neurais artificiais destaca-se a dependéncia existente entre o
bom processo de aprendizagem dos neurdnios e o nimero de padrdes utilizados no
conjunto de treinamento, a dificuldade do problema tratado, como também o nimero de
parametros livres (pesos e bias). Contudo, ndo existe nenhuma regra deterministica que
relacione estas varidveis de uma forma 6tima, assim a escolha adequada da arquitetura tem
carater experimental. Na prética o processo de selecio da arquitetura deve ser aplicado
com o intuito de testar os varios métodos de aprendizado e as diferentes configuracdes que
uma rede possa ter para a resolu¢ao do problema em questao.

O critério adotado leva em consideracdo a variacdo do nimero de neurdnios nas
camadas ocultas, como também variacao da quantidade de camadas ocultas e da funcao de
transferéncia. Sendo treinadas varias redes neurais e selecionada a melhor arquitetura em
funcdo do menor erro médio quadrdtico durante os treinamentos sobre o conjunto de
validacdo. A Tabela 7.7 mostra as variacOes realizadas.

Assim como a arquitetura, a inicializacdo dos pesos sindpticos, realizada
aleatoriamente, pode influenciar a desempenho dos treinamentos. Portanto, para cada
arquitetura testada os pesos sao inicializados 10 vezes, no intuito de garantir que a selecao

da melhor arquitetura nao tenha sido ocasionada por uma inicializa¢do 6tima dos pesos.

Tabela 7.7 — Variac¢des das arquiteturas das redes neurais.

Numero de Numero de . .
. Funcao de ativacao
camadas ocultas | neuronios

1 5als tansig e logsig

tansig — tansig, tansig — logsig, logsig —
2 5als

logsig

7.4.4 Método de Valida¢ao Cruzada

O método de validagdo cruzada, também conhecido como k-fold cross-validation,
consiste em dividir o banco de dados em k reparticdes aleatdrias, mutuamente exclusivas,

de forma a treinar, validar e testar o sistema. Em cada iteracdo, uma particdo diferente é
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utilizada para testar e as outras k — 1 particdes sao utilizadas para validar e treinar. Nesta
dissertacdo utilizou-se sempre k = 10, ou seja, 10 — fold.

Foram realizados 10 experimentos, onde, para cada experimento, duas parti¢des
diferentes sdo utilizadas para testar o sistema e das oito restantes, duas sdo escolhidas para
formar o conjunto de validagcdo e as demais para formar o conjunto de treinamento. Para
cada experimento criaram-se 30 redes, das quais se escolheu a rede de menor erro de
classificacdo médio das 10 inicializagdes.

No intuito de assegurar uma boa generalizacdo da rede foi utilizada a técnica de
validacdo cruzada (k — fold), onde a Tabela 7.8 mostra os 10 experimentos dos diferentes

subconjuntos de treinamento, validagdo e teste utilizados no presente trabalho.

7.4.5 Resultados do Treinamento das Redes

Nesta secdo sdo apresentadas as arquiteturas das 3 melhores redes neurais obtidas,
assim como os erros de classificacdo percentuais (E.C.) obtidos nas simulacdes de faltas
utilizando o banco de dados de teste, seguindo, para tanto, o processo descrito previamente

para os modelos 1, 2, 3 e 4.

Tabela 7.8 — Formacao dos conjuntos de treinamento, validacao e teste.

Experimentos e Conjuntos de | Conjuntos de | Conjuntos de

treinamento validacao teste
1 1a30 4,5,6,7,8,9 2,3 1,10
2 31a60 5,6,7,8,9,10 3,4 2,1
3 61 a90 6,7,8,9,10,1 4,5 3,2
4 91a120 7,8,9,10,1,2 5,6 4,3
5 121 a 150 8,9,10,1,2,3 6,7 5,4
6 151 a 180 9,10,1,2,3,4 7,8 6,5
7 181 a210 10,1,2,3,4,5 8,9 7,6
8 211 a 240 1,2,3,4,5,6 9,10 8,7
9 241 a270 2,3,4,5,6,7 10, 1 9,8
10 271 a 300 3,4,5,6,7,8 1,2 10,9




7.4.5.1 Resultados do Treinamento do Modelo 1
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Na Tabela 7.9 apresenta-se a arquitetura da primeira rede pertencente ao modelo 1

utilizando como vetor de entrada a ApEn.

Tabela 7.9 — Melhor arquitetura do modelo 1 para o vetor de entrada ApEn.

Numero de neuronios

Distribuicao dos

neuronios

Distribuicao das funcoes

de transferéncias

16

9-6-1

logsig — logsig

Os resultados dos erros percentuais de classificacdo da simulag¢do da referida rede

sdao apresentados na Tabela 7.10, variando-se o angulo de incidéncia da falta e a

impedancia da falta.

Tabela 7.10 - Erros de classificacdo percentuais da arquitetura proposta na Tabela 7.9.

Impedancia da falta
Angulo de Incidéncia 0Q 40 Q
0° 5,8571 % 8,7143 % 4,0714 %
60° 9,4286 % 3,0000 % 3,1429 %
90° 5,5000 % 6,9286 % 3,3571 %
120° 5,1429 % 8,0000 % 5,1429 %

Na Tabela 7.11 apresenta-se a arquitetura da segunda rede pertencente ao modelo 1

utilizando como vetor de entrada o espectro wavelet de energia.

Tabela 7.11 — Melhor arquitetura do modelo 1 para o vetor de entrada espectro wavelet de

energia.

Numero de neuronios

Distribuicao dos

neuronios

Distribuicao das funcoes

de transferéncias

17

9-7-1

tansig — logsig
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Os resultados dos erros percentuais de classificacdo da simulag¢do da referida rede
ado apresentados na Tabela 7.12, variando-se o angulo de incidéncia da falta e a

impedancia da falta.

Tabela 7.12 — Erros de classificac@o percentuais da arquitetura proposta na Tabela 7.11.

Impedancia da falta
Angulo de Incidéncia 0Q 20Q 40 Q
0° 7,2857 % 6,9286 % 7,6429 %
60° 8,7143 % 11,2143 % 11,2143 %
90° 7,2857 % 9,7857 % 10,8571 %
120° 8,0000 % 9,4286 % 12,2857 %

Na Tabela 7.13 apresenta-se a arquitetura da segunda rede pertencente ao modelo 1

utilizando como vetor de entrada a WEE /WSE.

Tabela 7.13 — Melhor arquitetura do modelo 1 para o vetor de entrada WEE /W SE.

Numero de neuronios

Distribuiciao dos

neuronios

Distribuicao das funcoes

de transferéncias

17

6-10-1

tansig — logsig

Os resultados dos erros percentuais de classificagao da simulag¢do da referida rede

sao apresentados na Tabela 7.14, variando-se o angulo de incidéncia da falta e a

impedancia da falta.

Tabela 7.14 — Erros de classificac@o percentuais da arquitetura proposta na Tabela 7.13.

Impedancia da falta
Angulo de Incidéncia 00 20 O 40 Q
0° 15,5000 % 16,9286 % 13,7143 %
60° 19,4286 % 18,0000 % 21,9286 %
90° 17,6429 % 19,0714 % 16,5714 %
120° 24,4286 % 22,2857 % 15,1429 %
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7.4.5.2 Resultados do Treinamento do Modelo 2

Na Tabela 7.15 apresenta-se a arquitetura da primeira rede pertencente ao modelo 2

utilizando como vetor de entrada a ApEn.

Tabela 7.15 — Melhor arquitetura do modelo 2 para o vetor de entrada ApEn.

Distribuiciao dos Distribuicao das funcoes

Niumero de neuronios

neuronios de transferéncias

36 9-8-5-14

tansig — logsig — logsig

Os resultados dos erros percentuais de classificagao da simulag¢do da referida rede
sao apresentados na Tabela 7.16, variando-se o angulo de incidéncia da falta e a

impedancia da falta.

Tabela 7.16 — Erros de classificagdo percentuais da arquitetura proposta na Tabela 7.15.

Impedancia da falta
Angulo de Incidéncia 0Q 20 Q 40 Q
0° 30,5000 % 22,6429 % 18,3571 %
60° 28,7143 % 26,5714 % 23,0000 %
90° 23,7143 % 23,3571 % 21,2143 %
120° 24,7857 % 28,0000 % 29,4286 %

Na Tabela 7.17 apresenta-se a arquitetura da segunda rede pertencente ao modelo 2

utilizando como vetor de entrada o espectro wavelet de energia.

Tabela 7.17 — Melhor arquitetura do modelo 2 para o vetor de entrada espectro wavelet de

energia.

Distribuicao dos Distribuicao das funcoes
Numero de neurénios

neuronios de transferéncias

34 9-5-6-14 tansig — tansig — logsig
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Os resultados dos erros percentuais de classificacdo da simulag¢do da referida rede

sdao apresentados na Tabela 7.18, variando-se o angulo de incidéncia da falta e a

impedancia da falta.

Tabela 7.18 — Erros de classificac@o percentuais da arquitetura proposta na Tabela 7.17.

Impedancia da falta
Angulo de Incidéncia 0Q 20 Q 40 Q
0° 32,2857 % 34,7857 % 34,0714 %
60° 34,4286 % 35,5000 % 33,7143 %
90° 32,6429 % 33,0000 % 36,5714 %
120° 36,2143 % 36,9286 % 31,2143 %

Na Tabela 7.19 apresenta-se a arquitetura da terceira rede pertencente ao modelo 2

utilizando como vetor de entrada a WEE /WSE.

Tabela 7.19 — Melhor arquitetura do modelo 2 para o vetor de entrada WEE /W SE.

Numero de neuronios

Distribuiciao dos

neuronios

Distribuicao das funcoes

de transferéncias

30

6-10-14

logsig — logsig

Os resultados dos erros percentuais de classificagao da simulag¢do da referida rede

sao apresentados na Tabela 7.20, variando-se o angulo de incidéncia da falta e a

impedancia da falta.

Tabela 7.20 — Erros de classificag@o percentuais da arquitetura proposta na Tabela 7.19.

Impedancia da falta
Angulo de Incidéncia 00 20 O 40 Q
0° 39,0714 % 38,0000 % 37,6429 %
60° 39,7857 % 36,2143 % 40,5000 %
90° 38,7143 % 35,5000 % 33,0000 %
120° 39,4286 % 41,2143 % 36,9286 %
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7.4.5.3 Resultados do Treinamento do Modelo 3

Na Tabela 7.21 apresenta-se a arquitetura da primeira rede pertencente ao modelo 3

utilizando como vetor de entrada a ApEn.

Tabela 7.21 — Melhor arquitetura do modelo 3 para o vetor de entrada ApEn.

Numero de neuronios

Distribuicao dos

Distribuicao das funcoes

neuronios de transferéncias
16 9-6-1 logsig — logsig
15 9-5-1 logsig — logsig
20 9-10-1 logsig — logsig

Os resultados dos erros percentuais de classificacao da simulag¢do da referida rede
sdao apresentados na Tabela 7.22, variando-se o angulo de incidéncia da falta e a

impedancia da falta.

Tabela 7.22 — Erros de classificagc@o percentuais da arquitetura proposta na Tabela 7.21.

Impedancia da falta
Angulo de Incidéncia 0Q 20Q 40 Q
0° 1,5714 % 0,5000 % 1,9286 %
60° 0,8571 % 0,1429 % 2,2857 %
90° 1,2143 % 1,7857 % 1,0714 %
120° 2,6429 % 1,7143 % 1,4286 %

Na Tabela 7.23 apresenta-se a arquitetura da segunda rede pertencente ao modelo 3

utilizando como vetor de entrada o espectro wavelet de energia.
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Tabela 7.23 — Melhor arquitetura do modelo 3 para o vetor de entrada espectro wavelet de

energia.

Numero de neuronios

Distribuicao dos

Distribuicao das funcoes

neuronios de transferéncias
17 9-7-1 tansig — logsig
21 9-11-1 tansig — logsig
16 9-6-1 tansig — logsig

Os resultados dos erros percentuais de classificacao da simulag¢do da referida rede

sao apresentados na Tabela 7.24, variando-se o angulo de incidéncia da falta e a

impedancia da falta.

Tabela 7.24 — Erros de classificag@o percentuais da arquitetura proposta na Tabela 7.23.

Impedancia da falta
Angulo de Incidéncia 0Q 40 Q
0° 2,8571 % 5,4236 % 3,7143 %
60° 3,0000 % 2,2143 % 2,6429 %
90° 2,0714 % 6,2143 % 2,5000 %
120° 1,4286 % 3,1429 % 4,7857 %

Na Tabela 7.25 apresenta-se a arquitetura da terceira rede pertencente ao modelo 3

utilizando como vetor de entrada a WEE /WSE.

Tabela 7.25 — Melhor arquitetura do modelo 3 para o vetor de entrada WEE /W SE.

Numero de neuronios

Distribuicao dos

Distribuicao das funcoes

neuronios de transferéncias
17 6-10-1 tansig — logsig
12 6-5-1 logsig - logsig
20 6-13-1 tansig-logsig
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Os resultados dos erros percentuais de classificagdo da simulag¢do da referida rede
sao apresentados na Tabela 7.26, variando-se o angulo de incidéncia da falta e a

impedancia da falta.

Tabela 7.26 — Erros de classificag@o percentuais da arquitetura proposta na Tabela 7.25.

Impedancia da falta
Angulo de Incidéncia 00 20 O 40 Q
0° 9,7857 % 8,8571 % 8,0000 %
60° 72857 % 9,4286 % 8,3571 %
90° 8,7143 % 7,2857 % 7,6429 %
120° 9,9286 % 6,9286 % 9,0714 %

Resultados do Treinamento do Modelo 4

Na Tabela 7.27 apresenta-se a arquitetura da primeira rede pertencente ao modelo 4

utilizando como vetor de entrada a ApEn.

Tabela 7.27 — Melhor arquitetura do modelo 4 para o vetor de entrada ApEn.

Distribuiciao dos Distribuicao das funcoes
Niimero de neuronios
neuronios de transferéncias
36 9-8-5-14 tansig — logsig — logsig
39 9-8-8-14 logsig — logsig — logsig
35 9-7-5-14 logsig — logsig — logsig

Os resultados dos erros percentuais de classificacdo da simulag¢do da referida rede
sao apresentados na Tabela 7.28, variando-se o angulo de incidéncia da falta e a

impedancia da falta.
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Tabela 7.28 — Erros de classificagdo percentuais da arquitetura proposta na Tabela 7.27.

Impedancia da falta
Angulo de Incidéncia 0Q 20 Q 40 Q
0° 22,2857 % 20,1429 % 18,0714 %
60° 18,7143 % 17,6429 % 20,8571 %
90° 21,5714 % 20,8571 % 21,2143 %
120° 18,3571 % 18,5321 % 19,2314 %

Na Tabela 7.29 apresenta-se a arquitetura da segunda rede pertencente ao modelo 4

utilizando como vetor de entrada o espectro wavelet de energia.

Tabela 7.29 — Melhor arquitetura do modelo 4 para o vetor de entrada espectro wavelet de

energia.

Niumero de neuronios

Distribuiciao dos

Distribuicao das funcoes

neuronios de transferéncias
34 9-5-6-14 tansig — tansig — logsig
39 9-7-9-14 logsig — logsig — logsig
36 9-5-8-14 tansig — tansig — logsig

Os resultados dos erros percentuais de classificagdo da simulag¢do da referida rede

sdao apresentados na Tabela 7.30, variando-se o angulo de incidéncia da falta e a

impedancia da falta.

Tabela 7.30 — Erros de classificagdo percentuais da arquitetura proposta na Tabela 7.29.

Impedancia da falta
Angulo de Incidéncia 0Q 20Q 40 Q
0° 24,0714 % 28,3571 % 27,6429 %
60° 26,2143 % 22,2857 % 29,7857 %
90° 31,2143 % 29,7857 % 25,1429 %
120° 26,5714 % 24,4286 % 23,3571 %
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Na Tabela 7.31 apresenta-se a arquitetura da terceira rede pertencente ao modelo 4

utilizando como vetor de entrada a WEE /WSE.

Tabela 7.31 — Melhor arquitetura do modelo 4 para o vetor de entrada WEE /WSE.

Numero de neuronios

Distribuicao dos

Distribuicao das funcoes

neuronios de transferéncias
30 6-10-14 logsig — logsig
27 6-7-14 logsig — logsig
32 6-12-14 logsig — logsig

Os resultados dos erros percentuais de classificacdo da simulag¢do da referida rede
sao apresentados na Tabela 7.32, variando-se o angulo de incidéncia da falta e a

impedancia da falta.

Tabela 7.32 — Erros de classificagdo percentuais da arquitetura proposta na Tabela 7.31.

Impedancia da falta
Angulo de Incidéncia 0Q 20 Q 40 Q
0° 25,8571 % 28,7143 % 29,7857 %
60° 24,4286 % 20,5234 % 23,3571 %
90° 24,7857 % 27,6429 % 20,1429 %
120° 21,9286 % 27,6429 % 25,1429 %

7.5 CONSIDERACOES FINAIS

Diante dos resultados encontrados se observa que o algoritmo desenvolvido a partir
das técnicas de redes neurais apresentou desempenho satisfatdrio, assim, a transformada de
wavelets quando combinada com processos estatisticos, tais como: a entropia aproximada
do sinal e o espectro de energia, constituem peculiaridades imprescindiveis ao processo de
localizacdo de faltas.

A Tabela 7.33 faz um resumo dos métodos propostos utilizando o erro médio
percentual como comparagdo. A metodologia que mostrou melhor desempenho foi a

combinacdo da transformada de wavelets e a entropia aproximada do sinal para o modelo
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3, ou seja, a combinacdo das trés melhores inicializagdes. O espectro wavelet de energia
apresentou bom resultado também para o modelo 3 conforme destacado na Tabela 7.33 em
amarelo. Portanto, a técnica aplicada mostrou insensibilidade a variacdo da impedancia e
do angulo de incidéncia com erros aproximados de 2%, o que representa robustez para

aplicacdo em sistemas de distribuicao de grande porte e fortemente dispersos.

Tabela 7.33 — Erro médio percentual dos médotos propostos.

Espectro Wavelet de
ApEn WEE/WSE
Energia
Modelo 1 5,6904833 % 9,2202417 % 18,3869167 %
Modelo 2 25,0238083 % 34,2797667 % 38,0000083 %
Modelo 3 1,428575 % 3,332925 % 8,440475 %
Modelo 4 19,7898083 % 26,571425 % 24,9960083 %
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8 CONCLUSAO

8.1 CONSIDERACOES GERAIS

As problematicas sociais vivenciadas em decorréncia da falta de energia emanadas
pelos curtos-circuitos, em especial nas linhas de distribuicdo, tem evidenciado a
importancia do desenvolvimento de metodologias de diagndstico de faltas eficiente. Dentro
desse escopo prop0s-se nesta dissertagdo uma metodologia para localizar falta em redes de
distribuicao de grande extensdo e demasiadamente dispersa baseada em técnicas de andlise
de sinais e inteligéncia artificial.

O processo de localizacdo de faltas € realizado através da analise das formas de
onda das tensdes medidas apenas na saida da subestagdo. Assim o desencadeamento do
algoritmo aplica as andlises apenas nos periodos transitérios dos sinais adquiridos de
simulagdes de faltas em um modelo do alimentador real do sistema de distribuicdo de
Caruaru. Por conseguinte o vetor de caracteristicas ¢ composto mediante aplicacdo das
ferramentas matemadticas previamente discutidas fomentando a criacio de um extenso
banco de dados o qual serviu como entrada para a técnica de reconhecimento de padrdes.
Assim, para o modelo de alimentador de distribui¢do utilizado, vérias arquiteturas de
sistemas de localizacdo de faltas foram implementadas e testadas. Verificou-se que as
diferentes combinagdes de parametros resultaram em sistemas com desempenhos
satisfatorios. Todo processo de afericdio do desempenho do algoritmo proposto foi
verificado através de andlises utilizando o banco de dados de validagdo, o qual ndo comp0s
a etapa de treinamento das redes neurais.

Vale ressaltar que devido a indisponibilidade de dados de faltas do sistema real em
quantidade suficiente para treinamento das redes neurais, todo processo de treinamento das
RNA’s foram realizados mediantes simula¢gdes computacionais no software ATP-EMTP.
Contudo, verificou-se que devido a capacidade de generalizacdo das redes, apenas uma

pequena quantidade de faltas sdo realmente necessdrias para assegurar o treinamento e
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consequentemente desempenho satisfatério do classificador, onde no estudo de caso
avaliado erros de aproximadamente 2% foram obtidos corroborando para o sucesso dos
estudos aqui deflagrados. Portanto, pode-se supor que a utilizacdo conjunta de dados
simulados e dados obtidos por oscilografia digital constituiria um bom caminho para
formacdo do banco de dados de treinamento das redes.

Em comparacdio com as metodologias encontradas na literatura, o algoritmo
aplicado utiliza somente informagdes obtidas a partir dos sinais de tensdao simulados na
saida do alimentador para detectar corretamente a secdo na qual a falta se localiza. Este
fato representa uma vantagem em relacio aos métodos convencionais propostos, que
exigem informacdes sobre os varios parametros da rede.

A abordagem proposta combinando as técnicas de andlise de sinais e inteligéncia
artificial se mostrou uma alternativa promissora, principalmente dada a sua capacidade de
identificacdo e aprendizado das caracteristicas das faltas, com uma eficiéncia satisfatoria

quando aplicada a sistemas de distribuicdo de grande porte e altamente dispersos.

8.2 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

No intuito de aperfeicoar o trabalho desenvolvido algumas sugestdes para trabalhos

futuros sao apresentadas abaixo:

e validacdo da metodologia proposta a partir de estudos de casos baseados em
dados obtidos em redes de distribuicdo reais;

e estudo de outros modelos de redes neurais como também neuro-fuzzy e outros
tipos de algoritmos de treinamento que possibilitem melhoria dos resultados
obtidos;

e verificar a robustez do algoritmo proposto mediante presenca de cargas
dinamicas no sistema de distribuicao;

® busca de procedimentos padrdes para localizar faltas em redes de distribuicdo
dispersas.

® incorporar a técnica proposta para andlise de outros tipos de faltas, tais como os

curtos-circuitos bifasicos fase-fase, bifasicos fase-fase-terra e os trifasicos.
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