UNIVERSIDADE TECNOLOGICA FEDERAL DO PARANA
CAMPUS CORNELIO PROCOPIO
DIRETORIA DE GRADUACAO E EDUCACAO PROFISSIONAL
CURSO DE ENGENHARIA ELETRICA

EVANDRO GABRIEL DA SILVA CORREIA

APLICACAO DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS NA LpCALIZA(;AO DE FALTAS
EM LINHAS DE TRANSMISSAO

TRABALHO DE CONCLUSAO DE CURSO

CORNELIO PROCOPIO
2018



EVANDRO GABRIEL DA SILVA CORREIA

APLICACAO DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS NA LpCALIZAQAO DE FALTAS
EM LINHAS DE TRANSMISSAO

Trabalho de Conclusdo de Curso em
Engenharia Elétrica, do Departamento
Académico de Engenharia Elétrica, da
Universidade Tecnolégica Federal do
Parand — UTFPR, como requisito parcial
para obtencdo do titulo de Engenheiro
Eletricista.

Orientador: Prof. Dr. Murilo da Silva

CORNELIO PROCOPIO
2018



Universidade Tecnoldgica Federal do Parana
Campus Cornélio Procopio
Departamento de Engenharia Elétrica

Curso de Engenharia Elétrica

UNIVERSIDADE TECNOLOGICA FEDERAL DO PARANA

CAMPUS CORNELIO PROCOPIO

FOLHA DE APROVACAO

Evandro Gabriel da Silva Correia

Aplicagao de redes neurais artificiais na localizagdo de faltas em linhas de transmissao

Trabalho de conclusdo de curso apresentado as
08:30hs do dia 30/05/2018 como requisito parcial
para a obtencéo do titulo de Engenheiro Eletricista no
programa de Graduagcdo em Engenharia Elétrica da
Universidade Tecnolégica Federal do Parana. O
candidato foi arguido pela Banca Avaliadora
composta pelos professores abaixo assinados.
ApGs deliberacdo, a Banca Avaliadora considerou
o trabalho aprovado.

Prof(a). Dr(a). Murilo da Silva - Presidente (Orientador)

Prof(a). Dr(a). Gabriela Helena Bauab Shiguemoto - (Membro)

Prof(a). Dr(a). Silvio Aparecido de Souza - (Membro)

A folha de aprovagéo assinada encontra-se na coordenacao do curso.



A Deus,
Aos meus pais.



AGRADECIMENTOS

Primeiramente agradeco a Deus a quem devo minha vida.

A minha familia, em especial meu pai Valdecir e a minha Lucineia, pois,
sem eles esta caminhada néo seria possivel. Ao meu irmao Rafael, meus sobrinhos
Karlos e Guilherme, que sempre estiveram ao meu lado.

Em especial ao meu orientador Prof. Dr. Murilo, que sempre com paciéncia
e sabedoria me encaminhou para a realizacdo deste trabalho. Estendo o
agradecimento aos demais professores desta instituicdo, que sempre estiveram
dispostos a compatrtilhar seus conhecimentos.

Agradeco a Thamires, pela paciéncia e companheirismo.

Agradeco aos bons amigos que tive a oportunidade de conhecer ao longo
desta caminhada, que com certeza tornaram esta jornada mais facil, com momentos

descontraidos e também momentos de estudos e dedicacao.



RESUMO

CORREIA, Evandro G. S. Aplicacado de redes neurais artificiais na localizacédo de
faltas em linhas de transmissdo. 2018. 72 f. Trabalho de Concluséo de Curso
(Graduacdo) — Engenharia Elétrica. Universidade Tecnoldgica Federal do Parana.
Cornélio Procépio, 2017.

O trabalho apresenta a aplicacdo de Redes Neurais Atrtificiais (RNAS) na localizacao
de faltas em linhas de transmisséo (LT). Duas diferentes metodologias sé&o propostas,
o primeiro método, denominado generalista ndo utiliza o modulo de classificacdo, ou
seja, uma topologia RNA é utilizada para estimar a localizacdo de todos os tipos de
faltas. Neste método, foram utilizados como entradas os dados registrados em ambos
terminais da linha de transmisséo e os dados de somente um terminal da LT. J& o
segundo, possui uma topologia RNA funcionando como médulo de classificacao de
faltas, e uma topologia para cada tipo de falta para estimar a distancia. Este método
utiliza como entrada as correntes do barramento local. Para realizacao dos testes foi
utilizado o software ATP, considerando-se as faltas fase-terra, fase-fase, fase-fase-
terra e fase-fase-fase para gerar o banco de dados. Ja para implementacdo das
topologias de RNA foi utilizado a toolbox NNTOOL do software Matlab®. Apos a
realizacdo dos testes constatou-se a eficiéncia dos métodos que utilizam RNA para
localizacdo de faltas, tanto com o método generalista quanto com o método de
classificacéo e localizagéo.

Palavras-chave: Localizacdo de faltas, Redes neurais artificiais, Linhas de
transmissao, Transformada Discreta de Fourier, Sistemas de poténcia.



ABSTRACT

CORREIA, Evandro G. S. Aplicacdo de Redes Neurais Artificiais na localizacéo
de faltas em linhas de transmissé&o. 2018. 72 f. Trabalho de Conclus&o de Curso
(Graduacédo) — Engenharia Elétrica. Universidade Tecnoldgica Federal do Parana.
Cornélio Procépio, 2017.

The work presents the application of Artificial Neural Networks (ANNS) in the location
of faults in transmission lines (TL). Two different methodologies are proposed, the first
method, called generalist does not use the classification module, ie an ANN topology
is used to estimate the location of all types of faults, in this method, were used as inputs
the data recorded in both transmission line terminals and data from only one terminal
of the TL, while the second has an ANN topology functioning as a fault classification
module, and a topology for each type of fault to estimate the distance, this method
uses as input the currents of the local bus. In order to perform the tests, the ATP
software was used, considering the faults phase-earth, phase-phase, phase-phase-
earth and phase-phase-phase to generate the database, already for implementation of
the topologies ANN was used the NNTOOL toolbox of Matlab® software. After the
tests were carried out, it was verified the efficiency of the methods that use ANN to
locate faults, both with the generalist method and with the method of classification and
location.

Keywords: Fault location, Artificial Neural Network, Transmission line, Discrete
Fourier Transform, Power Systems.
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1 INTRODUCAO

Com a grande e constante evolucao que a industria vive, em busca sempre de
processos cada vez mais modernos e automatizados, a energia elétrica se torna cada
dia mais essencial. Visto por este panorama, a energia elétrica se transforma em um
fator importantissimo para o desenvolvimento econémico de uma nac¢ao, bem como
para qualidade de vida de seus cidadéos. Deste modo, é de grande importancia que
os Sistemas Elétricos de Poténcia (SEP) garantam um fornecimento continuo, com
confiabilidade e a qualidade desejada da energia elétrica. Por outro lado, anomalias
que geram a interrup¢ao no fornecimento de energia elétrica podem ser causadas por
diversos fatores e nos mais variados elementos que compdem um SEP, dentre estes,
as Linhas de Transmissdo (LTsS) sdo as mais suscetiveis a ocorréncia de faltas
elétricas, pois fatores como dimenséo fisica, aumento constante da complexidade
operacional e a hostilidade do ambiente na qual se encontram instaladas devem ser
levados em consideracéao.

Descontinuidades no fornecimento de energia elétrica podem gerar prejuizos
financeiros aos consumidores das mais variadas &reas, como, industria, comeércio,
agronegocio, além do infortinio causado aos consumidores domésticos, podem
acarretar também em penalizacdes por parte da agéncia reguladora do setor a
Agéncia Nacional de Energia Elétrica (Aneel) aos responséaveis. Além do mais, podem
acarretar prejuizos em virtude de acdes legais devido as perdas e danos causados a
consumidores grandes ou pequenos, a0 mesmo tempo que pode gerar insatisfacao
por parte destes. A regulamentacéo do setor e um monitoramento rigido por parte das
entidades responsaveis por tal fiscalizacdo, vem fazendo com que empresas
concessiondrias do setor invistam em equipamentos modernos, que permitam, além
de uma protecdo mais confiavel, um melhor gerenciamento dos sistemas elétricos
(SILVA, 2008).

Nas ultimas décadas, a utilizagdo de microprocessadores para resolucéo de
problemas relacionados aos SEPs se tornou cada vez mais frequente, e a cada dia
sendo mais estudada e analisada por engenheiros e pesquisadores. Grande parte
deste desenvolvimento se da ao grande avanc¢o desta tecnologia, tanto no que se
relaciona ao hardware, quanto ao que se deve ao software (COURY; OLESKOVICZ e

GIOVANINI, 2007). Neste segmento pode-se destacar estudos realizados a partir de
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algoritmos de sistemas inteligentes, dentro deste grupo daremos um destaque aos
gue tem como base as Redes Neurais Atrtificiais (RNAS).

Entre estes estudos se destacam Jorge; Coury e Carvalho (1999), Gracia;
Mazon e Zamora (2005) e Abdollahi e Seyedtabaii (2010), que apresentam diferentes
metodologias com a finalidade de localizar faltas em linhas de transmisséo utilizando
algoritmos de redes neurais artificiais.

Este trabalho propdem a aplicacdo de redes neurais artificiais na localizacao
de faltas em um sistema de transmissdo com dois barramentos com angulo de
incidéncia e resisténcia de faltas diversificados, utilizando como entrada da RNA
componentes das tensfes e correntes trifasicas do barramento local e também do

barramento remoto em frequéncia fundamental.

1.1 Identificag&o do problema

Fatores como a Oferta Interna de Energia Elétrica (OIEE), composta
principalmente pela fonte hidrica, Figura 1, e a extensa dimensao territorial brasileira,
dao ao sistema elétrico nacional caracteristicas Unicas, pois, ha maioria dos casos, 0S
grandes centros de consumo se encontram distantes geograficamente dos grandes
centros de geracdo. No intuito de aproximar esses centros e garantir uma operacao
mais confiavel, o sistema elétrico brasileiro foi em grande parte interligado. Esta

interligacéo recebe o nome de Sistema Interligado Nacional o (SIN).



Figura 1 - Oferta interna de energia elétrica (OIEE) 2016 vs. 2017
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O SIN é composto por uma grande variedade de linhas de transmissdo, com

caracteristicas distintas, tanto em niveis de tensdo quanto em dimensdes fisicas e

complexidade construtiva.

Segundo levantamento realizado pelo Operador Nacional do Sistema Elétrico

(ONS), em 2016 a extensdao total da rede de transmisséo brasileira foi 134.765 km,

com previsao para que em 2019 este valor chegue a 154.748 km, incluindo as linhas

gue operam em corrente continua. A Tabela 1 mostra a relacao de extensao da rede

de transmissao nacional de acordo com os niveis de tensao.

Tabela 1 - Extensdo da Rede de Transmisséo brasileira 2016 vs. 2019

Niveis de tenséo 2016 2019

800 kv CC 0 9.316 km
750 kV 2.683 km 2.683 km

600 kv CC 12.816 km 12.816 km
500 kV 46.630 km 52.817 km
440 kV 6.748 km 6.887 km
345 kv 10.320 km 10.472 km
230 kV 55.568 km 59.757 km
Total 134.765 km 154.748 km

Fonte: Operador Nacional do Sistema Elétrico (2017).
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Segundo Mamede Filho e Mamede (2011), o elemento que mais sofre com
a ocorréncia de faltas em um SEP sao justamente os de maiores dimensdes e
exposicao, ou seja, as linhas de transmissdo, como pode-se observar na Figura 2.
Estas faltas podem ser causadas por fatores como, desgaste de equipamentos,
descargas elétricas, quedas de arvores, pela propria operagcdo humana, além de
queimadas e fatores diversos. O restabelecimento do fornecimento de energia elétrica
nao € uma tarefa trivial, pois o servico deve ser restabelecido rapidamente, e da
melhor maneira possivel (GOMES, 2011).

Figura 2 - Dados médios relativos as interrup¢cdes no sistema brasileiro
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No contexto citado, € de suma importancia que as concessionarias
responsaveis pelo sistema de transmissdo possuam ferramentas que facilitem a
localizacéo de faltas, para que haja um restabelecimento rapido, fazendo com que as
perdas econémicas ndo sejam ainda maiores, devido a penalizagbes pelo tempo de
interrupg&o no fornecimento de energia elétrica e inconformidades nos controles de

qualidade do fornecimento regulados pela ANEEL.
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1.2 Justificativas

As concessionarias dos sistemas de energia tém como uma de suas
principais metas, garantir a qualidade do servi¢o e assegurar um bom funcionamento
de suas instalacdes e equipamentos elétricos (COURY; OLESKOVICZ; GIOVANINI,
2007). Porém, apesar de grandes esfor¢os por parte das concessiondrias, 0s sistemas
elétricos estao sujeitos em tempo integral a incidentes que podem gerar a interrupgao
no fornecimento de energia elétrica causando grandes prejuizos a consumidores de
diversos setores, mas, principalmente do industrial e comercial, além do desconforto
causado aos consumidores residenciais e demais consumidores.

A Tabela 2 a seguir expdem o custo médio por kWh, definido por categoria

de consumidor, o levantamento foi realizado no estado de S&o Paulo no ano de 2000.

Tabela 2 - Custo médio de interrupc¢éo para as categorias de consumo no estado de Séo

Paulo no ano de 2000

Custo de interrupgédo médio

Categorias utilizadas na pesquisa _
(US$/kWh Interrompido)

Residencial 0,9
Comercial 1,7
Industrial 5.3

Fonte: Adaptado de (MAGALHAES et al.,2001)

Além dos prejuizos causados aos consumidores, as empresas do setor de
energia atuam sob um ambiente regulamentado e fiscalizado pela ANEEL, que
através de indicadores da qualidade do fornecimento de energia elétrica pode gerar
punicdes a empresas que atuam fora dos parametros regulamentados.

Dado o exposto, € de grande importancia para as empresas do setor de
transmissdo de energia elétrica possuam ferramentas capazes de auxiliar na
manutencgao do sistema e no restabelecimento do fornecimento de energia elétrica.

Entre estas ferramentas os localizadores de faltas se destacam, pois, além
de auxiliar na recuperacédo e manutencao corretiva do sistema de transmisséo, pode
também auxiliar no planejamento das atividades de manutengdes preventivas através

de monitoramentos prévios de ocorréncias de faltas transitérias e intermitentes,
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apontando pontos fracos no sistema, com potenciais para o ocasionamento de futuras

faltas sustentadas.

1.3 Objetivos

Neste topico serdo apresentados os objetivos geral e especifico deste

trabalho.

1.3.1 Objetivo geral

Estudar a aplicacdo de redes neurais artificiais ao problema de localizacao

de faltas em um sistema de transmissdo de energia elétrica de duas barras.

1.3.2 Objetivos especificos

Para alcancar o objetivo geral, alguns objetivos especificos foram
levantados, sao eles:
e Realizar de revisao bibliografica sobre: Localizacdo de faltas em linhas de
transmisséo; redes neurais artificiais;
¢ Definir e modelar no software ATP do sistema de poténcia a ser utilizado.
e Simular as situacdes de faltas no sistema de transmissao.
e Processar os dados de entrada para as topologias de redes neurais artificiais.
e Implementar das arquiteturas RNAs mais adequadas dependendo dos dados
de entrada, em plataforma Matlab®.

e Realizar analises dos resultados obtidos.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Faltas em Sistemas Elétricos de Poténcia

As faltas em linhas de transmisséo de energia elétrica podem ser entendidas
como sendo basicamente uma falha total ou parcial na continuidade do fornecimento
de eletricidade. As faltas podem ser geradas pelos mais diversos motivos, entre
fatores externos ou internos ao sistema (GOMES, 2011). As faltas podem ser
definidas em falta momentanea ou transitoria, falta sustentada ou permanente e falta
intermitente.

A falta momentanea ou transitoria € a que se extingue com a atuacao da
protecdo, seguido da tentativa de religamento executada com sucesso, extinguindo a
necessidade de reparo imediato no sistema. Segundo dados estatisticos a grande
maioria dos defeitos sdo de origem transitoria (ENERGISA, 2012).

A falta sustentada ou permanente ¢é a falta causada por contato permanente ou
duradouro, entre fases ou entre fases e a terra, este tipo de incidéncia geralmente
necessita de reparo imediato e provoca interrup¢cdes prolongadas para recomposicao
do sistema (ENERGISA, 2012).

A falta intermitente é a falta que se auto extingue com a atuacéo da protecao,
seguido da tentativa de religamento executada com sucesso, surgindo posteriormente
no mesmo local, em intervalos de tempo, causando 0 mesmo tipo de interrupgao
(ENERGISA, 2012).

As faltas podem ser caracterizadas ainda de acordo com as fases envolvidas.
Séo elas:

e Algum condutor fase a terra: falta fase-terra;
e Entre dois condutores fase a terra: falta fase-fase-terra;
e Entre dois condutores fase: falta fase-fase;

e Entre os trés condutores fase: falta fase-fase-fase ou trifasica.

A Figura 3 ilustra a configuracéo de cada tipo de falta, sendo a, b e c as fases

da linha de transmisséo e Rf é a resisténcia de falta.



Figura 3 — Possiveis situacfes de faltas no sistema de transmisséo
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Fonte: Adaptado de (SILVA, 2008).

Segundo dados apresentados em Mamede Filho e Mamede (2011), as

exposto na Figura 4.

Figura 4 - Ocorréncia por tipos de faltas
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faltas que mais ocorrem sdo as que possuem em sua configuracdo a ocorréncia de
um curto entre uma das fases a terra, seguida dos curtos que envolvem duas fases

da linha de transmissédo e, por ultimo, as que envolvem as trés fases da LT, como
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2.2 Localizadores de faltas para linhas de transmisséao

A funcao primordial de um localizador digital de faltas, como o préprio nome
sugere, é apontar o mais precisamente possivel, o local de ocorréncia de uma falta
em linhas de transmissao, auxiliando para que o sistema de poténcia seja operado de
maneira confiavel e econbmica. Como mencionado anteriormente, tendo o
conhecimento da localizacéo da falta, leva-se um tempo menor para a realiza¢do dos
servicos de manutencdo e reparo, permitindo, assim, a rapida restauracdo da
operacao apos a ocorréncia de uma falta sustentada. Outra aplicacdo interessante do
localizador de faltas é a utilizacdo deste para estimar distancias de ocorréncias de
faltas transitorias, permitindo alertar para possiveis pontos fracos no sistema de
transmissao, evitando transtornos posteriores de maiores dimensdes (SILVA, 2003).

Segundo Girgis; Hart e Peterson (1992), um localizador de faltas pode ser
implementado de trés maneiras distintas, séo elas:

e Como um dispositivo stand-alone: ou seja, o localizador possui um hardware,
de maneira similar a um relé digital, atuando de forma independente como um
dispositivo Unico;

e Como parte de um relé digital de protecdo: implementado desta maneira, o
localizador de faltas seria considerado como parte acrescida a um relé digital
de protecao, ou seja, a localizacdo de faltas seria uma funcéo a mais no proprio
relé;

e Como um algoritmo independente: neste caso utiliza-se dados adquiridos por
meio de registradores digitais de faltas. Desta forma, o software do localizador
de faltas pode estar instalado em um dispositivo independente, um notebook
por exemplo, com base nos dados registrado o software € utilizado para
localizar a falta.

Vale ressaltar que, como o0s localizadores de falta utilizam dados
registrados digitalmente de modo off-line e, por este motivo, ndo se sujeitam as
restricbes de processamento impostas aos relés de protecdo, ja que estes devem
operar em modo on-line. Trabalhar de modo off-line permite aos algoritmos de
localizacéo de faltas um aumento consideravel de sofisticagéo e, logo, na precisao
relacionada a localizacdo de faltas, o que é de grande importancia para linhas de

transmissao longas e localizadas em terrenos acidentados, locais estes que poucos
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quildmetros de imprecisdo podem dificultar consideravelmente a continuidade do
fornecimento da energia elétrica (GAUTIER (1996), apud SILVA (2008)).
De acordo com Lain e Salama (1996), os localizadores de faltas podem ser
classificados em trés categorias diferentes, sao elas:
e Meétodos baseados em componentes de frequéncia fundamental;
e Métodos baseados nos componentes de alta frequéncia, ou, como s&o
conhecidos também na literatura, métodos de ondas viajantes;
e Métodos baseados na solucéo de equacdes diferenciais do sistema elétrico.
Segundo Silva (2008), as duas primeiras metodologias sdo as mais
utilizadas, porém, neste trabalho serdo abordados com mais detalhes os métodos que
utilizam dados em frequéncia fundamental. As duas metodologias mais utilizadas sao
divididas em mais duas classes, que se referem a origem de obtencéo dos dados: (1)
dados provenientes de um Unico terminal da linha de transmissdo, (2) dados
provenientes de multiplos terminais da linha de transmissdo. A Figura 5 mostra uma
visdo geral dos localizadores de falta mais tradicionais, e a relacdo de obtencéo dos

dados.

Figura 5 - Localizadores de falta
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fundamental
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Fonte: Autoria propria.

Os métodos de localizacéo de faltas apresentados serdo abordados com

mais detalhes nos proximos topicos.
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2.2.1 Métodos baseados nos componentes de frequéncia fundamental

Primeiramente, serdo abordados alguns dos principais métodos que
utilizam componentes de frequéncia fundamental com dados provenientes de
somente um terminal da linha de transmissao, e, posteriormente, serdo abordados
alguns métodos que utilizam dados provenientes de multiplos terminais da linha de

transmissao.

2.2.1.1 Métodos que utilizam dados provenientes de um unico terminal da LT

Grande parte dos métodos de localizacao de faltas que utilizam dados em
frequéncia fundamental partem do principio da estimacao da impedancia aparente da
linha de transmisséo durante o periodo de falta. Esta impedancia € geralmente obtida
a partir dos parametros da linha de transmisséao e dos fasores fundamentais, de tenséo
e corrente, obtidos por registradores digitais de falta, em um Unico terminal da LT. E
mais recentemente sdo empregados também sistemas inteligentes para o
desenvolvimento de métodos de localizacdo de faltas.

Lima (2013) propds um meétodo de localizacdo de faltas baseado na
impedancia aparente, utilizando dados de apenas um terminal a partir de
equacionamentos desenvolvidos em componentes simétricas. O método
desenvolvido utiliza como dados de entrada componentes fundamentais dos valores
registrados de corrente e tensdao do terminal local e a poténcia de curto circuito do
circuito equivalente conectado ao terminal remoto. Para realizacdo dos calculos
considerou-se: o sistema equilibrado, resisténcia de falta constante e que a resisténcia
de falta € a mesma para todas as fases em falta.

Jorge, Coury e Carvalho (1999) apresentaram um algoritmo de localiza¢éo
de faltas em linhas de transmissédo utilizando redes neurais artificiais do tipo
Perceptron Multicamadas (PMC). Para a aplicagdo do método deve-se conhecer 0s
valores de tensdo e correntes pré e pos falta em um terminal da LT. Neste método
utilizou-se uma topologia de RNA para cada tipo de falta, com o intuito de simplificar
os célculos computacionais e a representacéo do problema.

Ja Abdollahi e Seyedtabaii (2010) propuseram uma comparacao de duas
metodologias distintas, na primeira delas foram utilizados dados de tenséo e corrente

do terminal local da linha de transmissdo em frequéncia fundamental filtrados
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utilizando a Transformada Discreta de Fourier (TDF). Esses dados serviriam de
entrada a topologias de RNA para classificacao e localiza¢céo dos pontos de faltas. O
segundo método testado utiliza componentes de alta frequéncia em conjunto com a
transformada Wavelet. Ambos métodos de localizacdo de faltas trabalham em

conjunto com um método de classificacdo de falta referente as fases envolvidas.

2.2.1.2 Métodos que utilizam dados proveniente de mais de um terminal da LT

Os métodos de localizacdo de faltas que utilizam dados em frequéncia
fundamental, advindos de ambos terminais da linha de transmisséo, foram criados no
intuito de melhorar a precisdo dos algoritmos. Na grande maioria dos casos, estas
técnicas ndo dependem da impedéancia da falta. Em contrapartida, faz-se necessério
a utilizacdo de um meio de comunicacéo entre os terminais da linha, bem como, a
determinacdo de um referencial comum para os dados registrados em ambos
terminais da linha de transmissao.

Di santo; Pereira e Zanetta Jr (2011) propuseram um método de localizagcédo
de faltas para linhas de transmissdo continuamente transpostas e com mdltiplas
derivacdes. O método utiliza como entrada os fasores de tensao e corrente pré e pos-
falta medidos em regime permanente, obtidos no terminal local e remoto. As respostas
obtidas com a aplicacdo do método sé@o o trecho em que a falta ocorreu, a distancia
da falta e a resisténcia de falta. O método proposto tem como caracteristica um
processo de varredura da rede, num primeiro momento a falta é localizada dentro de
cada um dos segmentos da linha, onde utiliza-se uma funcao objetivo para minimizar
a diferenca entre as tensdes e correntes medidas e calculadas nos terminais, tanto
local quanto remoto. O algoritmo compara o erro obtido pela fungcéo objetivo entre
cada segmento, eliminando assim o segmento que obtiver o maior erro.

Raybolt (2011), utiliza um metodo de localizacao de faltas para linhas de
transmissao em circuito duplo, utilizando sinais de tensdo e corrente originarios de
ambos terminais da LT para servirem de entradas para topologias de redes neurais
artificiais, em modulos de classificacdo e médulos de localizagéo de faltas. O método
avalia os principais fatores que podem influenciar algoritmos convencionais a errar na
estimativa de distancia de faltas em linhas de transmisséo, com destaque para fatores
como, distancia de falta, angulo de incidéncia de falta, resisténcia de falta, tipo de falta

e o efeito do acoplamento mutuo existente entre linhas paralelas.



24

Oliveira (2016) avaliou o desempenho de um algoritmo de deteccéo,
classificacéao e localizac&o de faltas em sistemas de transmissdo com compensagao
série. Foram utilizados para os testes algoritmos baseados em redes neurais
artificiais, utilizando como entrada os sinais trifasicos de tensédo e corrente pos-falta
registrados em ambos terminais da linha de transmisséo. Foram avaliados ainda, 0s
efeitos que causam dificuldades para os sistemas convencionais de protecdo de
distancia a partir do ponto de vista da compensacdo série. Os principais efeitos
observados foram a ressonancia subsincrona da componente DC e da acdo da
protecdo de sobretensao de capacitores série na precisdo da medicdo da impedancia
nos relés convencionais e os impactos que estes efeitos causam no desempenho das

topologias de redes neurais.

2.3 Redes neurais artificiais

As redes neurais artificiais (RNAs) sdo modelos computacionais que se
baseiam nos principios de funcionamento do sistema nervoso biol6gico. As RNAs
podem ser implementadas em dispositivos eletrénicos e sdo compostas por unidades
artificiais de processamento. As quais sdo comumente chamadas de neurdnios
artificiais, em que cada neurénio representa uma relacédo especifica de entrada/saida
(VON ZUBEN; CASTRO).

Algumas das principais caracteristicas das RNAs séo descritas por Silva;
Spatti e Flauzino (2010).

e Adaptacéo por experiéncia: A partir da apresentagdo sucessiva de dados que
representam determinado sistema, a rede consegue obter conhecimento
através do ajuste de seus parametros, normalmente 0s pesos sinapticos.

e Capacidade de aprendizado: A partir de um processo de treinamento, a rede
é capaz de relacionar diversas variaveis existentes, referentes a aplicacéo.

e Habilidade de generalizagcao: Ap0s o processo de treinamento a rede € capaz
de associar de forma generalista o conhecimento obtido, possibilitando estimar
solucdes que até entdo eram desconhecidas.

e Organizacdo de dados: A rede € capaz de separar grupos de dados a partir
de caracteristicas intrinsecas de um grupo de dados maior.

e Tolerancia afalhas: O grande numero de interconexdes entre as unidades de

processamento, permite que a rede se torne tolerante a falhas quando parte de



25

7

sua estrutura interna é sensivelmente comprometida, o que evidencia a
robustez das redes neurais artificiais.

Armazenamento distribuido: Devido a distribuicdo de conhecimento entre as
sinapses de suas unidades de processamento interna sobre um determinado
sistema, as RNAs se mantem robustas mesmo perante a inoperacao de alguns
neurénios artificiais.

Facilidade de prototipagem: A maioria das arquiteturas neurais, apés o seu
processo de treinamento podem ser facilmente implementadas em software ou
em hardware.

Devido a sua grande versatilidade, as RNAs podem ser aplicadas em

diversos problemas relacionados as &reas das engenharias e ciéncias modernas,

dentre estas aplicacdes sdo descritas por Silva; Spatti e Flauzino (2010):

Aproximador universal de fungdes: Utiliza-se RNAs para relacionar o
funcionamento real de um determinado processo a partir de um conjunto
limitado de dados representativos. As aplicacdes sdo diversas e sdo mais
comumente utilizadas em problemas que em métodos convencionais sao de
dificeis modelagem.

Controle de processos: Consiste em aplicar RNAs no controle de processo,
de modo a garantir os requisitos minimos de qualidade, eficiéncia e seguranca
de processos. E muito aplicado nas areas de controle de robética, aeronaves
elevadores, satélites, etc.

Reconhecimento e/ou classificacdo de padrdes: Esta aplicacao consiste em
basicamente associar um padrdo de entrada para uma das classes
previamente definidas de saidas, € frequentemente utilizado em
reconhecimento de voz, imagens, escrita, entre outros.

Agrupamento de dados: Esta aplicagdo consiste em identificar e detectar
similaridades e particularidades entre diversos padrdes de entrada com o
objetivo de possibilitar seu agrupamento.

Sistemas de previsdo: Consiste na aplicacdo da RNA para estimar o
comportamento de determinado sistema, a partir de valores previamente
observados dentro de seu dominio; esta aplicacdo é mais utilizada nas areas
do mercado financeiro, previsdes climaticas, etc.

Otimizacéo de sistemas: Consiste em minimizar ou maximizar uma funcéo

objetivo, obedecendo critérios impostos para o correto mapeamento do
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problema, entre as utilizacbes estdo problemas de otimizagcédo restrita,
programacao dinamica, entre outros.

e Memodrias associativas: Utilizado para recuperar padrdes de sistemas que
estejam com seus elementos imprecisos ou incertos, aplica-se principalmente

em processamento de imagens, transmissao de sinais, etc.
2.3.1 Neurdnio Atrtificial

O neurbnio é uma unidade de processamento fundamental para o
funcionamento operacional de uma rede neural. O modelo de um neurénio artificial é
gue forma a base para o projeto de redes neurais artificiais (HAYKIN, 2001). Deve-se
ressaltar que os modelos computacionais sado versfes bem simplificadas de um
neurdnio bioldgico. Os modelos de neurénios artificiais utilizados em redes neurais
artificiais sdo néo-lineares e fornecem saidas tipicamente continuas, além de realizar
funcdes simples, como coletar os sinais disponiveis em suas entradas, associa-los de
acordo com sua funcdo de operagdo e produzir uma resposta, levando em
consideracao sua funcao de ativagcao inerente (SILVA; SPATTI e FLAUZINO, 2010).

A Figura 6 ilustra um modelo de neurdnio artificial.

Figura 6 - Neurdnio Artificial

/
X1 >
X2

Entradas <

Fonte: Autoria propria.

Observando a Figura 6, pode-se perceber que o neurbnio artificial € composto por
basicamente sete elementos basicos, como (SILVA; SPATTI e FLAUZINO, 2010):
1) Sinais de entrada {x;, x5, ..., X, }, sd0 dados advindos do meio externo que tem

representatividade no problema estudado em especifico, variaveis usualmente
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normalizadas (valores entre -1 e 1), com a finalidade de diminuir o esforco
computacional;

Pesos sinapticos {W,, W,, ..., W,,}, séo valores responsaveis por ponderar cada
dado de entrada da rede, ou seja, atribuir a cada dado a sua importancia com
relacdo a funcionalidade de seu respectivo neurénio;

Combinador linear {}}, tem como fungcdo agrupar os dados de entrada
ponderados por seus respectivos pesos sinapticos para produzir o potencial de
ativacao;

Limiar de ativacdo {#}, é um valor responsavel por delimitar o potencial de
ativacdo minimo para o disparo do potencial de ativacdo em direcéo a saida do
neuronio;

Potencial de ativacéo {u}, é a diferenca produzida entre combinador linear e o
potencial de ativagéo, se u = 6 entdo o neur6nio produz potencial excitatoério,
caso contrario o neurénio produzira potencial inibitério;

Funcdo de ativagdo {g}, tem por objetivo limitar a saida do neuronio,
normalmente entre valores minimo de -1 e maximo 1;

Sinal de saida {y}, representa os valores de saidas dos neurbnios para
determinados dados de entrada, pode representar a saida da rede, ou podem

servir de dados de entradas a outros neurénios interligados em sequéncia.

O potencial de ativacdo de um neurodnio artificial pode ser representado pela

equacdao (1) e a saida do neurdnio é representada pela equacéo (2).

n
u = z Wixl- -0 (1)
i=1

y=gw (2

Desta forma, resume-se o principio de funcionamento de um neurdnio

artificial da seguinte forma, segundo Silva, Spatti e Flauzino (2010).

Apresentagdo do conjunto de entrada ao neurdnio;

Multiplicacdo de cada dado de entrada por seu respectivo peso sinaptico;
Obtencao do potencial de ativagdo, como na equacéao (1);

Aplicagéo da funcéo de ativacao;

Saida do neuronio definida a partir da aplicacdo da funcdo de ativacdo em
relacdo ao potencial de ativacdo, como mostra a equacéo (2).
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2.3.2 Fungéo de ativacdo

Segundo Silva; Spatti e Flauzino (2010), as funcfes de ativacdo podem ser

divididas em dois grupos principais, como ilustra a Figura 7.

Figura 7 - Funcdes de ativacao

\ 4

Funcéo degrau

—»{ Parcialmente diferenciavéis I > Funcdo degral bipolar
> Funcédo rampa simétrica
Funcdes de ativacéo
> Funcéo logistica

\
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Fonte: Autoria prépria.

2.3.2.1 Func0es de ativacdo parcialmente diferenciaveis

As funcBes de ativacdo parcialmente diferenciaveis sdo definidas desta
forma por possuirem pontos cuja derivada de primeira ordem nédo existe. Em seguida
serdo apresentadas as principais fun¢des de ativacao parcialmente diferenciaveis.

A funcao degrau: tem por caracteristica que os valores produzidos em suas
saidas sempre assumiram valores unitarios positivos quando o potencial de ativacao
do neurdnio for maior ou igual a zero. Caso o potencial de ativacao seja inferior a zero,
a saida assumira valores nulos, como (Silva, Spatti e Flauzino, 2010):

_(Lse(u =0)
g(w) = {0,59 (u<0) (3)

A representacao grafica da funcéo de ativacdo degrau € mostrada na Figura
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Figura 8 - Funcéao de ativacéo degrau

g(u) A

1¢

Fonte: Silva; Spatti e Flauzino (2010).

A funcdo de ativacdo degrau bipolar: assumira em sua saida valores
unitarios positivos quando o potencial de ativacdo do neurdnio for superior a zero,
valor nulo quando o potencial de ativagdo for nulo também e negativos unitarios
guando o potencial de ativacao for menor que zero (Silva, Spatti e Flauzino, 2010). A
representacdo matematica desta funcdo pode ser observada na equacéo (4).

1,se (u >0)
gw) =3 0,se(u=0) (4)
—1,se (u<0)

A representacao grafica da funcéo de ativacao degrau € mostrada na Figura

Figura 9 - Funcéo de ativacéo degrau bipolar

g(u)
|

cl)—1

Fonte: Silva; Spatti e Flauzino (2010).

A ultima funcéo de ativacao parcialmente diferenciavel é a rampa simétrica:
onde neste caso, as saidas da funcao de ativacdo sao os proprios valores assumidos

pelo potencial de ativagdo quando estes estdo definidos no intervalo [—a, a]. Caso
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contrario, os valores sdo definidos como sendo os valores limites (Silva, Spatti e
Flauzino, 2010). A representacdo matemética pode ser observada na equacéao (5).

a,se(u >a)
gw)=<{ use(—a<u<a) (5)
—a,se (u<a)
A representacado gréfica da funcdo de ativacdo degrau € mostrada na Figura
10.

Figura 10 - Funcéo de ativagdo rampa simétrica

glu} ,

al---------

Fonte: Silva; Spatti e Flauzino (2010).
2.3.2.2 Func0Bes de ativacao totalmente diferenciaveis

As funcbes de ativacdo totalmente diferenciaveis podem ser definidas como
sendo aqueles que a derivada de primeira ordem existe e é conhecida para todos 0s
pontos de seu dominio. As principais funcdes de ativacdo totalmente diferenciaveis
serdo descritas a seguir.

A funcao logistica: tem por caracteristica que sua saida assumira sempre
valores reais entre zero e um (0 e 1) (COPPIN, 2012). A expressao matematica que

representa a funcao logistica esta descrita na equacao (6).

1
Tr e ©)

Onde g € uma constante real relacionada a inclinacdo da fungéo logistica ao seu ponto

gu) =

de inflexdo, como mostra a Figura 11.
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Figura 11 - Funcéao de ativacdo logistica
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Fonte: Silva; Spatti e Flauzino (2010).

A funcao de ativacdo tangente hiperbdlica: possui como saida valores reais
entre menos um e um (-1 e 1) (COPPIN, 2012). A expressao que representa esta
funcao de ativacéo é a equacao (7).

1—ePu
- 7
9@ 1+ e Bu (7)
A curva que representa a funcdo de ativacdo tangente hiperbdlica é

apresentada na Figura 12.

Figura 12 - Func¢ao de ativagdo tangente hiperbolica

glu) |
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Fonte: Silva; Spatti e Flauzino (2010).

A funcéo de ativacéo linear ou identidade, gera valores idénticos aos do
potencial de ativagéo, a expressao que representa matematicamente esta fungéo é a
equacao (8).

gu) =u (8)
A representacéo grafica da funcao de ativacao linear € mostrada na Figura 13.



32

Figura 13 - Funcao de ativacao linear
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Fonte: Silva; Spatti e Flauzino (2010).

2.3.3 Rede Perceptron Multicamadas (PMC)

Os algoritmos de redes neurais PMC sdo compostos por um conjunto de
sensores responsaveis por receber os dados de entrada da rede, além de ser
caracterizada pela presenca de pelo menos uma camada de neurdnio intermediaria
(escondida) entre a camada de entrada e a respectiva camada de saida, por
consequéncia disto os PMC possuem ao menos duas camadas de neurdnios. Uma
caracteristica muito importante do PMC sdo suas grandes possibilidades de
aplicacoes, entre elas a classificacdo de padrbes e aproximacao de funcdes, entre
outros (HAYKIN, 2001).

O PMC pertence a arquitetura feedforward de multiplas camadas, ou seja, o
sentido do fluxo de informacdes € sempre da entrada para a saida da rede, cujo

treinamento é realizado de forma supervisionada (HAYKIN, 2001). Como ilustra a

Figura 14.
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Figura 14 - Perceptron Multicamadas (PMC)
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Fonte: Autoria prépria.

representam dados advindos de um sistema em estudo sera propagada em direcao a
camada neural de saida (feedforward). Neste caso, cada camada subsequente
recebera como entrada a saida da camada anterior, ou seja, para a rede apresentada
na Figura 14, a entrada dos neur6nios da camada escondida dois seré a saida dos
neurénios da camada escondida um, e a saida da camada escondida dois sera a
entrada dos neurdnios da camada neural de saida.

O numero de neurbnios em cada camada, ou a quantidade de camadas que
irdo compor uma rede neural, ndo esta relacionada a quantidade de dados de entrada
darede. Mas dependem da classe de problema a ser resolvido pelo PMC, a disposicéo
espacial das amostras de treinamento, além, dos valores iniciais dos parametros de
treinamentos como matrizes de pesos sinapticos (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

Como mencionado anteriormente, o processo de treinamento do PMC é
realizado de forma supervisionada, ou seja, 0 ajuste dos pesos sinapticos de cada
neurdnio da rede é feito de modo que para cada dado de entrada se obtém uma saida

desejada. Este algoritmo utilizado para o treinamento do PMC é chamado de
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backpropagation ou algoritmo de retropropagacao de erro (RUMELHART; HINTON;
WILLIAMS, 1986).

2.3.4 Processo de treinamento do PMC

O processo de treinamento através do algoritmo de retropropagacéo de erro
(backpropagation) consiste em dois passos através das camadas neurais da rede,
sendo, um passo para frente (propagacdo), e um passo para trds, chamado de
retropropagacdo. No passo adiante, dados sédo entregues a camada de entrada da
rede neural, e seu efeito se propaga através da rede camada por camada. Por
consequéncia, um grupo de saida € produzido na camada de saida da rede, onde
durante este passo, 0s pesos sindpticos da RNA sao todos fixos. No passo para tras
ou retropropagacao, 0s pesos sinapticos sdo ajustados de acordo com a teoria de
correcdo de erros MSE (Mean Squared Error), ou seja, a resposta da rede é subtraida
de uma resposta “alvo” desejada, de modo a diminuir o sinal de erro. Este sinal é
direcionado para tras através de toda rede neural na contramdo das conexdes
sinpticas. Os pesos sinapticos sdo ajustados de modo a fazer com que a resposta
da rede seja o mais proximo possivel da resposta desejada (HAYKIN, 2001).
Portando, para aplicacdo do PMC séo necessarios trés grupos de dados, um primeiro
grupo contendo as entradas que representam um problema especifico, o segundo sao
as respostas desejadas (alvo), referente a cada entrada, e, por fim, um grupo de
entradas com respostas desconhecidas para validacdo da rede.

O algoritmo backprogation possui algumas versdes otimizadas para reduzir
o esforgco computacional. Neste trabalho resolveu-se por utilizar o algoritmo
Levenberg-Marquardt que é baseado no método backpropagation. Devido ao esfor¢o
computacional reduzido por conta de mudancas algébricas entre o algoritmo
backprogation e o algoritmo Levenberg-Marquardt, este se torna geralmente de 10 a
100 vezes mais rapido que o backprogation (HAGAN; MENHAJ, 1994).

2.3.4.1 Algoritmo de Levenberg-Marquardt

O algoritmo backpropagation previamente discutido possui apenas
derivadas de primeira ordem e utiliza-se do método gradiente descendente como

método de aproximagdo do minimo da funcéo erro. Por outro lado, o algoritmo de
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Levenberg-Marquardt (LM) faz uso das informacdes sobre a derivada de segunda
ordem da funcg&o custo e aproximacéo do minimo da funcgédo erro utilizando o método
iterativo de Gauss-Newton (OLIVEIRA, 2016).

Um exemplo de aplicacdo do algoritmo de Levenberg-Marquardt sera
apresentado. O objetivo é encontrar um ponto minimo para determinada fungéo F(x)
qualquer. O exemplo tem como base o trabalho de (MAFFRA e GATTASS, 2008).

O método de Levenberg-Marquardt é iterativo, como os métodos de
Newton e Gauss-Newton. Deste modo, dado um ponto inicial x,, 0 algoritmo tende a
gerar uma série de vetores x4, x,, ..., x, que ha de se esperar que ira convergir para
x*, ou seja, um minimo local para uma funcédo em estudo.

O método de Newton baseia-se no fatoo de que se x*é um ponto critico da
funcdo F, logo F'(x*) = 0. Quando se expande F em uma série de Taylor tem-se a
equacao (9).

F(x +h) = F(x) + F'(x)h + 0(||Rl|)? (9)

Quando os valores de [|k|| sdo demasiadamente pequenos, desconsidera
este valor e obtém-se a representacdo matematica da equacéao (10):

F'(x+h)=F(x)+F"(x)h (10)

Sabe-se que: F'(x*) = 0 e a equacdo (19), pode-se obter o valor do sentido

de busca de h,, no método de Newton, para tal, deve-se resolver o sistema exposto

na equacgao (11):

Hh, = —F'(x) (11)
CEry Py . P
ax2 () dx10x, () 9x10xp, ()
2 f 9% f 2 f
Onde, H = F”(x) = H(x) = | 0x,0x; (x) @(x) 0x,0xy (x) )
%y L oy
[ 0x, 0%, () 0xp0x COpe ax2 () i

Onde H é conhecida como matriz Hessiana.

Em alguns casos a matriz Hessiana pode ser demasiadamente complexa.
No intuido de minimizar este problema, podem ser utilizados métodos propostos para
aproximacfes para a matriz Hessiana, tais métodos sdo conhecidos como Quasi-

Newton, dentre eles estdo os metodos de Gauss-Newton e Levenberg-Marquardt.
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O método de Gauss-Newton baseia-se nos valores de componentes
aproximados de f em um vizinhanga x. Desta forma, encontra-se a equagéo (12)
utilizando a expansao em série de Taylor.

fG+h) = 1(h) = f(x) +j(x)h (12)
Onde J € R™™ € a matriz Jacobiana, ou seja, é a matriz composta pelas derivadas
parciais de primeira ordem de elemento da fungéo vetorial f.

Substitui-se (12) em (13) para obter a equacao (14) a seguir:

F() = 2T ) (13)

F(x+h) = L(h)%l(h)Tl(h) (14)

Onde f = f(x) e j = j(x).

E notado que o gradiente e a matriz Hessiana de L s&o representados pela
equacao (15).

L'(h)=JTf +]7J(h) e L"(h) = 7] (15)

Desta forma, a dire¢do do passo calculada utilizando o método de Gauss-
Newton é explicitada na equacao (16).

0" Dhgn =-J"f (16)

Apos encontrar-se o valor de hg, tem-se que a proxima iteragdo do método
de Gauss-Newton é representada por:

X < X+ hgy

Mesmo com a maior simplicidade de resolver a matriz Hessiana utilizando
o0 método de Gauss-Newton, percebe-se a existéncia do mesmo problema encontrado
anteriormente no método de Newton, ou seja, ndo se pode garantir a existéncia da
inversa dessa matriz, que € necessaria para o calculo de hg,,.

Para resolver este problema, o método de Levenberg-Marquardt propde
somar uma por¢ao ul a matriz Hessiana aproximada pelo método de Gauss-Newton,
onde I é a matriz identidade e u € valor escalar denominado parametro de damping.
Com esta modificacdo, o sentido do passo do método de Levenberg-Marquardt pode
ser encontrado pela equacéo (17):

U7) + u Yy = —g (17)
Ondeg=J"feu=0.
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O parametro de damping u causa diferentes comportamentos do método,
sendo que:
e Para todo u >0 a matriz de coeficientes (J7J+ ul) é positiva definida,
implicando que h;,,, € uma dire¢do de descida;

e Para grandes valores de u tem-se: hy,,, = —Hig = —ﬂiF’(x), gue representa um

passo pequeno na direcdo maxima de descida;

e Para valores muito pequenos de u, tem-se que h;,, = hyy,

0 que é um ponto
positivo do método, pois, nos estagios finais das iteracbes quando x se
aproxima de x*, o método de Levenberg-Marquardt garante convergéncia
quadratica.

Alguns fatores de influéncia do damping u, como direcdo e tamanho do
passo, faz com que o método de Levenberg Marquardt ndo necessite de uma busca
linear para encontrar o tamanho 6timo do passo a ser dado em cada iteracéo,
aumentado assim a velocidade de processamento. O valor inicial u pode ter relagcéo
com o tamanho dos elementos da matriz Hessiana aproximada, isto é, u depende da
dimens&o dos elementos de 4, = J(x,)7J(x,), desta forma, tem-se:

uo = tmax;{a’} (18)

Onde 7 é escolhido pelo usuério.

Em casos especificos das quais o valor de x, € uma aproximacao boa de
x* pode ser adotado t = 107, caso contrario recomenda-se 7 = 1.

O valor de u pode ser variado durante as itera¢des, isto acontece em funcéo
de outro parametro p, conhecido também como gain ratio, representado pela equacao
(19):

_F(x) = F(x + hyp)

19
L) — LChon) 49

Onde L(0) — L(h;,,,) € ganho obtido por meio do modelo linear, assim:
L(0) — L(hym) = 1/2hip (tthim — 9) (20)

Se o valor de p for suficientemente grande, isto torna-se um indicativo de
que L(h;,) € uma aproximacao boa para F(x + h;,;,) € pode-se diminuir o valor de u
de forma que o préoximo passo do algoritmo de Levenberg-Marquardt esteja proximo
do passo de Gauss-Newton. Caso p seja pequeno, implica que L(h;,) seja uma
aproximacao ruim e € necessario acrescer o valor de u para buscar a dire¢cdo maxima

de descida e reduzir o tamanho do passo.
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Para a alteracdo do valor u a seguinte regra deve ser utilizada: caso p > 0,
v = 2. Caso contrario 4 = uv e v = 2v, onde v € inicializado com valor igual a 2.
Os critérios de parada, também chamados de critérios de convergéncia do
método sao:
¢ Norma infinita do gradiente seja menor que um valor pré-definido (g,), ou seja,
Joo < &1.
e Variagdo muito pequena no valor de x, ou seja, ||xpew — x|| < &(|1x| + £2).

e Determinacdo de um nimero maximo de iterac0es, ou seja, k = kax-

2.4 Processamento dos dados

2.4.1 Selegéo dos dados de entrada

Quando se trabalha com redes neurais artificiais, a escolha das entradas e
saidas adequadas ao problema é de suma importancia para que a RNA consiga
reconhecer os padrdes da aplicacdo em questéo.

Geralmente os algoritmos de localizagdo de faltas utilizam como dados de
entrada amostras de tenséo e corrente medidos no terminal local, ou terminal remoto
ou ainda em ambos terminais no instante da falta em registradores. Quando se detecta
uma ocorréncia de falta pelos relés, os valores armazenados na memoria sédo
congelados e utilizados na estimacao da distancia da falta (RAYBOLT, 2011).

Os dados registrados numa situacéo de faltas em linhas de transmissao
podem ser distinguidos em trés, levando-se em conta os intervalos de tempo, séo eles
(RAYBOLT, 2011):

e Intervalo pré-falta: intervalo desde o inicio da aquisicdo até o momento da falta;

e Intervalo de falta: periodo desde o0 momento do incidente até que 0 mesmo
seja extinguido;

e Intervalo pos-falta: periodo que se inicia no momento da extingéo da falta.

A Figura 15 ilustra um registro oscilografico de uma situacéo de falta, onde
tem-se cada etapa acima descrita. Apos a determinacdo dos periodos que serdo
utilizados pelo método e tratamento desejado de dados € possivel aplicar os dados

registrados como entrada para as topologias RNA. Para este trabalho optou-se por
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utilizar os fasores trifasicos em 60Hz de tensé&o e corrente registrados no terminal local

e também no terminal remoto.

Figura 15 - Oscilografia de uma corrente de uma linha em falta, definindo os diferentes

periodos
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Fonte: RAYBOLT, 2011.

2.4.2 Estimacao dos fasores fundamentais

Os valores de tensdes e correntes podem frequentemente conter
componentes CC (corrente continua) com amplitude inicial e constante de tempo
desconhecidas, ou transitérios de variadas frequéncias. Portanto, € de grande
importancia extrair precisamente os fasores fundamentais de modo que este problema
nao interfira na localizagdo da falta (OLIVEIRA, 2016).

O método matematico utilizado com mais frequéncia para extracao dos
fasores fundamentais € a Transformada Discreta de Fourier. A equacgédo (21) mostra a

forma geral da equagéo do filtro de Fourier para a estimacdo fasorial (OLIVEIRA,

2016).

- 2 XZN: x[ (27‘cnk) +isi (27‘cnk)] 21
=~ Vp X |COS | — jsin{— (22)

n=1
Onde:
V¥ é fasor representativo;
k representa a ordem do harménico considerado (k =1, 2,3, ...);

N é o numero de amostras por ciclo;
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v, representa a n-ésima amostra dentro da janela de observacao escolhida para o

algoritmo, onden =1, 2, ..., N.

2.5 Sistema de poténcia analisado

Com o objetivo de treinar e validar as redes neurais artificiais, aplicadas
como localizadores de faltas para linhas de transmissao, utilizou-se a simulacéo de
um sistema de transmissdo em condicéo de falta. Para a realizacdo das simulacfes o
software ATP (Alternative Transient Program) (PRIKLER e HOIDALEN, 2009) foi
utiizado. Vale salientar que a técnica descrita € baseada em simulacdes
computacionais e que consideracdes praticas foram adicionadas as simulagdes,
fazendo com que a obtencdo dos dados se aproxime ao maximo dos reais. Vale
ressaltar que as carateristicas dos condutores, bem como suas respectivas

disposicfes geograficas nas torres de transmissao foram levadas em consideracao.

2.5.1 Configuracao do sistema de poténcia

Na Figura 16 pode ser observado o sistema elétrico analisado, 0 mesmo é
proposto por OLESKOVICZ (2001), com especificacdes das fontes, barramentos (D,
E, F e G) e comprimento das linhas de transmissdo. Porém, para efeito do estudo
deste trabalho o sistema teve sua configuracdo, quantidade de barras e dimensdes
alterados conforme mostra a Figura 17, mas vale salientar que os parametros e

grandezas do sistema foram mantidos.

Figura 16 - Representacéo do sistema elétrico original

D E F G
relé
1,05L0° 0,95L-10°
10GVA 9,0GVA
< 80km > < 150km > < 100km >
LT=440kV

Fonte: Adaptado de (OLESKOVICZ, 2001).
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Figura 17 - Sistema elétrico analisado

A B
relé
1,05L0° 0,95L-10°
10GVA 9,0GVA
< 200km >
LT=440kV

Fonte: Autoria propria

2.5.2 Modelagem da linha de transmisséo

A estrutura da linha de transmisséao de 440kV (Figura 16), empregada entre
as cidades de Araraquara — Bauru e Jupia — Ilha Solteira. Apresentam-se, no que
seque, as especificacbes referentes aos condutores, com as suas principais
caracteristicas, bem como resistividade do solo considerada (OLESKOVICZ, 2001).

e Condutores de fase: Cabo Grosbeak

o Raio externo do condutor: 12,57mm;

o Raio interno do condutor:4,635mm;

o Resisténcia em corrente continua: 0,08998 Q/km.

e Cabos para-raios: EHS 3/8”
o Raio externo do condutor: 4,572mm:;

o Resisténcia em corrente continua: 4,188 Q/km.

e Resistividade do solo:
0 Rg1,:1000 Q.km

e Flecha a meio vao
o Fase: 13,43m:;

o Para-raios: 6,4m.
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2.5.3 Parametros do sistema elétrico

Para realizar as simulacbes do sistema elétrico proposto, utilizando o
software ATP, algumas consideracdes foram necessarias para os calculos dos
parametros da linha de transmisséo, levando-se em consideracdo as caracteristicas
dos condutores e suas respectivas disposicdes geométricas nas torres de
transmissdo, como ilustrado na Figura 18. Dentre as consideracdes, optou-se por
linhas transpostas, pois a transposicdo compensa os desequilibrios dos campos
magnéticos entre fases, cabo de cobertura, ferragens e solo sob a linha de
transmissdo. (OLESKOVICZ, 2001).

Figura 18 - Silhueta de torre da linha de 440kV
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Fonte: OLESKOVICZ, 2001.
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Apds todas as consideracdes, os parametros da linha de transmissao foram
calculados através da rotina Line Constant do ATP, onde é levado em consideracao
toda a topologia do sistema analisado, como: espacamento e alturas relativas entre
condutores, numero de condutores por fase, resistividade do solo, frequéncia em que
os parametros foram calculados, condi¢des da linha, entre outros. Apos a execucéo
da rotina Line Constant do ATP, e a obtencéo dos parametros da linha de transmissao
gue estado expostos na Tabela 3, os dados dos barramentos D e G e dos equivalentes

de geracédo estdo expostos na Tabela 4 e Tabela 5, respectivamente.

Tabela 3 - Parametros da linha de transmisséo de 440kV

Sequéncia positiva Sequéncia negativa
R(Q/km) L(mH/km) C(uF/km) R(Q/km) L(mH/km) C(uF/km)
3,853E-0,2 7,410E-0,1 1,570E-0,2 1,861E+00 2,230E+00 9,034E-0,3

Fonte: SILVA, 2003.

Tabela 4 - Par@metros dos equivalentes de geracéo das barras D e G

Gerador 1 —BarraD Gerador 2 —Barra G
Sequéncia Sequéncia Sequéncia Sequéncia
positiva negativa positiva negativa
R(Q/km) 1,6982 0,358 1,7876 0,4052
L(mH/km) 5,14E+01 1,12+E01 5,41E+01 1,23E+01

Fonte: SILVA, 2003.

Tabela 5 - Dados das barras de geracdo D e G

Gerador 1 —BarraD Gerador 2 —Barra G
Pot. (GVA) 10 9
Tensé&o (pu) 1,05 0,95
Angulo (graus) 0 -10

Fonte: SILVA, 2003.
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3 ASPECTOS DA METODOLOGIA UTILIZADA

Neste capitulo serdo apresentados os métodos e ferramentas que foram

utilizados para o desenvolvimento deste trabalho.

3.1 Banco de dados de entrada das redes neurais artificiais

3.1.1 Variacdes nas simulacdes no sistema de poténcia

Para os dados dos sinais faltosos foi utilizado o software ATP,
considerando Varios tipos de falta em diferentes localizagBes ao longo da linha entre
0s barramentos A e B (sistema da Figura 17), com diferentes angulos de incidéncia
de falta e resisténcias de falta. A seqguir serdo descritas as variacdes consideradas
nas simulacoes:

e Tipos de faltas aplicadas:

o Fase-terra: fase A-terra;

o Fase-fase-terra: fases AB-terra;

o Fase-fase: fases AB;

o Trifasica: ABC.

e Distancia em que as faltas foram aplicadas entre os barramentos A e B, sempre
tendo o barramento A como referéncia:

o 5,10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90, 100, 110, 120, 130, 140, 150, 160,

170, 180, 190 e 195 km.
e Angulo de incidéncia de falta:

o 0e90 graus.

e Resisténcias de faltas consideradas:

o 0,01, 14, 40 e 100 ohms.

e Total de casos testados:

o 672 casos.

Os sinais obtidos com as simulacdes das situacdes de falta no software ATP
foram os valores de tensao e corrente trifasicos amostrados dos barramentos A e B.
Os dados obtidos a partir da simulacao foram tomados a uma frequéncia amostral de
960Hz (sendo a frequéncia do sistema 60Hz), resultando em 16 pontos por ciclo

completo.
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A Figura 19 e a 20 ilustram as formas de onda de tenséo e corrente trifasicos
respectivamente, obtidos no barramento A, para uma falta fase-fase-terra com angulo
de incidéncia de 90° e resisténcia de falta de 0,01Q a uma distancia de 100 km da

barra A.

Figura 19 - Formas de onda de tensao de uma falta fase-fase-terra aplicada a 100 km
da barra A
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Fonte: Autoria propria.

Figura 20 - Formas de onda de corrente de uma falta fase-fase-terra aplicada a 100
km da barra A
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3.1.2 Estimacgao dos fasores fundamentais

Os dados obtidos a partir das simulacgdes realizadas no software ATP sao
apresentados em forma de vetores contendo os valores instantaneos das tensées e
correntes das trés fases dos dois terminais da linha de transmisséo, e mais um vetor
contento os dados de tempo. Um exemplo do arquivo de sinal de saida do ATP segue
na Figura 21, onde Val, Vbl e Vcl sao valores de tensdo medidos no terminal local,
Va2, Vb2 e Vc2 sao os valores de tensdao medidos no terminal remoto, lal, Ibl e Icl
sao as correntes medidas no terminal local e 1a2, Ib2 e Ic2 s&o as correntes medidas

no terminal remoto.

Figura 21 - Arquivo de dados de saida do software ATP
| aba1r1d005.t4 - Bloca de notas — O *
Arquivo  Editar  Forrmatar  Exibir  &juda

Tempo Yal Wbl Vel Va2 ¥h2 Ye2 Tal Ib1l Tl Ia2 Ib2 Ic2 ~
a.8 37344a. -_.189E6 -.185E6 341435. -.221E6 -.12E6 1782.1 -124%.1 -452.98 -1641.4 1835.81 -194.45
.0818419 345964, -51285. -.295E6 337638. -.182E6 -.236E6 1748.41 -677.73 -1878.7 -1965. 1376.23 588.785
_B@2@8338 265792, 94290 6 - _36E5 282414, 32399.4 -_315E6 1528.41 -3.1185 -1525.3 -1989.4 F&7.@36 1282.33
.@@31258 145137, 225424, -.371E6 184174, 161916. -.346E6 1075.6 671.988 -1747.6 -171a.7 -69.843 1784.56
BedlaF7 2375.83 322222, -.325E6 57882.7 26676Y9. -.325E6 458.963 1244.73 -1783.7 -1171.5 -836.88 2087.58
.0852896 - 141E6 369941, -.229E6 -77226. 330991. -.254E6 -227.57 1627.87 -1488.3 -453.84 -1475. 1928.81
.@@52515 - 262E6 361313, -98879. -.201E6 344797. -.144E6 -879.46 1763.07 -883.61 332.945 -1889.2 15556.25
8872934 - 344E6 297652, 46495.3 -.293E6 306887. -1271%9. -1397.4 1629.72 -232.33 1e6%.91 -2815.7 246.656
.BB83354 -_373E6 188654, 184788. -.341E6 226755. 126725. -1782.5 1248.14 454.331 1642.27 -1835.1 192.862
_B@93773 - _346E6 50921.9 294934 . -_338E6 1@1798. 235781, -1748.3 676455 1871.8 1965.38 -1375.1 -598.31
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.21e4192 -.266E6 -94567. 360158, -.2B2E6 -32663. 314924, -1527.8 1.73666 1526.62 1989.13 -785.56 -1283.6
.8114611 -.145E6 -.226E6 370525. -.184E6 -.162E6 346100. -1074.5 -673.26 1747.81 1709.92 71.4678 -17381.3
.B12583 -2889.8 -.322E6 324456. -57622. -.267E6 32456@8. -457.68 -1245.7 1783.39 1170.26 §37.565 -2087.8
-@13545 141@l13. -.37E6 228967, 77483.8 -.331E6 2535B85. 228.897 -1628.4 139%9.52 452,351 1476.85 -1928.4
.B145869 262637. -.361E6 98683.9 200787. -.345FE6 143985. 880.614 -1763.1 882.479 -334.45 1889.76 -1555.3
.B156288 344253, -.297E6 -46778. 293588. -.386E6 12454.7 1398.2 -1629.2 231.632 -1070.3 2915.64 -945.33
LB1667@7 373444, - 188E6 -.185E6 341524, -.221E6 -.121E6 1702.81 -1247.2 -455.6 -1643.2 1834.51 -191.3&
LB177126 345749, -5@639. - .295E6 337526, -.102E6 -.236E6 1748.47 -675.23 -1672.8 -1965.7 1373.96 591.749
.B187546 265391, 94842.6 -.36E6 2821@3. 32926.3 -.315E6 1527.97 -.48042 -1526.7 -1988.9 704.137 1284.73
8197965 144611 . 225879, -.37E6 183726, 162383. -.346E6 1873.47 674.489 -1748. -1769.1 -72.929 1782.82
.B283384 1864 .49 322516, -.324E6 57360.8 267107, -.324E6 456.37 1246.64 -1763. -1169. -833.89 2067.89
.B218803 41716.1 187926, -.229E6 -04972. 318376. -.253E6 -26275. 27673.2 -1398.7 -3294. 1366.83 1927.92
LB229222 -24429, 122758. -98329. -62812. 286557. -.144E6 -56529. 57418.2 -881.29 -3789.3 2235. 1554.31
LB239642 -88757. 41695 .4 A7e6l.4 - .273E6 284793, -121%9@. -83819. 84@438.4 -229.68 -6962.7 6813.78 943.94%
.@25@a6l -.138E6 -47565. 185283. -.316E6 194462, 121221. -.183E6 162218. 456.923 -9985. 9715.17 189.268
.026848 -.165E6 -.131E6 295284. -.307E6 7@869.2 236168. -.10%E6 1e3lda. 1673.93 -11995. 12588. -593.24
.B278399 - 165E6 -.195E6 366309, - .285E6 -38513. 315144. -_182E6 108145, 1527.36 -16974. 12268.4 -1285.9
.B281318 -.14E6 -.23E6 370454, - 173E6 -.173E6 246119. -80&61. 78852.5 1748.15 -11834. 13616.3 -1782.8
CB291738 -93@59. -.231E6 324173, -51241. -.273E6 324375. -48744. 47e40.8 1792.68 -11113. 13121.2 -2600&.
.B302157 -31428. -.197E6 228516. 88643.4 -.342E6 253224. -106@d. 925.91 1397.87 -9927.7 19955.1 -1927.5

.@312576 35340, -.133E6 98853.4 146249, -.29E6 143524, 28278.2 -29158. B886.137 -5343.1 68956.42 -1553.3
LB322995 96979.3 -49635. -47344. 272283, -.284E6 11925.8 62189.7 -62418. 228.354 -2841.4 3784.84 -942.8
.B333414 144628, 41511. -.186E6 3213@1l. -.2E6 -.121E6 86132. -85674. -458.21 -456.95 645.241 -188.29

Fonte: Autoria propria.

Para realizar as analises e a extracdo dos fasores das tensdes e correntes
de ambos terminais da linha, optou-se em utilizar um ciclo completo das grandezas

do sistema em falta, como ilustra a Figura 22.
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Figura 22 — Ciclo utilizado para extrair os fasores dos dados em falta
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Fonte: Autoria propria

ApOs a extracdo dos sinais das tensfes e correntes do sistema em
situacdes distintas de falta, criou-se uma rotina no softwate Matlab® utilizando a
Transformada Discreta de Fourier (TDF), em sua variacao rapida, a FFT (Fast Fourier
Transform) com o objetivo de extrair os componentes fundamentais de 60HZ dos
sinais de tensdes e correntes.

Como os fasores obtidos em frequéncia fundamental sdo numeros
complexos, foi utilizada a equacado (22) para a extracdo dos modulos dos valores de
tensdo e corrente trifasicos para serem utilizadas como entrada para as arquiteturas
de redes neurais artificiais.

VI =lx+jyl =yx* +y? (22)
Onde:
V| € o médulo;
x é a parte real do fasor;

jy € a parte imaginaria do fasor.

Uma vez obtidos os mdédulos das tensdes e correntes, estes valores devem
ser normalizados, ou seja, todos os dados de tensao e corrente devem estar entre 0O

e 1, para facilitar o processamento dos dados pela RNA.



48

3.2 Definicdo da melhor topologia de rede neural artificial

Aplicacbes de redes neurais artificiais bem-sucedidas em variadas areas
da engenharia, tem explicitado a empregabilidade desta ferramenta como uma
alternativa aos métodos convencionais de resolucao de problemas de maneira precisa
e eficiente.

Estre trabalho demonstra a seguir a implementacdo de uma metodologia
de localizacéo de faltas em linhas de transmissao utilizando-se as teorias de Redes
Neurais Artificiais implementadas na toolbox nntool do Matlab®.

Com a implementacdo das arquiteturas RNAs o objetivo é que as redes
neurais extraiam o conhecimento da atuacdo do localizador de faltas, por meio dos
dados amostrais de tensédo e corrente de falta ao longo da extensédo da linha de
transmissdo que serdo apresentados as topologias de redes durante o processo de
treinamento, para que posteriormente possa trabalhar na localizagdo de casos de
faltas desconhecidos, ou seja, que ndo constam no banco de dados de treinamento.
Desta maneira subintende-se que as redes neurais trabalham com dois bancos de
dados distintos, um para treinamento e outro para teste e validacdo da rede em

questéao.

3.2.1 Algoritmo de escolha da melhor topologia RNA dependendo das entradas

utilizadas

Com o intuito de se obter a topologia de RNA mais adequada para cada
grupo de entradas dos algoritmos de localizacdo de faltas, implementou-se um
algoritmo que testa diversas topologias RNA de acordo com as entradas selecionadas,
e determina, ao final de sua execucao, a rede com o menor erro relativo médio.

Para tal, alguns parametros das RNAs foram fixados, de modo a variar
somente o numero de unidades de processamento de cada camada intermediéaria e a
guantidade de camadas intermediarias (1 ou 2 camadas intermediarias).

A Tabela 6, a seguir mostra os parametros fixados, bem como o niumero
méaximo de neurbnio para cada camada escondida, além das fungbes de ativagédo
utilizadas. Vale lembrar também que a rede escolhia foi a Perceptron multicamadas e

o algoritmo de treinamento o Levenberg-Marquardt.



49

Tabela 6 - Parametros fixados para as topologias RNA

Taxa de aprendizado (n) 0,1
NuUmero maximo de épocas 3000
Erro final desejado () 1x107*
NUumero méaximo de camadas intermediarias 2
NuUmero maximo de neurdnios por camada
intermediéria 30
Funcéo de ativacdo para camadas intermediarias Tangente hiperbdlica
Funcéo de ativagdo para camada de saida Linear

O algoritmo de escolha da melhor rede de acordo com as entradas funciona
em duas etapas distintas. A primeira etapa considera para topologia RNA somente
uma camada neural intermediaria com no maximo 30 (trinta) neurdnios. Na segunda
etapa o algoritmo considera para topologia RNA até duas camadas com no maximo
30 (trinta) neurbnios em cada.

Na primeira etapa, o algoritmo atribui a topologia de RNA somente uma
camada intermediaria, que vai de 1 a 30 neurdnios em sua composicdo. Para cada
rede executada séo calculados os erros relativo (equacao (23)) e erro relativo médio
(equacao (24)) e o erro absoluto (equacao (25)), sendo, estes valores armazenados
em um banco de dados. Na segunda etapa, € atribuida a RNA duas camadas
intermediéarias, das quais ambas podem ter de 1 a 30 neurdnios artificiais, de modo
gue todas as combinacdes de topologia sdo testadas. Desta maneira, para cada caso,

sao testadas 930 topologias distintas de redes neurais artificiais.

(Dreal - Destimada)

€ ror(%) = l x 100% (23)
LT
Ve o (%
€ médio (%) = 21 € reu%) (24)
N
€ abs(km) = IDreal - Destimadal (25)

Onde, N é o numero de situacdes testadas, D,..,; € a distancia real da falta, D stimada
€ a distancia estimada pelo algoritmo e [;; € o comprimento total da linha de
transmissao.

Os fluxogramas da primeira e segunda etapa de execucéo do algoritmo de
definicdo da melhor topologia RNA podem ser vistas na Figura 23 e Figura 24,

respectivamente.



Figura 23 - Fluxograma de execucao da primeira etapa do algoritmo de
busca da melhor topologia RNA
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Figura 24 - Fluxograma de execuc¢do da segunda etapa do algoritmo de busca
da melhor topologia RNA
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3.3 Localizador de faltas utilizando redes neurais artificiais

Os algoritmos de localizacéo de faltas completos foram implementados no
software Matlab® por meio de sub-rotinas da Neural Network Toolbox (nntool), os
dados utilizados para compor o banco de dados de entrada das arquiteturas RNA

foram adquiridos através de simulacdes realizadas no software ATP/EMTP. Como
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descrito no capitulo (3.1.1 Variacdes nas simulages no sistema de poténcia), foram
considerados diversos tipos de faltas, com diferentes localizagées ao longo da linha
de transmissdo em questdo, sempre tendo como referéncia o barramento “A”,
considerando também diferentes angulos de incidéncia de falta e resisténcia de falta,
além das fases envolvidas em cada disturbio.

Os algoritmos de localizacdo de faltas propostos neste trabalho, serao
divididos em dois métodos distintos, séo eles:

1. Trabalhando como uma arquitetura neural generalista, ou seja, uma Unica
topologia de rede neural empregada para estimar a distancia de todos os tipos
de falta, sendo, portanto, independe do tipo de falta, da resisténcia de falta e
também do angulo de incidéncia de falta.

2. Este método trabalhard com duas topologias de redes neurais, uma das
topologias sera empregada para classificar as faltas com relacdo as fases
envolvidas no curto-circuito (fase-terra, fase-fase, fase-fase-terra, fase-fase-
fase). ApoOs a classificacdo e determinacao de cada caso de falta, estes serdo
encaminhados para uma segunda topologia neural que sera utilizada para

estimar a distancia de ocorréncia da falta com relacdo ao barramento local.

3.3.1 Algoritmo RNA 1

Os algoritmos de localizagc&o de faltas, geralmente, séo divididos em trés
sub-rotinas, a de deteccéo de falta, classificacdo de falta e por fim localizacao de falta,
sendo que este algoritmo atua Unica e exclusivamente na localizacao de faltas em
linhas de transmisséo. Para tal, parte-se do pressuposto que a falta ja foi detectada
pelo relé de protecdo do sistema, de modo que o sistema ja esteja off-line. Ja o médulo
de classificacdo ndo se faz necessario pois a proposta do algoritmo é justamente
localizar a falta sem que haja a necessidade de classifica-la com relagédo as fases
envolvidas.

Como mencionado anteriormente, este algoritmo trabalhara Unica e
exclusivamente na localizac&o de faltas do sistema em estudo, sendo que a Figura 25

mostra 0s passos do principio de funcionamento deste algoritmo.
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Figura 25 - Esquematico geral do algoritmo generalista de localizacdo de faltas
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Fonte: Autoria propria.

Para este método foram considerados para entradas das topologias RNA,
tanto dados de tensdo e corrente provenientes do barramento local da linha de
transmissao, quanto dados oriundos de ambos terminais da linha. Desta forma, os
resultados foram obtidos em quatro diferentes topologias de redes, cada uma com
dados de entrada diferentes. Deste modo, os resultados serdo apresentados da

seguinte maneira:
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e Topologia 1: utilizando como entradas somente as tensfes trifasicas do
barramento local;

e Topologia 2: utilizando como entradas para o0 algoritmo somente as correntes
trifasicas medidas no barramento local;

e Topologia 3: foram utilizados como entradas da RNA as correntes trifasicas
medidas em ambos terminais da linha de transmissao;

e Topologia 4: foram utilizados como entrada todas as medidas obtidas em
ambos terminais da LT, ou seja, tensdes e correntes trifasicas do barramento
local, e tensdes e correntes trifasicas medidas no barramento remoto do
sistema.

A literatura aconselha utilizar entre 70 e 90% dos dados para treinamento e,
consequentemente, entre 30 e 10% dos dados para testes. Assim, as topologias foram
avaliadas, variando a relacao entre o percentual do banco de dados utilizados como
treinamento e o percentual utilizado para teste, estipulando-se um valor inicial de 65%
dos dados como treinamento e 35% dos dados como teste, e variado de 5 em 5%, até
que a relagéo seja de 90% dos dados de treinamento e 10% de teste. Esta relacéo
esta exposta na Tabela 7 a seguir.

Tabela 7 - Definicdo das relagdes entre % treinamento e % teste

% Treinamento (%) % Teste (%)
65 35
70 30
75 25
80 20
85 15
90 10

3.3.2 Algoritmo RNA 2

Este algoritmo consiste em dois médulos, o médulo de classificagdo e o
modulo de localizacéo de faltas. Para implementacgéo deste algoritmo foi utilizado uma

proporcao de 80% dos dados do banco de dados para treinamento e 20% dos dados
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do banco de dados para testes, além de se utilizar como entrada para as topologias
deste algoritmo as correntes trifasicas do terminal local do sistema.

O algoritmo proposto funciona em duas etapas distintas, a primeira é a
classificacdo das faltas quanto as fases envolvidas no surto, este modulo ainda
direciona para as topologias de localizag&o correspondente para cada caso de falta.

As faltas sao classificadas de acordo com os codigos binarios expostos na
Tabela 8 a seguir, e as leituras das saidas da RNA de classificacdo sao realizadas do

bit mais significativo para o menos significativo, ou seja, da direita para a esquerda.

Tabela 8 - Representacéo binaria de cada tipo de falta com relacéo as fases envolvidas

Tipo de falta Saida 1 Saida 2 Saida 3 Saida 4
AT 1 0 0 0
AB 0 1 0 0
ABT 0 0 1 0
ABC 0 0 0 1

O esquemadtico geral dos passos do algoritmo esta exposto na Figura 26

a sequir.



Figura 26 - Esquematico geral do algoritmo de classificacéo e localizacao de faltas
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo serdo apresentados os resultados obtidos através dos

meétodos previamente apresentados.

4.1 Algoritmo RNA 1

Como mencionado anteriormente este método consiste em topologias de
redes neurais artificiais aplicadas Unica e exclusivamente na localizacdo de faltas,
partindo do pressuposto de que a falta ja foi detectada pelo relé, ja o modulo de

classificacéo nao se faz necessario sua aplicacéao.

4.1.1 Topologia RNA 1

Esta topologia sera utilizada para localizagdo de faltas no sistema de
transmissdo, atuando como uma ferramenta generalista. A partir da aplicacdo do
algoritmo descrito no item (3.2.1 Algoritmo de escolha da melhor topologia RNA
dependendo das entradas utilizadas), tendo como entrada os moédulos das tensées
do terminal local, obteve-se que a melhor topologia de rede ser aplicada é a 3-27-1,
ou seja, trés entradas, vinte e sete neurdnios na camada intermediaria e uma saida.

A Tabela 9 contém todas as informacdes da topologia RNA utilizada.

Tabela 9 - Caracteristicas da topologia RNA 1

Taxa de aprendizado (n) 0,1
NUmero maximo de épocas 3000
Erro final desejado (¢) 1x107*
Entradas 3
Numero de neurbnios na camada intermediaria 27
Numero de neurbnios na camada de saida 1
Funcao de ativagao da camada intermediaria Tangente hiperbolica
Funcéo de ativacdo da camada de saida Linear

Para avaliar o desempenho desta topologia, foi dividido o banco de dados

em duas partes, sendo a primeira de treinamento e a segunda a teste. Desta forma
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variou-se a proporgao treinamento x testes, como mostrado na Tabela 7. Os valores
utilizados para testes sdo selecionados de forma aleatdria dos valores contidos no
banco de dados.

A Tabela 10 mostra os erros relativos obtidos com a aplicacdo desta topologia de
acordo com a variagao da proporgao treinamento x teste. Vale salientar que para o
calculo dos erros utilizou-se as equacdes (23), (24) e (25). A topologia foi simulada

cinco vezes e escolhido aleatoriamente os resultados de uma das simulacdes.

Tabela 10 - Resultados obtidos com a aplicacéo da topologia RNA 1

Erro maximo Erro minimo Erro médio
% Treinamento (%) % Teste (%)
(%) (%) (%)
65 35 9,4776% 1,0540% 4,9142%
70 30 8,9860% 1,0102% 5,2222%
75 25 8,9178% 1,0213% 4,5144%
80 20 12,5500% 1,0120% 4,1958%
85 15 6,9260% 1,1489% 4,4741%
90 10 5,9402% 1,0086% 3,7252%

Constatou-se por meio das simulagdes realizadas que a propor¢gao com
maior precisao na localizagao de faltas, utilizando a topologia RNA 1 e como dados
de entrada as tensdes no barramento local, foi a de 90% dos dados para treinamento
e 10% dos dados para teste. Onde o maior erro chegou a aproximadamente 6% do
comprimento da linha, o menor erro atingiu cerca 1% do comprimento total da linha
de transmissdo e o erro médio ficou em torno dos 3,7% do comprimento da linha.
Verificou-se, ainda que cerca de 21% dos resultados obtidos o erro relativo foi inferior
a 2% do comprimento total da LT. A partir dos resultados obtidos observa-se que
aproximadamente 48% das estimacgdes de distancias obtiveram erros superiores a 4%
do comprimento total da LT, o que representaria 8km em erro absoluto, desta forma,

evidencia que a topologia ndo apresentou um desempenho satisfatorio.

4.1.2 Topologia RNA 2

Apbs a aplicacdo do algoritmo descrito no item (3.2.1 Algoritmo de escolha
da melhor topologia RNA dependendo das entradas utilizadas), tendo como entrada

0s modulos dos fasores 60Hz das correntes do terminal local. Determinou-se que a
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melhor topologia de rede ser utilizada € a 3-12-16-1, ou seja, trés entradas, doze
neurénios na camada intermediaria um, dezesseis neurdnios na camada intermediaria
dois e uma saida, a Tabela 11 contém todas as informacdes da topologia RNA

utilizada.

Tabela 11 - Caracteristicas da topologia RNA 2

Taxa de aprendizado (n) 0,1
NuUmero maximo de épocas 3000
Erro final desejado () 1x107*
Entradas 3
Numero de neurénios na camada intermediaria 1 12
Numero de neurénios na camada intermediéria 2 16
Numero de neurbnios na camada de saida 1
Funcéo de ativacdo das camadas intermediarias Tangente hiperbdlica
Funcéo de ativacdo da camada de saida Linear

Com a finalidade de avaliar o desempenho desta topologia, dividiu-se o
banco de dados em duas partes, sendo a primeira de treinamento e a segunda a teste.
Variou-se ainda, a proporcao treinamento x testes, como mostrado na Tabela 7. Os
valores utilizados para testes sdo selecionados de forma aleatéria dos valores
contidos no banco de dados. A Tabela 12 a seguir mostra os erros relativos médio
obtidos com a aplicacdo desta topologia. A topologia foi simulada cinco vezes e

escolhido aleatoriamente os resultados de uma das simulacdes.

Tabela 12 - Resultados obtidos com a aplicagédo da topologia RNA 2

) Erro maximo Erro minimo Erro médio
% Treinamento (%) % Teste (%)
(%) (%) (%)
65 35 6,9634% 0,1988% 3,8339%
70 30 5,9753% 1,0034% 3,6211%
75 25 5,9956% 1,0467% 3,4395%
80 20 5,0000% 1,0015% 3.0749%
85 15 4,9363% 1,1110% 3,0113%

90 10 4,2314% 0,1527% 1,7077%
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Constatou-se através das simulacdes que como ocorrido com a topologia
RNA 1, os melhores resultados foram obtidos a partir da proporcdo de 90%
treinamento e 10% do banco de dados para teste. Onde o maior erro chegou a
aproximadamente 4,2% do comprimento total da LT, o menor erro préximo a 0,15%
do comprimento total da LT e o erro médio proximo a 1,7% do comprimento total da
linha de transmisséo. Foi possivel verificar que 67% das estimacfes obtiveram erros
menores que 2%, onde cerca de 25% destes casos o erro foi inferior a 1%. Com base
nos dados expostos da aplicacdo da topologia RNA 2, pode-se considerar que o
resultado foi satisfatorio, levando em considera¢do que em mais da metade dos casos

os erros foram inferiores a 2% do comprimento total linha.

4.1.3 Topologia RNA 3

Apos a aplicacdo do algoritmo descrito no item (3.2.1 Algoritmo de escolha
da melhor topologia RNA dependendo das entradas utilizadas), tendo como entrada
0os médulos dos fasores 60Hz das correntes do terminal local e das correntes do
terminal remoto, determinou-se que a melhor topologia de rede ser utilizada é a 6-18-
27-1, ou seja, seis entradas, dezoito neurbnios na camada intermediaria um, vinte e
sete neurbnios na camada intermediaria dois e uma saida. A Tabela 13 contém todas

as informacodes da topologia RNA utilizada.

Tabela 13 - Caracteristicas da topologia RNA 3

Taxa de aprendizado (n) 0,1
NuUmero méximo de épocas 3000
Erro final desejado (g) 1x107*
Entradas 6
Numero de neurdnios na camada intermediaria 1 18
Numero de neurdnios na camada intermediaria 2 27
Ndmero de neurdnios na camada de saida 1
Funcéo de ativagdo das camadas intermediarias Tangente hiperbdlica
Funcéo de ativacdo da camada de saida Linear

Com a finalidade de avaliar o desempenho desta topologia, dividiu-se o
banco de dados em duas partes, sendo a primeira de treinamento e a segunda a teste.

Variando a proporgéo treinamento X testes, como mostrado na Tabela 7. Os valores
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utilizados para testes séo selecionados de forma aleatdria dos valores contidos no
banco de dados. A Tabela 14 a seguir mostra 0s erros relativos médio obtidos com a
aplicacdo desta topologia. A topologia foi simulada cinco vezes e escolhido

aleatoriamente os resultados de uma das simulacoes.

Tabela 14 - Resultados obtidos com a aplicacédo da topologia RNA 3

] Erro maximo Erro minimo Erro médio
% Treinamento (%) % Teste (%)
(%) (%) (%)
65 35 3,9836% 1,0119% 2,4549%
70 30 4,2684% 1,0041% 2,5481%
75 25 2,9954% 0,1111% 1,4847%
80 20 2,3686% 0,2029% 1,3697%
85 15 2,9948% 0,3119% 1,5696%
90 10 1,9780% 0,1156% 1,0030%

Por meio das simulagfes realizadas, pode-se constatar que 0 menor erro
relativo médio se deu quanto a proporcao era de 90% dos dados para treinamento e
10% para testes. Observa-se que 0 maior erro relativo observado foi de 1,9%, o menor
erro relativo cerca de 0,1% e o erro relativo médio 1% do comprimento total da linha
de transmisséo. Verificou-se ainda que 100% dos resultados obtidos tiveram seus
respectivos erros relativos inferiores a 2% e que em 55% dos resultados os erros
relativos foram inferiores a 1%. Com base no exposto pode-se concluir que 0s

resultados obtidos pela topologia RNA 3 foram satisfatorios.

4.1.4 Topologia RNA 4

Esta topologia teve como entradas todos os valores registrados do sistema
de transmissao estudado, ou seja, os modulos dos fasores fundamentais (60Hz) das
correntes e das tens0es trifasicas dos dois terminais da linha de transmissdo. Com a
aplicacdo do algoritmo descrito no item (3.2.1 Algoritmo de escolha da melhor
topologia RNA dependendo das entradas utilizadas), obteve-se que a melhor
topologia para esta aplicacdo € a 12-22-17-1, ou seja, doze entradas, vinte e dois

neurdnios na camada intermediaria um, dezessete neurdnios na camada intermediaria
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dois e uma saida, a Tabela 15 contém todas as informacgfes da topologia RNA
utilizada.

Tabela 15 - Caracteristicas da topologia RNA 4

Taxa de aprendizado (n) 0,1
NuUmero méaximo de épocas 3000
Erro final desejado () 1x107*
Entradas 12
Numero de neurdnios na camada intermediaria 1 22
NUmero de neurdnios na camada intermediaria 2 17
Ndmero de neurdnios na camada de saida 1
Funcéo de ativagdo das camadas intermediarias Tangente hiperbdlica
Funcéo de ativacdo da camada de saida Linear

Para avaliar o desempenho desta topologia, dividiu-se o banco de dados
em duas partes, sendo a primeira de treinamento e a segunda a teste. Variou-se
também a proporcéo treinamento x testes, como mostra do na Tabela 7. Os valores
utilizados para testes sédo selecionados de forma aleato6ria dos valores contidos no
banco de dados. A Tabela 16 mostra os erros relativos médio obtidos com a aplicacéo
desta topologia. A topologia foi simulada cinco vezes e escolhido aleatoriamente os

resultados de uma das simulagdes.

Tabela 16 - Resultados obtidos com a aplicagé@o da topologia RNA 4

Erro maximo Erro minimo Erro médio
% Treinamento (%) % Teste (%)
(%) (%) (%)
65 35 4,9942% 1,0017% 3,0555%
70 30 4,9426% 0,9135% 3,0433%
75 25 4,9947% 1,0026% 2,9912%
80 20 3,9989% 0,2082% 2,0554%
85 15 3,9434% 0,1044% 1,9979%
90 10 3,9303% 0,3031% 1,9774%

Com os resultados obtidos utilizando a topologia RNA 4, constatou-se que

a proporcédo 90% dos dados para treinamento e 10% dos dados para teste obteve a



63

melhor resposta perante as demais propor¢des. Onde o erro maximo foi 3,9%, o erro
minimo 0,3% e o erro médio aproximadamente 2% do comprimento total da linha de
transmissdo. A topologia RNA 4 apresentou aproximadamente 53% de suas
estimacdes com erro inferior a 2% e cerca de 22% dos erros inferiores a 1% e 9% das
saidas com erros inferiores a 0,5%. Os resultados obtidos com a aplicacdo desta
topologia foram satisfatorios, mesmo com precisédo um pouco inferior as apresentadas
com a aplicacéo das topologias RNA 2 e RNA 3.

A fim de comparar as quatro topologias acima dispostas, a Figura 27 mostra
a relacéo entre o erro relativo médio o percentual do banco de dados utilizados para

testes das topologias.

Figura 27 - Comparacdo do desempenho das quatro topologias testadas

Erro relativo médio (%) x Percentual de testes (%)
6,0000%

5,0000%
4,0000%
3,0000%
2,0000%
1,0000%
0,0000%
35 30 25 20 15 10

—0—RNA1 RNA2 ——RNA3 RNA 4

Fonte: Autoria propria.

Observando a Figura 27 pode-se concluir que a rede que obteve o melhor
desempenho foi a topologia neural RNA 3, seguida pela topologia RNA 2, logo ap6s
vem o desempenho da topologia RNA 4 e por ultimo a topologia RNA 1. De modo
geral a aplicagdo de topologias de redes neurais artificiais como um algoritmo de
localizacdo de faltas generalista apresentaram resultados bastante promissores,
principalmente quando se utilizam como entrada os dados de correntes, como foi o

caso da topologia RNA 3 que utilizou as correntes trifasicas de ambos terminais da
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linha de transmisséo e a topologia RNA 2 que utilizou os dados de correntes trifasica
do terminal local do sistema estudado.

A Figura 28 apresenta uma relacdo entre o erro relativo e a distancia das
faltas. Observando a Figura 28 abaixo, pode-se constatar que a distancia da falta pode
influenciar na precisdo do método discutido, observa-se que geralmente os maiores

erros percentuais relativos ocorrem proximo aos terminais da linha de transmisséo.

Figura 28 - Relagdo entre o erro relativo e a distancia de faltas na linha de transmisséo

Erro relativo (%) x Distancia de falta (km)

6,00%
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4,00%
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- *W
0,00%
w1 = N w N Ul D ~ (0] (o) = = = = = = = = = = =
o o o o o o o o o o = N w H w (o)) ~ (0] o (o)
o o o o o o o o o o wv
—0—RNA 1 RNA2 —e—RNA3 RNA 4

Fonte: Autoria prépria.

4.2 Algoritmo RNA 2

A partir da confirmacao da ocorréncia de uma falta, este algoritmo pode ser
empregado para classificar o tipo de falta em relacdo as fases envolvidas, bem como
estimar a distancia de ocorréncia do disturbio tendo como referéncia o barramento “A”
do sistema em estudo. Apds a classificagdo da falta, uma rede neural artificial
denominada topologia RNA 5, sera empregada para cada uma das faltas
separadamente, ou seja, a mesma topologia RNA 5 sera utilizada em quatro versdes
diferentes, uma para localizar as faltas do tipo AT, outra rede com as mesmas
caracteristicas para faltas AB, outra para faltas ABC e uma ultima para faltas ABT,

tendo como Unica diferenca o banco de dados utilizado para o treinamento e teste.
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Desta maneira a topologia RNA 5 utilizada para estimar as faltas do tipo AT ser&o
treinadas e testadas utilizando o banco de dados de faltas do tipo AT, e 0 mesmo
acontece com as demais redes utilizadas para o restante dos tipos de faltas.

Para esta aplicacdo decidiu-se em utilizar como entrada para RNA de
classificacdo e para a RNA de estimacdo de distancia, os modulos dos fasores
fundamentais (60Hz) das correntes do barramento local. Outro ponto foi a definicdo
da relacdo 80% dos dados para treinamento e 20% dos dados para testes.

Com a aplicacdo do algoritmo descrito no item (3.2.1 Algoritmo de escolha
da melhor topologia RNA dependendo das entradas utilizadas), definiu-se que a
melhor topologia para rede neural de classificacdo de faltas foi a 3-14-23-4, ou seja,
trés entradas, quatorze neurdnios na camada intermediaria um, vinte e trés neurénios
na camada intermediaria dois e quatro saidas, a Tabela 17 contém todas as

informacgdes da topologia RNA utilizada.

Tabela 17 - Caracteristicas da topologia RNA para classificacdo de faltas

Taxa de aprendizado (n) 0,1
NuUmero méximo de épocas 3000
Erro final desejado (g) 1x10™*
Entradas 3
Numero de neurdnios na camada intermediaria 1 14
Numero de neurdnios na camada intermediaria 2 23
Ndmero de neurdnios na camada de saida 4
Funcéo de ativagcdo das camadas intermediarias Tangente hiperbdlica
Funcéo de ativacdo da camada de saida Linear

A Figura 29 a seguir contém os resultados obtidos com a aplicacéo desta
topologia de classificacdo, vale salientar que as saidas binarias que representam cada
tipo de falta estdo dispostas na Tabela 8, e que as leituras das saidas da RNA de

classificagao foram realizadas do bit mais significativo para menos significativos.
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Figura 29 - Resultados obtidos com a topologia de classificacdo de faltas quanto as fases
envolvidas

Percentual de acerto (%) x Tipo de falta

100,00% 100,00% 100,00%

100,00%
98,00% 97,22%
96,00%
94,00%
92,00%
90,00%
AB ABC ABT AT

Fonte: Autoria propria.

Observando os resultados obtidos através da utilizacdo da RNA para
classificacao de faltas, verificou-se que dos 134 casos utilizados como teste, somente
um dos casos foi classificado como sendo a falta errada, o algoritmo obteve, portanto
97,22% de acertos nos casos de faltas ABT, para os demais tipos de faltas a precisao
de 100% e 99,25% de acertos em um cenario que avalia todos os tipos de faltas. Com
base nos dados obtidos a partir do emprego desta topologia, pode-se concluir que o
seu resultado foi satisfatorio, tendo em vista que a rede classificou incorretamente um
anico caso de ocorréncia de faltas, do tipo ABT.

Com a aplicacdo do algoritmo exposto no item (3.2.1 Algoritmo de escolha
da melhor topologia RNA dependendo das entradas utilizadas), definiu-se que a
melhor topologia RNA para ser aplicada neste caso foi a 3-22-1, ou seja, trés entradas,
vinte e dois neurdnios na camada intermediéria e uma saida. Como entrada serdo
utilizados os moédulos dos fasores fundamentais das correntes obtidas no terminal
local do sistema em questdo. A Tabela 18 contém todas as informacdes da topologia
RNA utilizada.
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Tabela 18 - Caracteristicas da topologia RNA 5

Taxa de aprendizado (n) 0,1
NUmero maximo de épocas 3000
Erro final desejado () 1x107*
Entradas 3
Numero de neurénios na camada intermediaria 2 22
Numero de neurbnios na camada de saida 1
Funcéo de ativacdo das camadas intermediaria Tangente hiperbdlica
Funcéo de ativacdo da camada de saida Linear

A Tabela 19 mostra os resultados obtidos a partir da aplicacédo da topologia
RNA 5 nos casos classificados como faltas AB, ABC, ABT e AT.

Tabela 19 - Resultados obtidos com a aplicacéo da topologia RNA 5

Tipo de falta Erro maximo (%) Erro minimo (%) Erro médio (%)
AB 1,4536% 0,1041% 0,5291%
ABC 1,1958% 0,1075% 0,6378%
ABT 1,3216% 0,1018% 0,6393%
AT 0,9744% 0,1218% 0,5607%

Constata-se através das simulacfes, que o maior erro ndo chega a 1,5%
do comprimento total da linha de transmisséo, erros acima de 1% nao chegam a 3%
dos casos, erros inferiores a 1% representam 97% de todos os casos, e ainda 42%
dos casos representam erro menor 0,5%. Observa-se ainda que os erros relativos
meédios para cada tipo de falta ndo superam 0,7% do comprimento total da linha de
transmisséo.

A partir dos dados obtidos, pode-se considerar que os algoritmos utilizados
apresentaram resultados satisfatorios, vale salientar que ndo houve impacto com as
interferéncias dos tipos de faltas, resisténcia de faltas, angulos de incidéncia bem
como a distancia das faltas na estimacdo de distancia das faltas. Com uma breve
comparacao entre os resultados obtidos pelo algoritmo RNA 1 e os resultados obtidos
com a aplicacao do algoritmo RNA 2, pode-se observar a maior eficacia do algoritmo
RNA 2, pois apo6s a classificacdo das faltas e com a separacdo das mesmas para

topologias especificas ha uma redugédo na complexidade do problema de aplicacéo.
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5 CONCLUSAO

Este trabalho apresentou a aplicacdo de redes neurais artificiais para
localizac&o de faltas em linhas de transmissdo. Desta maneira o objetivo foi atingido
de duas maneiras distintas, a primeira delas foi empregando topologias de redes
neurais artificiais atuando diretamente na localizagéo das faltas na LT, sem distinguir
nenhum tipo de falta. A outra forma foi aplicando um algoritmo de classificacdo de
faltas baseado em uma topologia RNA e a partir destas classificacdes a localizacéo
das faltas com topologias separadas e dedicadas a cada tipo de falta.

O método generalista, definido anteriormente como algoritmo RNA 1,
mostrou-se bastante satisfatorio frente aos diversos tipos de faltas, sem a
necessidade de informacdes como, tipo de falta, resisténcia de falta ou angulo de
incidéncia de falta. Com a aplicacado de diversos grupos de entradas diferentes, a
utilizag&o das correntes de ambos os terminais da linha de transmiss&o se mostrou a
mais eficiente ante aos demais grupos de entrada.

Ja o método de localizacao de faltas com médulo de classificacdo mostrou-
se com resultados satisfatérios em ambas aplicacdes, tanto para o modulo de
classificacdo, que obteve indice de acerto superior aos 99%, quanto as topologias
utilizadas para localizacéo de faltas, que mantiveram grande preciséo estimacao de
distancia das faltas. Vale ressaltar que este método independe de informacdes como
resisténcia de falta e angulo de incidéncia de falta.

A partir dos testes realizados e resultados obtidos pelas topologias RNA,
pode-se confirmar o bom desempenho de redes neurais artificiais aplicadas na

localizac&o de faltas em linhas de transmisséo.
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6 PERSPECTIVAS PARA TRABALHOS FUTUROS

Os resultados obtidos neste trabalho, mostram o bom desempenho das
redes neurais artificiais aplicadas na localizacdo de faltas em linhas de transmisséo.
Tendo em vista a continuagcdo dos estudos relacionados a esta aplicagcdo, maiores
estudos podem ser realizados, como:

e Aumentar o banco de dados, visando aumentar os casos de faltas, alterando
as fases envolvidas na falta, resisténcia de falta e angulos de incidéncia de
falta.

e Utilizar para obtencdo dos dados de treinamento e testes um Sistema de
transmissdo com mais de dois terminais, e/ou sistemas com derivacoes.

e Utilizar como entrada para as topologias de redes neurais artificiais dados a

partir de janelamentos.
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