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Resumo

Estudos sobre localizagao de faltas seguem se expandindo devido o crescimento da quan-
tidade de Linhas de Transmissao (LT)’s no Brasil e no mundo, visando a garantia dos
servicos de fornecimento da energia elétrica com qualidade. Assim, métodos que iden-
tificam o local de ocorréncia de faltas com precisao tém sido frequentemente reportados na
literatura com o objetivo de melhorar o processo de restabelecimento de LT’s apos
desligamentos nao programados. Dentre as metodologias mais utilizadas, destacam-se
métodos inteligentes, a exemplo as redes neurais artificiais, no qual neste trabalho através
da Radial Basis Function (RBF) expoe-se uma solucao para a classificacao, deteccao e
localizacao das faltas. Fazendo o uso de parametros de tensao e corrente, obtidos em
um dos terminais da linha através de um relé digital de poténcia e que com a utilizacao
das Redes Neurais Artificiais (RNA) entregam resultados com precisdo média de 92,32%
validando a utilizacdo dos métodos inteligentes aplicada a identificacdo dos distirbios e
garantia da continuidade do transporte e fornecimento de energia elétrica.

Palavras-chave: Redes Neurais Artificiais, Faltas em Linhas de Transmissao, Classifi-
cacdo de faltas, Localizacao de faltas



Abstract

Studies on fault location continue to expand due to the growth in the number of Linhas
de Transmissao (LT)’s in Brazil and in the world, aiming at guaranteeing quality electric
energy supply services. Thus, methods that accurately identify the location of faults have
been frequently reported in the literature with the objective of improving the process
of restoring LT’s after unscheduled shutdowns. Among the most used methodologies,
intelligent methods stand out, such as artificial neural networks, in which in this work,
through Radial Basis Function (RBF), a solution for the classification, detection and
location of faults is exposed. Making use of voltage and current parameters, obtained at one
of the line terminals through a digital power relay and that with the use of Redes
Neurais Artificiais (RNA) deliver results with an average accuracy of 92.32% validating the
use of the Intelligent methods applied to the identification of disturbances and guarantee
of the continuity of the transport and supply of electric energy.

Keywords: Artificial Neural Networks, Faults in Transmission Lines, Fault Classifica-
tion, Fault Location.
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CAPITULO

INTRODUCAO

1.1 Consideracoes Iniciais

Historicamente, a geracao de energia elétrica é datada do ano de 1882, no qual houve
a tao conhecida batalha das correntes, sendo confrontada a geragdo e transmissdo de
energia em Corrente Continua (CC) versus a Corrente Alternada (CA), prevalecendoa
energia CA em virtude da sua capacidade de elevacao dos niveis de tensao, propiciando um
transporte mais econdmico da energia, na Figura 1 s3o detalhados os marcos historicosda
industria elétrica (GLOVER; SARMA; OVERBYE, 2011).

Figura 1 — Marcos da Industria Elétrica

| Thomas A. Edison abre a
estacao de Pearl Street na

Gerador CC impulsionado por cidade deNovalorque

uma turbina hidraulica,
instalado em Appleton, 1882

2 3 — Primeiras linhas de
Wisconsin |

transmissao instaladas

Frank J. Sprague produz na:Alemanha

o motor CC paraos —— 1884
sistemas de Edison |

William Stanley desenvolve
1885/6 — um transformador
comercialmente viavel
|

Nikola Tesla apresenta um
artigo sobre motores bifasicos —— 1888
em CA, de indugéo e sincrono
|
Primeira linha monofésica de
1889 — transmissao em CA nos Estados
| Unidos, em Oregon

Primeira linha trifasica de
transmissao em CA, —— 1891
na Alemanha
|
Primeira linha trifasica de

1893 — transmissdo em CA nos Estados
Unidos, na Califérnia

Fonte: (GLOVER; SARMA; OVERBYE, 2011)
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CAPITULO 1. INTRODUCAO 17

"O sistema de producao e transmissao de energia elétrica do Brasil é um sistema
hidro-termo-e6lico de grande porte, com predominancia de usinas hidrelétricas e com
multiplos proprietarios."(ONS, 2021). Dividido em geracgdo, transmissao e distribui¢ao, o
Sistema Elétrico de Poténcia (SEP) tem como um dos principais elementos as linhas de
transmissao, com a capacidade de transportar grandes quantidades de energia, partindo
dos centros de producao aos centros de consumo. Por apresentar grandes extensoes, as
linhas de transmissao sao suscetiveis a distirbios provenientes da acao dos ventos, chuvas,
descargas atmosféricas e a presenca de animais ou objetos provocando curtos circuitos.
Na Figura 2 ¢é apresentada a extensao do sistema de transmissao brasileiro (ROBBA et
al., 2020).

Figura 2 — Mapa Sistema de Transmissao - Horizonte 2024.
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Fonte: (ONS, 2021).

O curto-circuito da origem a correntes elevadas circulando em todos os elementos
energizados do sistema de poténcia, este é a causa de falha mais comum entre os siste- mas
de poténcia, outra anormalidade recorrente ¢ a sobrecarga podendo ocasionar danos
materiais significativos. Ademais, existem outros dois eventos, ndo menos severos, que
podem ocorrer nos sistemas elétricos: as sub e sobretensdes com diferentes origens, desde
descargas atmosféricas até manobras no sistema (FILHO; MAMEDE, 2020).

Desta forma, devido a sua susceptibilidade aos distarbios, a obten¢ao de um diag-
nostico rapido e preciso dos defeitos ocorridos no sistema de transmissao é de fundamental
importancia para o seu pronto restabelecimento, visto que o fornecimento de energia elé-
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trica na atualidade é importante para o dia a dia do ser humano. Neste contexto, fica
claro que a aplicacdo de métodos eficientes para a classificacdo e localizacao de faltas se
tornam cada vez mais recorrente, podendo assim evitar longas interrupg¢des de forneci-
mento de energia, assegurando a retomada da distribuicao de energia elétrica por meio
de um reestabelecimento rapido de Linhas de Transmissao (LT) com defeito (FILHO;
MAMEDE, 2020; ROBBA et al., 2020; GLOVER; SARMA; OVERBYE, 2011).

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

De forma geral, objetiva-se a aplicacao das RNA para realizar a classificacao e
localizacdo de faltas em linhas de transmissao, baseada nos valores de tensao e corrente e
com dados de um dos terminais da linha.

1.2.2 Objetivos Especifico

e Descrever a arquitetura da RNA, RBF, para a solucdo do problema de classificacdo
e localizacgao das faltas nas linhas de transmissao;

e Aplicar a arquitetura RBF para a classificacdao das faltas nas linhas de transmissao;
e Aplicar a arquitetura RBF para a localizacao das faltas nas linhas de transmissao;

e Avaliar a arquitetura aplicada, quanto a classificacao e localizacao das faltas.

1.3 Justificativa

A divisdo de um sistema de poténcia é projetada nas seguintes partes: geradores,
transformadores, barramentos, circuitos de distribuicao e transmissao e carga (BLACK-
BURN; DOMIN, 2006). Dentre estes elementos, percebe-se que a LT é o elemento mais
susceptivel a faltas, dado que 68% das interrupcoes ocorrem nas LT’s, desta forma € vali-
dada a necessidade de uma maior atencao para este setor (FILHO; MAMEDE, 2020). Em
caso de faltas que implicaram no desligamento da LT por meio do sistema de protecao, mas
que permaneceram conectadas a rede elétrica, uma equipe de manutencao deve ser enviada
para anélise e inspecdo do defeito, reparando-o o mais brevemente possivel, onde sua
localizacao deve ser informada com precisao para que a manutencao seja realizada (SAHA,;
IZYKOWSKI; ROSOLOWSKI, 2010). Nesse ambito, assegurar a resolucao dos
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distarbios ganhou notoriedade no tocante da qualidade do fornecimento de energia, a
aplicacao das redes neurais, que chegaram com o advento da evolucao da tecnologia, se
mostraram viavel na substituicio dos modos manuais arcaicos de localizacao das faltas.

1.4 Estado da Arte

Jorge, Coury e Carvalho (1999) utilizaram as redes neurais artificiais fazendo o
uso do método de Multilayer Perceptron (MLP) treinadas com backpropagation e propos
uma solucdo para a rapida localizacao de uma falta na linha de transmissao. Com esse
arranjo, 0 mesmo apresentou uma solucao fazendo o uso dos valores de tensao e corrente
anteriores a falta (pré-falta) e posteriores a falta (p6s-falta) em um dos extremos da linha
de transmissao.

Visando a importante funcdo de protecdo das linhas de transmissdo, Giovanini
(2000) apresentou em sua dissertacdo um novo sistema que tem como func¢io a deteccdo
de falta rapida e confiavel, fazendo o uso das correntes trifasicas das linhas de transmissao.
Baseado nos métodos de MLP e RBF, da teoria de redes neurais artificias, os sistemas
empregados foram capazes de detectar e classificar corretamente 100% dos casos estudados
sendo que,em sua maioria os resultados foram obtido com 5 iteracdes maximas, com tempo
total de 5ms.

Oleskovicz, Coury e Aggarwal (2003) apresentaram a implementacdao de um sis-
tema de protecdo aplicando a teoria de Redes Neurais Artificiais, que foram desenvolvidas
por meio da aplicacio do software NeuralWorks®, no qual as arquiteturas das RNA’s em-
pregam os valores amostrados das tensdes e correntes trifasicas de pré e de pds-falta
adquiridas no Alternative Transient Program® (ATP), tanto para o processo de treina-
mento como para o de testes da localizacao e classificacdo de faltas. Por fim, a conexao
de todos os modulos de redes neurais desenvolvidos é feita por meio de um algoritmo
computacional, em linguagem de programacao “C”.

Amorim e Huais (2004) estudaram a viabilidade da aplicacdo de técnicas de redes
neurais nas faltas em linhas de transmissao fazendo a utilizacdo do registro de tensao e
corrente através de um relé digital em apenas um dos terminais da linha de transmissao,
porque as vezes os sinais na outra extremidade nao sdao frequentemente registrados. No
terminal analisado foi feito o uso de métricas Root Mean Square Error (RMSE) e Mean
Absolute Percentage Error (MAPE).

Para a determinacao da estimativa e também a classificacao do tipo de falta, Mene-
zes (2008) desenvolveu rotinas no ambiente do Matlab® com a utilizacdo de redes neurais
artificiais, levando em consideracao os erros de medicao dos fasores, obtendo desta forma
um algoritmo com eficiéncia e precisao que faz uso apenas do equacionamento elétrico.
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Diante de um grande nimero de simulacao de faltas, Metello (2012) fez o uso de um
algoritmo de localizacao de faltas, por meio de ondas viajantes utilizando dois termi- nais,
onde tem por objetivo a comparacao do desempenho da Transformada Wavelet Dis- creta
(TWD) e da sua variante a Transformada Wavelet Discreta Redundante (TWDR),
explorando diferentes wavelets mae da familia Daubechies e diferentes frequéncias de
amostragem dos sinais, em que aplica todo o conjunto a localizacdo de faltas por ondas
viajantes e por fim, apresenta uma alternativa de utilizacao para algoritmos da TWDR
como proposta viavel e nova.

Shaik e Pulipaka (2015) trabalharam com a aplicacao da transformada wavelet
para localiza¢do e classificacdo de faltas em linhas de transmissdo. Os mesmos fizeram a
utilizacdo de um Global Positioning System (GPS) para a sincronizacao da amostragem
dos valores de tensao e corrente em ambas as extremidades da linha de transmissao, no qual
esses valores sao usados para o calculo dos indices de faltas, empregando os algoritmosde
RNA’s para a comparacao dos valores de tensao e corrente atuais com os valores de
base.

Fei, Qi e Li (2018) realizaram a localizacao de faltas em linha de transmissao
baseada na Support Vector Regression (SVR), por meio da medida de amplitudes das
ondas de tensao medidas em uma das barras. A tensao de falta é obtida 1/8 ciclo do sinal de
pos-falta, que mediante um filtro todo o ruido é eliminado. Apds essa eliminacao, a SVR
previamente treinada executa a localizacdo da falta na linha de transmissdo levando
aproximadamente 0,6s para localizacao.

Budak e Akbal (2021) através de um conjunto de dados feitos no programa PSCAD-
EMTDC, era registrada a imagem da mudanca de impedancia do diagrama de impedancia
do relé de protecdo de distancia, em faltas de curto-circuito criadas em diferentes sistemas
de aterramento. As imagens criadas foram aplicadas a diferentes modelos de RNA no qual,
através de técnicas de extracao de recursos e processamento de imagem o modelo de RNA
com a maior precisdo de estimativa de localizacdo de falhas foi escolhido.

1.5 Organizacao do trabalho

Capitulo 2 — ¢ apresentada a fundamentacio tedrica, abordando os sistemas elétricos
de poténcia, as protecoes de SEP e redes neurais artificiais;

Capitulo 3 — é apresentada a aplicacao das RNA’s aplicada para localizacao de faltas
em LT;

Capitulo 4 — sio apresentadas as analises dos resultados da aplicacio para classificacao
e localizacao das faltas e por fim, sao feitas as discussoes sobre todo arranjo;
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Capitulo 5 — sao apresentadas as conclusdes da monografia e propostas para trabalhos
futuros;



CAPITULO

FUNDAMENTACAO TEORICA

O Sistema Elétrico de Poténcia é o principal elemento no tocante da produgao,
transmissao e distribuicdo de energia elétrica, sendo assim, este capitulo trata da con-
ceituacao dos sistemas elétricos de poténcia e dos seus principais elementos de protecao,
bem como, o equacionamento e as caracteristicas que os descrevem (SAADAT, 1999).

2.1 Sistema elétrico de poténcia

A energia elétrica é altamente popular visto que a mesma possui um custo razoavel
atrelado a facilidade de transporte com alta eficiéncia. O sistema elétrico de poténcia é
responsavel pela entrega da energia elétrica ao consumidor final, sob as seguintes divisoes:

e Geracao: responsavel pela producio de energia elétrica, composta pela juncao dos
motores sincronos funcionando como geradores responsavel pela geracao de energia,
e por transformadores que sdo os responsaveis pela elevacdo da tensao, propiciando
assim, uma reducao nos custo do transporte;

e Transmissao e Subtransmissao: é responsavel pela transferéncia de energia elé-
trica das unidades geradoras dispostas em varios locais, com a finalidade de inter-
conectar o sistema de geracao com as cargas conectadas ao sistema;

e Distribuicao: responsavel pela conexao das subestacoes de distribuicao aos equi-
pamentos de entrada de servico dos consumidores, sendo definida em sua linha
primaria na faixa de 4 a 34,5 kV;

e Cargas: em esséncia, é o trecho final do sistema de transmissao responsavel pelo
consumo da energia gerada e transmitida, podendo possui 3 divisoes, sendo elas:

22
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consumidor de subtransmissao, primario e secundario. Na Figura 3 é apresentado o
diagrama completo do sistema elétrico.

Figura 3 — Diagrama de um sistema elétrico de poténcia.

Legenda: Subestaggo »
Vermelho: Geragdo Abaixadora I M Consumidor de
Azul: Transmiss&o Linhas de Transmissao {CCCEL) Subtransmissao
Verde: Distribui¢do 765, 500, 345, 230 e 138 kV ] 26kV e 69kV

Preto: Consumidor LI
S
LY
Consumidor Primario

Gerador
ﬁ léal ‘ [l[l!] oo 13KV e 4kV

T ——— Consumidor Secundario
Subestagao 127V e 220V
a0 138KV ou 230kV

|

11
=]
0

Fonte: (SILVA, 2016)

Diagramas unifilares tem como finalidade fornecer as informacoes significativas
sobre o sistema. Dessa forma, a Figura 4 apresenta um diagrama unifilar composto pelos
principais dispositivos basicos das estruturas de SEP. Ademais, os circuitos equivalentes
dos componentes do sistema de poténcia podem ser representados pelos diagramas de
impedancia e reatancia, apresentado na Figura 5, em que: (a) apresenta o diagrama de
impedancia da linha de transmissao e (b) o diagrama de impedancia do transformador
(GRAINGER; STEVENSON, 1994; NASAR, 1990).

Figura 4 — Diagrama unifilar.
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Fonte: Adaptada de (ELGERD, 1976)
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Na Figura 5 tem-se: o gerador representado por uma fonte de tensao em série com
uma reatancia indutiva. A resisténcia interna do gerador ¢ insignificante em comparacao
com a reatancia, as cargas sao indutivas, o transformador representado por uma reatancia,
a linha de transmissao é média e pode ser denotada por um circuito simples. O trans-
formador conectado em estrela-triangulo que pode ser substituido por um estrela-estrela
equivalente de modo que o diagrama possa ser desenhado por fase.

Figura 5 — Diagramas de impedancia e reatancia.
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Fonte: Adaptada de (NASAR, 1990)

2.1.1 Modelagem do SEP

Uma linha de transmissao possui quatro parametros principais: resisténcia, indu-
tancia, capacitancia e condutancia, que influenciam o comportamento como elementos de
um sistema de poténcia. A resisténcia e a indutancia uniformemente distribuidas ao longo
de uma linha formam a impedancia (Z) em série, enquanto a capacitancia e condutan-
cia estdo presentes entre linhas ou entre condutor e o neutro de de uma linha trifasica
formando a admitancia (Y) em derivacao.

As linhas de transmissao sdo classificadas quanto a sua extensao, que podem ser
definidas como: se uma linha aérea é classificada como curta em que, a capacitincia em
derivacao é pequena ao ponto de ser desprezada por completo sem perda de precisao, sendo
suficiente a representacdo apenas com a resisténcia e a indutancia ambas em sé-rie. J&
na linha média, a capacitancia da linha pode ser representada em duas partes
localizadas préximo a fonte e a carga, formando o modelo pi. Por fim, as linhas longas
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sao caracterizadas por parametros que sio distribuidos ao longo da linha (GRAINGER;
STEVENSON, 1994).

Linha de transmissao curta

As linhas de transmissdo curtas sao linhas aéreas de até 80 km de extensao, com
circuito equivalente mostrado na Figura 6, no qual a tensao no gerador pode ser calculada
conforme a Equacao 1.

Vs = Vg + ZIr (1)
Figura 6 — Circuito equivalente de uma linha de transmissao curta.
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Fonte: Adaptada de (GRAINGER; STEVENSON, 1994)

- Is e Iz correntes no gerador e na carga, respectivamente.
- Vs e Vg sdo as tensoes entre linha e neutro no gerador e na carga, respectivamente.
- Z aimpedancia total em série da linha.

Linha de transmissao média

Aslinhas de transmissao médias sao linhas aéreas de 80 km até 240 km de extensao,
representadas pelo circuito equivalente conhecido como modelo pi, conforme Figura 7. O
efeito capacitivo da linha é dado pela admitancia total por fase Y, obtido pela razao entre
a admitancia Y e o comprimento / da linha. A admitancia total é dividida em duas partes
iguais colocadas nos terminais do gerador e da carga.

Por analise nodal, conclui-se que a tensao Vs na fonte é definida segundo a Equacao

Vs = (Z; + 1)Ve + Zig (2)

A corrente na fonte /s , ja considerando o valor de Vs, é dada pela Equacao 3.
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Figura 7 - Circuito equivalente de uma linha de transmissao média.
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Fonte: Adaptada de (GRAINGER; STEVENSON, 1994)

/5=Y(1+Q)V +(ZY + 1)1 (3)
4 "2 :
Matricialmente, essa relacao pode ser representada pela Equacao 4.
Ve A B Vg (4)

/s C D Ix
sendo: A=D=(2 +1); B=2z Cc=01+%)Y

Linha de transmissao longa

As linhas de transmissao longas sdo definidas como linhas aéreas maiores que 240
km de extensao, para a obtencao da solucao, deve-se considerar que os parametros resis-
tivos, indutivos e capacitivos estao distribuidos, uniformemente, ao longo da linha. Se a
linha tem comprimento /, a cada avanco infinitesimal d/ os pardmetros da linha variam
e, proporcionam uma pequena variacao de tensao dV , além de uma pequena variacao de

corrente dl ao longo da linha, conforme exposto na Figura 8.

Devido o incremento da tensao ao longo da linha, na extremidade mais proxima
do gerador, a tensao sera V + dV, como visto nas Equacoes 5 e 6.

dV = lzdx (5)
Vo 6)
dx

A corrente dl que flui pela admitancia do elemento infinitesimal dx é dada nas
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Figura 8 — Diagrama esquematico de uma linha de transmissao representada por para-
metros distribuidos.
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Fonte: (GRAINGER; STEVENSON, 1994)

Equacoes 7 e 8.

dl = Vydx (7)
dl
__=Vy (8)
dx
Derivando as equacgoes da tensdo e da corrente, supracitadas, obtém-se as Equagoes
9e10.
2
V= d 9)
d?x dx
d?l av
21 =ydr (10)
d?x dx
Obtendo assim as Equagoes 11 e 12.
a*v
P = yzV (11)
d?l
— = yzl 12
2 V? (12)

Com a solucao das equacoes diferenciais desenvolvidas, e utilizando as condicoes
na extremidade da linha, dado x = 0, V = Vz e | = Ig, sdo obtidas as Equacées 13 e 14.

Vi + IrZ, Vg + IrZ
v = 2T lrcc 0 VRT IRCC,

2 2

v (13)
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Vr/Zc + 1 Vr/Zc — Ir _
/=_RL§_ﬂeyx+_RLc_ﬁe yx (14)

2

q— . A s - . _
sendo ZC = z/y a chamada impedancia caracteristica dalinhaey = \/zy a constante de
propagacao da onda.

Em sua maioria, os estudos se concentram nas tensoes e correntes nas extremidades
das linhas. Dificilmente, se tem interesse em conhecer a tensao em todos os pontos. Logo,
ao considerar x =1 e aplicando as funcoes hiperbdlicas a tensao e a corrente no gerador tem-
se as Equacoes 15 e 16 respectivamente (GRAINGER; STEVENSON, 1994).

Vs = Vgcosh(yl) + IgZcsenh(yl) (15)
Ve

Is = 1g€0sh(yl) + Z—senh(yl) (16)
C

2.2 Propagacao de ondas em linhas polifasicas

Curto circuito, descargas atmosféricas ou operacoes de chaveamento, provocam
ondas viajantes curtas (na ordem de microssegundos a milissegundos). Esse transienteé
caracterizado pela mudanca significativa e repentina da tensdo em um ponto da LT
causando ondas eletromagnéticas que se propagam a partir do ponto de falta como visto na
Figura 9 (GRAINGER; STEVENSON, 1994).

Figura 9 — Propagacao de onda eletromagnética resultante de falha elétrica

Fonte: (KRZYSZTOF et al., 2011)

A propagacao da onda através da LT é caracterizada pela distorcao e atenuacao
que se d4 em decorréncia do efeito corona, perda de energia nas resisténcia dos condutores
e a capacidade de carga dos condutores.

A RBF é usada para a andlise de sinais nao estacionarios, fazendo o uso de dispo-
sitivos como os relés digitais de poténcia que fornecem informacoes caracteristicas (como
os valores de corrente e tensdo, velocidade e frequéncia de propagacgio), possibilitando
analise e determinacao dos dados da falta (KRZYSZTOF et al., 2011).
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2.3 Relé digital de poténcia

Com o avanco da tecnologia e surgimento dos microprocessadores, surgiu o relé
digital, no qual suas funcoes podem ser dividida em cinco modos de operacao: tipos A,
B, C, D e E, em que todos esses localizadores se baseiam no principio béasico da analise da
onda eletromagnética de entrada que é resultado da ocorréncia de uma falha (GIOVANINI,
2000; KRZYSZTOF et al., 2011; GALE et al., 1993).

Tipo A: é um método de terminal tnico, dependente de uma descontinuidade
grande o suficiente para reflexao do sinal retornando para o ponto defeituoso, consequen-
temente possibilitando assim a determinacdo do local da falta. a determinacao é feita
analisando a distancia através dos instante da ocorréncia da falta em comparagdo com
o instante de reflexao desta. A Figura 10 ilustra o procedimento e a distancia pode ser
calculada por meio da Equacao 17.

Figura 10 — Localizador de faltas tipo A e diagrama de rede.
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Fonte: (KRZYSZTOF et al., 2011)

=520, (17)

sendo:

D - distancia até o local da falha [m].

t1 - momento em que a primeira onda gerada no local da falta chega a subestacao A [s].
ts - tempo em que a primeira onda refletida da localizacao da falta chega na subestacao
A [s].

v - velocidade da onda [m/s].

Tipo B: é um método de dois terminais que € subdividido em 3 tipos B1, B2 e B3.
Os métodos B1 e B2 determinam o local da falta enviando um sinal para a extremidade
oposta e fazendo a anélise do momento da chegada do mesmo, ja o tipo B3, faz a deteccao
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a partir de um sinal injetado a partir do pulso de defeito e faz o uso de um tempo para
mensurar a chegada e reflexao da falha.

Tipo C: é um método de terminal tinico que se assemelha a um radar fazendo o uso
do reflexo do pulso injetado na linha pela propria unidade para a localizagao, ope- rando
como um circuito fechado. Geralmente esses acoplamentos de unidades sao caros.

Tipo D: faz o uso de unidades temporizadas, funcionando em sincronismo e fa-
zendo o uso de GPS. Baseiam-se nos dados de dois terminais para a determinacao da
localizagao da falta na linha de transmissao a distancia determinada pela Equagao 18
ilustrado na Figura 11 (KRZYSZTOF et al., 2011; GALE et al., 1993; LOPES, 2011).

p= Lt (tAZ—_tQM (18)

sendo:

ta - momento em que a primeira onda gerada no local da falta chega a subestacao A [s].
ts - tempo em que a primeira onda gerada no local da falta chega na subestacao B [s].
L - comprimento da linha [m].

v - velocidade da onda [m/s].

Figura 11 — Localizador de faltas tipo D e diagrama de rede.

Fonte: (KRZYSZTOF et al., 2011)

Tipo E: esses localizadores fazem o uso de medi¢cdes em uma extremidade da
linha de transmissao, usando a onda que é gerada pelo fechamento do disjuntor na linha de
transmissao. A analise de localizacao da falta é feita a partir da diferenca de tempo entre
o pulso gerado pelo fechamento de um disjuntor e um impulso refletido da falha, calculado
com base na Equacao 19, esse principio de operacao é apresentado na Figura 12.

D= (tzgtl).v (19)
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sendo:

t1 - tempo em que a onda é gerada pelo fechamento do disjuntor [s].
t2 - o tempo em que a onda refletida atinge uma subestacao [s].

v - velocidade da onda [m/s].

Figura 12 — Localizador de faltas tipo E e diagrama de rede.

Fonte: (KRZYSZTOF et al., 2011)

2.4 Protecao dos sistemas elétricos de poténcia

O surgimento dos primeiros esquemas de protecao deu-se simultaneamente ao ad-
vento dos sistemas de transmissao e distribuicdo de energia elétrica, no qual tem como
finalidade proteger o sistema de faltas que possa ocorrer, resultantes de descargas atmos-
féricas, curtos-circuitos e problemas de chaveamento (CAMINHA, 1977).

Os esquemas de prote¢do sao subdivididos em trés partes:

e Transdutores: sio transformadores de corrente e tensdo responsaveis pela alimen-
tacao do relé;

e Relé: corresponde ao elemento logico do esquema de protecdo, tendo como fungao
detectar faltas dentro de seu alcance, e a partir disto energizar as bobinas de disparo
dos seus disjuntores associados;

e Disjuntores: sao acionados pelos relés e isolam a parte do sistema em que ocorreu
a falta.

A Figura 13 apresenta o diagrama unifilar com duas LT’s e os elementos do esquema
de protecao compreendida entre os barramentos 1 e 2 neste, temos que o sistema de
protecdo atua de tal maneira que, quando ocorre uma falha na LT (ponto P), considerando
a existéncia de fontes de energias em ambos os lados, uma corrente adicional flui de ambos



2.4. PROTECAO DOS SISTEMAS ELETRICOS DE POTENCIA 32

os terminais da LT para a falha, aumentando o nivel de corrente na LT e consequente
queda de tensao. Os transdutores (T) sdao os responsaveis pela conversao da corrente e
tensao a niveis mais baixos, servindo de entrada para o relé (R). O relé é responséavel
pela decisao de ocorréncia ou nao de falta na LT. Caso uma falta seja detectada, o relé
energiza a bobina de disparo do disjuntor (D), fazendo que os contatos deste em série com
a LT, abram e desconectem a LT do sistema, isolando assim a parte defeituosa da rede
(GRAINGER; STEVENSON, 1994).

Figura 13 — Diagrama unifilar para a linha compreendida entre os barramentos 1 e 2.
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Fonte: (GRAINGER; STEVENSON, 1994)

A filosofia de um esquema de protecado consiste basicamente na divisao do SEP
em pequenas partes, de modo que, uma protecdao adequada seja assegurada, bem como
a garantia de que apenas uma pequena parte do sistema seja desconectado. Caso haja
ocorréncia de uma falta, tal filosofia pode ser observada na Figura 14 (CAMINHA, 1977;
GRAINGER; STEVENSON, 1994).

O principio fundamental do releamento compreende:

e Releamento primario ou de primeira linha: faz o uso da seletividade para
estabelecer uma zona de protecao ao redor de cada elemento do sistema;

e Releamento de retaguarda ou de socorro: tem por finalidade atuar na manu-
tencao do releamento priméario ou da falha deste;

e Releamento auxiliar: tem a funcao de multiplicador de contatos, sinalizacao ou
temporizador.

Das caracteristicas funcionais do releamento tem-se a velocidade ou rapidez de
acao na ocorréncia de um curto circuito, visando a diminuicao da extensao do dano
ocorrido. A sensibilidade que é a capacidade de resposta as anomalias nas condicoes
de operacao frente aos curtos circuitos para as quais foi projetada. Confiabilidadecomo
a probabilidade de um componente, um equipamento ou um sistema satisfazera funcao
prevista, sob dadas circunstancias. E por fim, mas ndo menos importante,
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Figura 14 — Zonas de protecao.
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a seletividade definida como a propriedade da protecdo em reconhecer e selecionar o
requerimento imediato de operacdo, ou a nao necessidade da mesma (CAMINHA, 1977).

Dentre as diversas técnicas de protecdo frequentemente utilizadas para a protecao
de LT’s, destacam-se a protecao de sobrecorrente, a protecio direcional, a protecio de
distiancia e a protecao de relé a fio piloto, no qual:

e Relés de sobrecorrente tem um principio de funcionamento simples e eficaz de usar
a magnitude da corrente como um indicador de falta, ja que a corrente de falha é
quase sempre maior do que a corrente de carga pré-falha em qualquer elementodo
sistema de poténcia. Podem ser usados para proteger praticamente qualquer
elemento do sistema de energia, ou seja, linhas de transmissao, transformadores,
geradores ou motores;

e Relés direcionais respondem ao angulo de fase entre duas entradas, comumente
usado para comparar o angulo de fase de um corrente com uma tensio, ou ainda,
o angulo de fase de uma corrente que pode ser comparado com outra corrente.
Aplicados quando o sistema de energia nao ¢ radial, um relé de sobrecorrente pode
nao ser capaz de fornecer protecao adequada;

e Relés de distancia em redes de alta e extra-alta tensio, devem ser ajustados entre a
corrente de carga maxima e a corrente de falta minima. O relé de distancia fornece
excelente protecao em todas as circunstancias;
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e Relés a fio piloto é usado para proteger as linhas de transmissao quando se deseja
que uma linha inteira seja fornecida com protecao de alta velocidade. Este utiliza
informacoes obtidas de locais remotos como um sinal de entrada e geralmente co-
munica a decisao tomada por um relé local de um dos tipos descritos acima para relés
nos terminais remotos de uma linha de transmissao (BLACKBURN; DOMIN, 2006).

2.5 Redes neurais artificiais

Baseado na redes neurais biol6gicas tomando como inspiracao a estrutura e o fun-
cionamento do sistema nervoso, as RNA’s estdo entre os modelos mais eficientes para a
solucao de varios problemas vindo a ser cada vez mais utilizados na solu¢ao dos problemas
(GAMA et al., 2021).

A rede neural é um modelo de neurénio artificial que busca simular o processo
de aprendizado do cérebro humano e € moldado matematicamente inspirado no sistema
nervoso, em que o mesmo ¢ constituido de varias unidades conectadas entre si, geralmente
dividido em camada de entrada e camada de saida, podendo ainda conter camadas in-
termediarias conhecidas como camadas ocultas. Cada camada executa uma funcao pré
determinada como, a obtencao dos dados, o tratamento e manipulacdo dos mesmos, € a
entrega dos dados ja tratados. A Figura 15 apresenta um arranjo genérico de uma RNA
(BISHOP, 2016; LIMA; PINHEIRO; SANTOS, 2016).

Figura 15 — Representacdo RNA genérica
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Fonte: (LIMA; PINHEIRO; SANTOS, 2016)

Quanto as topologias de redes neurais representada na Figura 16 (a), tem como
caracteristica principal ser monocamadas ou multicamadas. A segunda se trata da topo-
logia de redes com ciclos, Figura 16 (b), os neuronios tem a possibilidade de realimen- tarem
outros neurdnios dividindo-se em redes recorrentes e redes competitivas, dos quais as
arquiteturas basicas siao as redes Perceptron e Adaline (GAMA et al., 2021; LIMA;
PINHEIRO; SANTOS, 2016).
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Figura 16 — Redes direta e com cilos
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Fonte: (LIMA; PINHEIRO; SANTOS, 2016)

As principais caracteristicas das RNA’s sdo a sua arquitetura e a capacidade de
aprendizado via treinamento utilizando dados disponibilizados para treino, dado por um
aprendizado autoajustavel. Em geral, a capacidade de generalizacao é o grande trunfo das
RNA’s para resolucao dos problemas diante dos dados de treinamento, fazendo a extensao
do aprendizado dos dados de treinamento, e utilizando dos mesmos no tratamento dos
dados que venham a serem estudados (LIMA; PINHEIRO; SANTOS, 2016).

Com base no algoritmo, o modelo de rede neural controla e ajusta pesos simpaticos
que sao utilizados na delimitacdo do problema, dado pelo arranjo arbitrario, em que os
pesos sao ajustados de forma continua a partir das variacoes estatisticas do comporta-
mento do sistema. Todo esse processo é denominado filtro adaptativo, pois o processo
de adaptacdo dos pesos simpaticos a rede neural tem a capacidade de filtrar os dados de
treinamento, adaptando os mesmos para a identificacao e solucao dos problemas aplicados
(HAYKIN, 2001).

Os dados originais de entrada sao geralmente subdividido em trés subconjuntos:
treinamento, validacdo e teste. O conjunto de treinamento apresenta uma quantidade dos
dados elevada, permitindo assim a generalizacdo do aprendizado. A validacdo se d4 pela
verificacdo da eficiéncia da capacidade generalizada de dados treinados. Por fim, sao
efetuados testes para comprovacao do treinamento e validacao .

Ja a definicao da configuracao da rede é um tanto trabalhoso e tem passos pré-
definidos. Em geral é dividida em trés processos, sendo: selecao do tipo de rede, determi-
nacao da topologia e determinacdo de parametros do algoritmo de treinamento e funcoes
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de ativacao utilizadas. Em esséncia a rede neural tem a capacidade de representacao, ra-
ciocinio e aprendizagem diante dos dados fornecidos e de sua pré configuracao (HAYKIN,
2001; LIMA; PINHEIRO; SANTOS, 2016).

O aprendizado da rede neural se da pela modificacdo dos pesos simpéaticos das
conexoes e seu nivel de bias, que ocorre de forma gradual, estabelecendo uma rotina
(algoritmo) que estabelece a maneira com que os pesos sao ajustados. Entre as regras de
aprendizagem tem-se aprendizagem por correcao do erro, que consiste em uma filtragem
otima dos dados, no qual os ajustes do pesos é proporcional ao produto do sinal do erro
com o sinal de entrada da sinapse. Aprendizagem baseado em memoria, trabalha utilizando
explicitamente os dados de treinamento de treinamento disponiveis para a redeneural, e
por fim a aprendizagem hebbiana e competitiva que tomam como inspiracdoos
neuronios bioldgicos e a aprendizagem de boltzmann que tem como base a mecanica
estatistica (HAYKIN, 2001).

No teste da rede ¢ verificado a capacidade de generalizacio da RNA, além disso, o
monitoramento do desempenho do sistema deve ser periodicamente realizado, executando
possiveis manutencoes ou atualizaces, quando for necessario.

Nesse contexto, o objetivo é aplicar os métodos descritos afim de solucionar os
problemas de classificagdo e localizagdo de faltas em LT. Com isso, através das arquite-
turas da Rede Neural Artificial e fazendo o uso dos dados obtidos para um sistema de
transmissao, sera possivel localizar e classificar as faltas com acuracia, rapidez e precisao
(GAMA et al., 2021; LIMA; PINHEIRO; SANTOS, 2016).

2.5.1 Redes neurais artificiais aplicadas a faltas em LT

A técnica das redes neurais artificiais é estruturada na classificacdo e localizacao
de distarbios nas LT’s conforme Figura 17, sendo que, inicialmente deve-se analisar o
problema a ser resolvido, delimitando as informacoes que serao utilizadas na rede neural
(neste caso os valores de tensao e corrente), e a partir da delimitacao do problema torna-se
necessario a selecdo de amostras via coleta de dados utilizados para o aprendizado das
RNA’s.

Figura 17 — Etapas da aplicacao de uma rede neural.

Defini¢ao Coleta Pré- Separag@o Defnigdoda| | . Teste Integragao
do —»> de —»| em Conjunto |- | Configuracao|—» daRede | da —» da
problema Dados dos Dados de Dados da Rede Rede Rede

Fonte: Adaptada de (LIMA; PINHEIRO; SANTOS, 2016)

Ademais, é realizado um pré processamento dos dados visando uma padronizacao
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e reducdo na dimensionalidade dos mesmos, minimizando os ruidos presentes nos dados
e reduzindo as informacoes desnecessarias (LIMA; PINHEIRO; SANTOS, 2016).

2.5.2 Radial Basis Function (RBF)

Para o problema proposto foi escolhida a rede neural do tipo RBF que se trata de um
problema de ajuste de curva (aproximacdo) em um espaco de alta dimensionalidade.O
mesmo, pode ser subdividido em trés camadas, sendo a primeira de entrada de dados,a
segunda a camada oculta, nao linear e de alta dimensionalidade e por fim a camada
linear de saida (HAYKIN, 2001; MATHWORKS, 2021).

As diferentes camadas de uma RBF realizam diferentes tarefas que podem ser base-
adas na interpolacdo, elas possuem fungoes com centros fixos separados ao acaso, selecdo
auto-organizada ou selecdo supervisionada dos centros. Ademais métodos de regulari-
zacdo podem ser empregados como o método da interpolacao escrita com regularizacao,
podendo esses métodos separar a otimizacao das camadas ocultas e de saida da rede
(HAYKIN, 2001).

O processo de aprendizagem se da a partir do ajuste de pesos simpaticos que sao nao
lineares quando associados a redes ocultas e sdo lineares quando associados a camadade
saida, os pesos possuem respostas diferentes quanto a sua linearidade, sendo os pesos nao
lineares associados a uma evolucdo lenta em uma escala de tempo, e os pesos lineares
associados a um ajuste rapido (HAYKIN, 2001; BISHOP, 2016).

Nesse ambito, o conjunto de softwares Simulink® e Matlab® foram utilizado para
simulacao e tratamento dos dados. A implementacdo e aplicacdo dos métodos de redes
neurais mencionados busca solucionar o problema para classificacao e localizacao de faltas
nas LT’s. (LIMA; PINHEIRO; SANTOS, 2016)



CAPITULO

APLICACAO DAS RNA’s PARA LOCALIZACAO
DE FALTAS EM LT

Nesse capitulo, a RNA é aplicada no processo de deteccao, classificacao e localiza-
cao de faltas em um sistema de transmissao através do desenvolvimento de um algoritmo
computacional utilizando a RNA do tipo RBF. O objeto estudado foi uma linha de
transmissao com extensao de 100 km conforme Figura 18. Os parametros pertencentes a
mesma sao apresentados na Tabela 1.

Figura 18 — Diagrama unifilar da LT proposta.

400 kv A . B’ 400 kV

@ }1 | 100 km | @

Fonte: Adaptada de (SILVEIRA; SEARA; ZiiRN, 2001)

Tabela 1 — Dados caracteristicos da LT

Tensao de alimentacao Vs 400 kv
Impedancia da fonte Zs | 0,24j4,5 Q (por fase)

R 2,34 Q
Parametros de sequencia positiva | L 95,10 mH

C 1,24 mF

R 38,85 Q
Parametros de sequéncia zero L | 325,08 mH

C 0,845 mF
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Ja na Figura 19 o mesmo arranjo da LT pode ser visto apds ser implementado no

Simulink®, a tinica diferenca se deu somente pela presenca de um transformador, que neste
caso possui uma relacao de espiras 1:1 ndo afetando nos parametros da linha e estando
presente apenas para o melhor funcionamento da simulacao.

Figura 19 — Diagrama unifilar da LT estudada.
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Fonte: Autoria Propria

O arranjo apresentado em Simulink® é o responsével pela geracao dos dados das
faltas, sejam elas monoféasicas, bifasicas ou trifasicas, conectadas ou nao ao terra, cedendo
esses dados ao Matlab®, que por sua vez foi o responsavel pela implementacdo e execucdo
da rede neural, aplicada ao treinamento, teste e validacao da RBF.

Para a simulac¢do foi utilizado um computador pessoal da marca HP, equipado
com um hardware composto por um processador Intel® core™ i3 (5° geracio), 8,00 GB de
memoria RAM e um armazenamento em disco de estado sblido de 256 GB.

A aplicacao dos dados na RBF se da com o auxilio de uma funcao interna do
Matlab® a newrb (que junto a um localizador do tipo A) é responsavel pela criacio da
rede interativa que gera um neuronio por vez, até que o erro da soma quadrada caia abaixo
de uma meta de erro ou um nimero maximo de neurdnios seja alcancado. Sua sintaxe
se apresenta da seguinte forma pela funcao net = newrb (P, T, GOAL, SPREAD, MN,
DF), a Tabela 2 detalha a funcao de cada parametro.

Tabela 2 — Parametros da RBF

P Matriz R por Q com Q vetores de entrada

T Matriz S por Q com Q vetores de classe de destino (target)

GOAL Meta de erro quadratico médio (default = 0.0)

SPREAD | Propagacao de funcoes de base radial (default = 1.0)

MN Nimero maximo de neurdnios (default = Q)

DF Numero de neuronios adicionados entre camadas ocultas (default = 25)
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P e T sdo matrizes de vetores de entrada e target (resposta esperada para a entrada
de dados em questdo) respectivamente, e od demais parametros foram utilizados como
default.

Para as matrizes P e T foram utilizados os dados gerados pela simulagao no Si-
mulink®, onde a partir da simulacio da falta e geracio dos dados foi feita uma filtragem
dos dados e foram construidas diversas submatrizes contendo os dados de cada falta em
especifico. No final, foi construida uma matriz geral (P), contendo todas as submatrizes com
os dados de cada falta. Essa matriz junto a matriz de target foi utilizada para o
treinamento da rede neural, apos isso, foi validada a funcionalidade da rede, a Figura 20
apresenta o fluxograma dos algoritimos implementados.

Figura 20 - Fluxograma dos algoritimos construidos.

NAO

Fonte: Autoria Propria

A Figura 21 apresenta um diagrama que exemplifica a construcao do classificador de
faltas em RBF, devido a quantidade e similaridade dos dados de faltas, uma tinica rede
neural contendo todos os tipos de falta nao é capaz de classificar o tipo de falta presente.
Desta forma, foi dividido em dois algoritmos de classifica¢dao, no qual o primeiro
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faz a classificacao das faltas envolvendo o terra e outro a classificacao das faltas que
nao envolve o terra. O pré-requisito para o funcionamento de ambos os algoritmos foi a
presenca de distarbio na LT (F=1) para que o mesmo possa ser detectado.

A entrada de dados deu-se pela matriz geral contendo dados de corrente pré e pos
falta de todos os tipos de faltas. A saida (ou targert) é dada de forma binéaria, com 04
(quatro) saidas, uma para cada tipo de falta (A, B e C) e a ultima para o envolvimento
ou nao do terra (G). A interpretacao da saida se da com 1 (um) indicando a presenca e
0 (zero) o nao envolvimento da falta ou do aterramento. Por exemplo, para a saida10 0
1 significa a presenca uma falta monofasica, na fase A envolvendo terra, falta AG.

Figura 21 — Método classificador da RBF.

saidas
A
entradas RNA para
classificacao B
> das faltas nao C
envolvendo
» O terra G
F=1, G=0, D=1
F=1, G=1, D=1
saidas
» RNA para A
classificagao B
) das faltas
> envolvendo c
o terra
entradas G

Fonte: Adaptada de (MAHANTY; GUPTA, 2004)

A Figura 22 apresenta o diagrama para o localizador da falta. O sistema foi divi-
dido em quatro categorias, sendo um para cada tipo de falta. Tal divisao se deu devido a
localizacdo exigir uma precisao maior na saida, sendo que antes 0,8 e 0,9 ambos significa-
vam a presenca de faltas (pois eram arredondados para 1), agora cada um representa um
percentual de distancia da incidéncia da falta. Ademais ainda devido a similaridade entre
os dados, para cada tipo de categoria foi associado 2 algoritmos, sendo o primeiro para
localizacao da falta até 50% do trecho e caso esse nao seja capaz de localizar o segundo
algoritmo era acionando, fazendo a localizacao de 50 a 100% do trecho. Outro detalheé
que para a localizacdo foram utilizados valores de tensao e corrente, porém os valoresde
pré-falta ndo expdem dados relevantes para determinacdo da distancia. Para os dados de
entrada, além de uma normalizacao foi necessario um janelamento, para os valores de
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tensao e corrente pos-falta. A saida é dada de forma decimal variando de o a 1, represen-
tando o percentual de distancia mediante a localizacao da falta. Por exemplo 0,2 € 0,3
representam 20 e 30 Km, respectivamente, de distancia da falta medida a partir da barra
de leitura.

Figura 22 — Método localizador da RBF.

entradasj saidas
—| RNAI >
localizador para
faltas L-L
—>
entradas saidas
= RNAIL |y
entradas i saidas
—>| RNA- >
localizador para
—» faltas L-G
L-L entradas saidas
= RNA-I N
L-G
L-L-G
L_L_L entradas saidas
— =>| RNAI —
localizador para
faltas L-L-G
entradas saidas
= RNAL |
entradas ‘ saldas
ﬁ‘ RNA-l —>
@ | — localizador para
e faltas L-L-L
entradas saldas
= RNAIL |y

Fonte: Adaptada de (MAHANTY; GUPTA, 2004)



CAPITULO

ANALISE DOS RESULTADOS E DISCUSSOES

Diante de todo arranjo apresentado no Capitulo 3, o produto final, obtido com uma
média de 1800 cenarios diferentes, foi uma rede capaz de fazer a detec¢do e a classificacao
precisa das faltas. No entanto, a localizacao enfrentou dificuldades para executar com
precisdo a tarefa a ela proposta.

Os dois algoritmos implementados com finalidade da deteccdo foram suficientes
para, identificar o tipo de falta. A Tabela 3 apresenta a eficiéncia da RBF de classificacao
para cada tipo de falta e ainda as variacdes de impedancia de faltas que foram testadas
em ambos os algoritmos.

Tabela 3 — Resultado da aplicacdo na classificacao

Tipo de falta Precisaio MSE Impedancia(ohms)

AB 0,001
AC o 1

Sem Terra BC 99% |0,140625 10
ABC 20
AG
BG 0,001
CG o 1

Com Terra ABG 95% |0,0312498 10
ACG 20
BCG

sendo: Precisdao = somatorio(T==y’)/tamanho(T,1).
y = sim(net,P’).

sim = com condigdes iniciais a zero, retorna a resposta simulada de um modelo identificado
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usando os dados de entrada, P.

A Figura 23 apresenta o grafico de corrente para uma falta monofasica do tipo AG,
apos a ocorréncia da falta observa-se o aumento na amplitude da corrente. Assim, visto que
nos dados de treinamento estao envolvidos os valores de pré e pos falta, a rede é capazde
caracterizar o tipo de falta presente ali. Ademais, na Figura 24 é apresentado o grafico de

tensao (no qual, apesar de nao utilizado na classificacdo, apresenta caracteristicas que
merecem ser destacadas), onde a distincdo do momento da falta pode ser feita através do

ponto onde h4d uma brusca atenuacao da amplitude da mesma (caracteristica inversa ao
grafico de corrente).

3000

Figura 23 — Grafico de corrente falta AG
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Figura 24 — Grafico de tensao falta AG
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Fonte: Autoria Propria

Ja para a localizagdo, a RBF foi escolhida para implementar um algoritmo inicial
para a tentativa de localizacao da falta presente até metade do trecho da LT. Entretanto
o mesmo s6 foi capaz de localizar faltas até 40% da LT e apenas para a falta monofasica
conectada ao terra. Ademais, algumas alternativas foram utilizadas para tentar estabe- lecer

o funcionamento da RBF para localizaciao, desde a divisao em 3 algoritmos para a
localizacdo, utilizacao dos valores de tensao ao invés de tensao e corrente e a mudanca dos
parametros da simulacdo para incremento na capacidade da rede neural, entretanto sem

éxito para o cumprimento do objetivo. Na Tabela 4 sao apresentados os resultados para
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a localizacao até 40% da LT e o erro pode ser calculado conforme a Equacao 20 (SAHA;
IZYKOWSKI; ROSOLOWSKI, 2010).

Erro =

|Re — Rt| . 100
/

(20)

sendo:

Re - Resultado encontrado (Km).
Rt - Resultado teérico (Km).

| - comprimento (Km).

Tabela 4 — Resultado da aplicacdo na localizacao

Resultado Resultado

Tipo de falta MSE  Distancia (Km) . Erro
tedrico encontrado

AG 0,0125 10 0,1 0,1768 7,68%

AG 0,0125 20 0,2 0,2258 2,58%

AG 0,0125 30 0,3 0,2990 0,10%

AG 0,0125 40 0,4 0,4000 0,00%

A Figura 25 apresenta os graficos de tensao para a falta AG onde a distancias sao
de 30 (a), 60 (b) e 90 (c) km de distancia. Através da anélise dos graficos fica evidente que
a variacao da distancia de localizacdo da falta causa apenas um incremento ou decremento
de variacao instantes ap6s a ocorréncia da falta.

Figura 25 — Gréfico de tensao falta AG com falta em diferentes distancias
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Ja na Figura 26, os graficos de corrente para as distancias de 30 (a), 60 (b) e 90

(c) km mostram uma variacao pos falta ainda menor quando comparada as variacoes nos

graficos de tensao.

Figura 26 — Grafico de corrente falta AG com falta em diferentes distancias
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Apesar de aplicada com sucesso por (MAHANTY; GUPTA, 2004; MENEZES,
2008), o insucesso da localizagdo abordada nesta monografia pode ser explicado segundo

(MATHWORKS, 2021), que exemplifica que mesmo quando projetadas de forma eficiente,

as RBF tendem a ter muitas vezes mais neuronios do que uma rede do tipo feedforward,

isso porque quanto maior o espaco de entrada (em termos de nimero de entradas e as faixas

nas quais essas entradas variam), mais neuronios sao necessarios. Desta forma, devido a

grande quantidade de dados de entrada e a similaridade entre os mesmos, a rede nao é

capaz de entregar uma saida precisa.



CAPITULO

CONCLUSAO

As LT’s estdo presentes em todo o territorio nacional, sendo a principal respon- savel
pelo transporte de energia elétrica no pais, entretanto, devido a grande incidénciade
distarbios presente nas mesmas os métodos computacionais inteligentes se mostram
extremamente necessarios no auxilio da resolu¢ao dos problemas visando o pronto reesta-
belecimento do transporte de energia elétrica.

Sendo assim, como aplicado neste trabalho a RNA do tipo RBF, usada como meio
para a identificacao, viabilizando posteriormente a solucdo do problema. Podemos vero
método se mostrando totalmente funcional para a classificacdo de faltas que venham
ocorrer nas LT, o que diminui a problemaética de identificagdo do defeito, adiante a apli-
cacao na localizacao das faltas é apresentada, infelizmente o método selecionado aqui nao
alcancou, por completo, o objetivo a ele proposto, sendo capaz de realizar sua funcao
apenas para um tipo de falta e ainda com limitacao de a falta estar de 0 a 40% (nesse
caso, com uma eficiéncia de 92,32%). Entretanto, a nao localizacao eficiente pela metodo-
logia aplicada a arquitetura escolhida ndo descaracteriza a necessidade da aplicacao dos
métodos inteligentes para a resolu¢io dos problemas referentes as linhas de transmissao.

Diversos fatores podem ter influenciado no produto final obtido, desde a escolha dos
parametros de modelagem do sistema, interferindo nos resultados da simulacio atéa
dimensionalidade dos dados, de forma a nao permitir a localizacao precisa das faltas. Dessa
forma, a localizacao requer uma abordagem diferente da escolhida neste trabalho.

Dos objetivos, ao final deste trabalho todos foram abordados, desde os objetivos
alcancados com sucesso (classificacao das faltas), quando os nao bem sucedidos (a loca-
lizacdo das faltas), evidenciando a necessidade e viabilidade da aplicacdo das RNA’s no
tocante da resolucao dos problemas atrelados as LT’s.
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Desta forma, vale destacar a relevancia dos resultados, onde a utilizacao dos mé-
todos inteligentes almejam um cenério promissor, propiciando a toda a sociedade uma
energia com melhor qualidade, onde as eventuais falhas possam ser superadas de maneira
rapida e efetiva.

Para trabalhos futuros, sugere-se a aplicacao da RBF com adaptacgbes no codigo,
a fim de prover a localizacdo para que todas as variacoes realizadas sejam bem sucedidas,
podendo ter a utilizacdo da funcio interna do Matlab® a newrb, com valores de GOAL e
SPREAD variados. Ademais a aplicacdo do problema tratado aqui com outras func¢oes de
RBF também se mostra promissor. Ainda neste mesmo aspecto, uma decomposicao do sinal
de dados pode ser realizado antes do treinamento da RBF, com a aplicacdo de uma Fast
Fourier Transform (FFT), para que com os dados tratados usados no treinamento,
possam melhorar a eficiéncia do método computacional podendo o mesmo ser avaliado
quanto a capacidade de localizacao de faltas pela RBF. Por fim, a implementacao e
comparacao dos resultados obtidos aqui com outras arquiteturas das RNA.
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APENDICE

ALGORITMO PARA A APLICACAO DA RBF

A.a

Algoritmo de classificacao das faltas

Programa 1 — Algoritmo RBF no Matlab

© 00 N O u A~ W N

HoR e
[T

13

14

15

16

17

18

19

20

21

cle;

close all;
clear all;

%% Training Side

load system (° MODEL IIla’ ) % Carrega a simula o

= Dados falta AG -———————————————————
open system (” MODEL IIla/Three-Phase Fault’ ) % Set falta AG

sim (" MODEL IIla’ ) % Executa simula o

datal = [Ta_bus3 (100) Ib bus3 (100) Ic bus3 (100) 1/3%*(Ta_bus3 (100) +Ib_bus3 (100) +
Tc_bus3 (100));

Ia bus3 (460) 1Ib bus3 (460) Ic bus3 (460) 1/3*%(Ia bus3 (460) +Ib bus3 (460) +
Ic_bus3 (460) ) ;

Ta_bus3 (820) Ib_bus3 (820) TIc bus3 (820) 1/3%(Ta_bus3 (820) +Ib_bus3 (820) +
Ic_bus3 (820) ) ;

Ta_bus3 (1180) TIb bus3 (1180) Tc bus3 (1180) 1/3%(Ta_bus3 (1180) +Ib_bus3 (1180) +
Ic_bus3 (1180));

Ia bus3 (1540) 1Ib bus3 (1540) Ic bus3 (1540) 1/3%(Ia bus3 (1540) +Ib bus3 (1540) +
Ic_bus3 (1540) );

Ta_bus3 (2100) Ib bus3 (2100) Tc bus3 (2100) 1/3%(Ta_bus3 (2100) +Ib_bus3 (2100) +
Ic_bus3 (2100) );

Ia bus3 (2660) Ib bus3 (2660) Ic bus3 (2660) 1/3%(Ia bus3 (2660) +1b bus3 (2660) +
Ic_bus3 (2660) ) ;

Ta bus3 (3220) Ib bus3 (3220) Ic bus3 (3220) 1/3%(Ia bus3 (3220) +Ib bus3 (3220) +
Ic_bus3 (3220) );

Ia bus3 (3780) 1Ib bus3 (3780) Ic bus3 (3780) 1/3%(Ia bus3 (3780) +Ib bus3 (3780) +
Ic_bus3 (3780) );

Ta bus3 (4340) Ib bus3 (4340) Ic bus3 (4340) 1/3%(Ia bus3 (4340) +Ib bus3 (4340) +
Ic_bus3 (4340))71;
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53

22 targetl = [1 00 1; 1 00 1; 1 00 1; 1 0 0 1;
1001; 100 11;

23

24

25 % Dados falta BG -———————————-

26 open system (" MODEL IIIa/Three -Phase Fault’ ) %

27

28 sim(’ MODEL IITa’ ) %

29

30 data2 = [Ia bus3 (180)
Tc_bus3 (180));

Executa simula 0

Ib_bus3 (180) TIc_bus3 (180)

100 I;

1001; 100 1; 1 0 0 1;

Set falta BG

1/3%(Ia_bus3 (180) +Ib_bus3 (180) +

31 Ta_bus3 (540) 1Ib_bus3 (540) Tc_bus3 (540) 1/3%(Ta_bus3 (540) +Ib_bus3 (540) +
Tc_bus3 (540) ) ;

32 Ta_bus3 (900) TIb_bus3 (900) Tc_bus3 (900) 1/3*(Ta_bus3 (900) +Ib_bus3 (900) +
Tc_bus3 (900) );

33 Ta_bus3 (1260) Ib_bus3 (1260) Ic_bus3 (1260) 1/3*(Ta_bus3 (1260) +Ib_bus3 (1260) +
Tc_bus3 (1260) );

34 Ta_bus3 (1620) Ib_bus3 (1620) Ic_bus3 (1620) 1/3*(Ia_bus3 (1620) +Ib_bus3 (1620) +
Ic_bus3 (1620) );

35 Ta_bus3 (2180) Ib_bus3 (2180) Ic_bus3 (2180) 1/3*(Ia_bus3 (2180) +Ib_bus3 (2180) +
Ic_bus3 (2180) );

36 Ta bus3 (2740) 1Ib bus3 (2740) Ic bus3 (2740) 1/3%*(Ia bus3 (2740) +Ib bus3 (2740) +
Ic bus3 (2740) );

37 Ta_bus3 (3300) Ib_bus3 (3300) Ic_bus3 (3300) 1/3*(Ia_bus3 (3300) +Ib_bus3 (3300) +
Ic_bus3 (3300) );

38 Ta_bus3 (3860) Ib_bus3 (3860) Ic_bus3 (3860) 1/3*(Ia_bus3 (3860) +Ib_bus3 (3860) +
Ic_bus3 (3860) );

39 Ta bus3 (4420) 1Ib bus3 (4420) Ic bus3 (4420) 1/3%(Ia bus3 (4420) +Ib bus3 (4420) +
Ic_bus3 (4420))];

40 target2 = [0 1 01; 01 01; 01 01; 01 01; 01 01; 01 01; 01O0T1; 010 1;

0101; 010 1];

41

42

43 o Dados falta CG -~~~

44 open system (" MODEL IIla/Three-Phase Fault’ ) % Set falta CG

45

46 sim(’ MODEL IIla’ ) %

47

48 data3 = [Ia_ bus3 (240)
Tc_bus3 (240));

Executa simula o

Ib_bus3 (240) Ic_bus3 (240)

49 Ta bus3 (640) Ib bus3 (640) Ic bus3 (640)
Tc_bus3 (640) );

50 Ta bus3 (1000) Ib bus3 (1000) Ic bus3 (1000)
Ic_bus3 (1000) ) ;

51 Ta bus3 (1360) Ib bus3 (1360) Ic_bus3 (1360)
Ic_bus3 (1360) );

52 Ta bus3 (1720) Ib bus3 (1720) Ic bus3 (1720)
Tc_bus3 (1720) );

53 Ta bus3 (2280) Ib_bus3 (2280) Ic_bus3 (2280)
Tc_bus3 (2280) );

54 Ia bus3 (2840) 1Ib bus3 (2840) Ic bus3 (2840)
Ic_bus3 (2840) );

55 Ta bus3 (3400) Ib bus3 (3400) TIc bus3 (3400)
Tc_bus3 (3400) );

56 Ta bus3 (3960) Ib bus3 (3960) Ic_bus3 (3960)
Tc_bus3 (3960) );

57 Ia bus3 (4520) 1Ib bus3 (4520) 1Ic bus3 (4520)

Tc_bus3 (4520) ) 1;

1/3%(Ia bus3 (240) +Ib bus3 (240) +

1/3%(1a_bus3 (640) +1b_bus3 (640) +

1/3%(Ia bus3 (1000) +Ib bus3 (1000) +

1/3%(Ia bus3 (1360) +Ib bus3 (1360) +

1/3%(Ta_bus3 (1720) +Ib_bus3 (1720) +

1/3%(Ta_bus3 (2280) +Ib_bus3 (2280) +

1/3%(Ta_bus3 (2840) +Ib_bus3 (2840) +

1/3%(Ta_bus3 (3400) +1b_bus3 (3400) +

1/3%(Ta_bus3 (3960) +Ib_bus3 (3960) +

1/3%(Ta_bus3 (4520) +Ib_bus3 (4520) +
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58 target3 = [0 0 1 1; 0011; 001 1; 001 1; 001 1; 001 1; 001 1; 001 1;
001 1; 001 1];
59
60
61 Y Dados falta ABG -————————""—""——————~
62 open system (" MODEL IIla/Three-Phase Fault’ ) % Set falta ABG
63
64 sim(’ MODEL IITa’ ) % Executa simula o
65
66 data4 = [Ia bus3 (320) Ib bus3 (320) Ic bus3 (320) 1/3%(Ia bus3 (320) +Ib bus3 (320) +
Tc_bus3 (320) ) ;
67 Ia bus3 (740) 1Ib bus3 (740) Ic bus3 (740) 1/3%(Ia bus3 (740) +Ib bus3 (740) +
Tc_bus3 (740) );
68 Ia bus3 (1100) Ib bus3 (1100) Ic bus3 (1100) 1/3%(Ia bus3 (1100) +Ib bus3 (1100) +
Ic_bus3 (1100));
69 Ta bus3 (1460) Ib bus3 (1460) Ic bus3 (1460) 1/3*(Ia bus3 (1460) +Ib bus3 (1460) +
Tc_bus3 (1460) );
70 Ta bus3 (1820) Ib bus3 (1820) Ic bus3 (1820) 1/3*(Ia bus3 (1820) +Ib bus3 (1820) +
Ic_bus3 (1820) );
71 Ta bus3 (2380) Ib bus3 (2380) TIc_bus3 (2380) 1/3%(Ta_bus3 (2380) +Ib_bus3 (2380) +
Tc_bus3 (2380) );
72 Ta bus3 (2940) 1Ib bus3 (2940) Ic bus3 (2940) 1/3%*(Ia bus3 (2940) +Ib bus3 (2940) +
Ic bus3 (2940) );
73 Ta bus3 (3400) Ib bus3 (3400) Ic bus3 (3400) 1/3*(Ia bus3 (3400) +Ib bus3 (3400) +
Ic_bus3 (3400) );
74 Ta bus3 (3960) Ib bus3 (3960) Ic bus3 (3960) 1/3%(Ia bus3 (3960) +Ib bus3 (3960) +
Ic_bus3 (3960) );
75 Ta bus3 (4620) 1Ib bus3 (4620) Ic bus3 (4620) 1/3%(Ia bus3 (4620) +Ib bus3 (4620) +
Ic_bus3 (4620))];
76 target4 = [1101; 1101;1101;1101;1101;1101;1101; 110 1;
1 101; 110 1];
77
78 % Dados falta ACG -———"—"""""""""""——
79 open system (° MODEL IIla/Three -Phase Fault’ ) % Set falta ACG
80
81 sim(’ MODEL IITa’) % Executa simula o
82
83 datab = [Ia bus3 (400) Ib bus3 (400) Ic bus3 (400) 1/3%(Ia bus3 (400) +Ib bus3 (400) +
Tc_bus3 (400) );
84 Ta bus3 (840) Ib bus3 (840) Ic bus3 (840) 1/3%(Ia bus3 (840) +Ib bus3 (840) +
Tc_bus3 (840) );
85 Ta bus3 (1200) Ib bus3 (1200) Ic bus3 (1200) 1/3%(Ia bus3 (1200) +Ib bus3 (1200) +
Tc_bus3 (1200) );
86 Ta bus3 (1560) Ib bus3 (1560) Ic bus3 (1560) 1/3*(Ia bus3 (1560) +Ib bus3 (1560) +
Ic_bus3 (1560) );
87 Ta bus3 (1920) Ib bus3 (1920) Tc bus3 (1920) 1/3%(Ta_bus3 (1920) +Ib_bus3 (1920) +
Ic bus3 (1920) );
88 Ta bus3 (2480) Ib_bus3 (2480) TIc bus3 (2480) 1/3*(Ta_bus3 (2480) +Ib_bus3 (2480) +
Tc_bus3 (2480) );
89 Ia bus3 (3040) 1Ib bus3 (3040) Ic bus3 (3040) 1/3%*(Ia bus3 (3040) +Ib bus3 (3040) +
Ic bus3 (3040) );
90 Ta bus3 (3500) Ib bus3 (3500) TIc bus3 (3500) 1/3*(Ta_bus3 (3500) +Ib_bus3 (3500) +
Ic_bus3 (3500) );
91 Ta_bus3 (4060) Ib bus3 (4060) TIc bus3 (4060) 1/3*(Ta_bus3 (4060) +Ib _bus3 (4060) +
Tc_bus3 (4060) );
92 Ta bus3 (4720) Ib bus3 (4720) Ic bus3 (4720) 1/3*(Ia _bus3 (4720) +1b bus3 (4720) +
Ic_bus3 (4720))71;
93 targeth = [1 011, 101 1; 1011; 1011; 101 1; 101 1; 101 1; 101 1;
101 1; 101 11;
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94
95
96
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98
99
100

101
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103

104
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108

109

110

111
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114
115
116
117
118
119
120
121

122
123
124
125
126
127
128
129
130
131
132
133
134
135
136
137
138

139

Y———mm e Dados falta BCG —————-—-—-—-———————
open_system (° MODEL IITa/Three -Phase Fault’ ) % Set falta BCG
sim (" MODEL IITa’ ) % Executa simula o

data6 = [Ia bus3 (480)
Tc_bus3 (480) ) ;
Ta_bus3 (840) Ib_bus3 (840)
Tc_bus3 (840) );
Ta bus3 (1200) Ib bus3 (1200)
Tc_bus3 (1200));
Ta_bus3 (1560) TIb_bus3 (1560)
Ic_bus3 (1560) );
Ta bus3 (1920) Ib bus3 (1920)
Tc_bus3 (1920) );
Ta_bus3 (2480) Ib_bus3 (2480)
Tc_bus3 (2480) );
Ta_bus3 (3040) Ib_bus3 (3040)
Tc_bus3 (3040) );
Ta_bus3 (3500) Ib_bus3 (3500)
Tc_bus3 (3500) );
Ta_bus3 (4060) Ib_bus3 (4060)
Tc_bus3 (4060) );
Ta_bus3 (4720) Ib_bus3 (4720)
Ic bus3 (4720))7;

Ib_bus3 (480)

Tc_bus3 (480)

Tc_bus3 (840)

Ic bus3 (1200)

Ic bus3 (1560)

Ic bus3 (1920)

Tc_bus3 (2480)

Ic bus3 (3040)

Tc_bus3 (3500)

Tc_bus3 (4060)

Tc_bus3 (4720)

1/3%(Ta_bus3 (480) +Ib_bus3 (480) +
1/3%(Ta_bus3 (840) +1b_bus3 (840) +
1/3%(Ta_bus3 (1200) +1b_bus3 (1200) +
1/3%(T1a_bus3 (1560) +Ib_bus3 (1560) +
1/3%(Ta_bus3 (1920) +1b_bus3 (1920) +
1/3%(Ta_bus3 (2480) +1b_bus3 (2480) +
1/3%(Ta_bus3 (3040) +Ib_bus3 (3040) +
1/3%(Ta_bus3 (3500) +1b_bus3 (3500) +
1/3%(Ta_bus3 (4060) +Ib_bus3 (4060) +

1/3%(Ta_bus3 (4720) +1b_bus3 (4720) +

target6 = [0 11 1; 01 11; 01 11; 011 1; 01 11; 01 11; 011 1; 011 1;
0111; 011 1];

h-——————— = Matriz geral para rede —————————"—"—"—"—"—"————

data = [datal; data2; data3; data4; datab; data6]; % Matriz de dados

target = [targetl; target2; target3d; targetd4; targetH; target6]; % Target de dados

%tic

% Create a radial basis
% Train the net awork

net a = newrb (data’ , target’ ); % net a

doing testing

)

save (" net a.mat’ ,’ net a’ );

% train performance

neural net awork

is the trained model. save it at end for

y = sim(net a,data’ );
y=round (y) ;
performance = sum(target==y’ )/size (target,1)

%% Testing Side
% for testing load the trained model
open system ( MODEL IIla/Three -Phase

sim(” MODEL IIla’ ) % Executa simula

load (" net a.mat’ );
testdata = [Ia bus3 (100)
Ic_bus3 (100))71;
sim(net a, testdata ’ );

Ib bus3 (100)

y =

Ic_bus3 (100)

Fault’ )

(0]

1/3%(Ta_bus3 (100) +Ib_bus3 (100) +
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140 y=round (y);

141y’

142

143 load (" net a.mat’ );

144 testdata = [Ia bus3 (180) Ib bus3 (180) Ic bus3 (180) 1/3%(Ia bus3 (180) +Ib bus3 (180) +
Ic bus3 (180))];

145 y = sim(net a, testdata’ );
146 y=round (y);

147 y’

148

149 load (" net a.mat’ );
150 testdata = [Ia bus3 (240) Ib bus3 (240) Ic bus3 (240) 1/3%(Ia bus3 (240) +Ib bus3 (240) +
Tc_bus3 (240))1;

151 y = sim(net a, testdata’ );
152 y=round (y);

153y’

154

155 load (" net a.mat’ );
156 testdata = [Ia bus3 (320) Ib bus3 (320) Ic bus3 (320) 1/3%(Ia bus3 (320) +Ib bus3 (320) +
Tc_bus3 (320))1;

157 y = sim(net a, testdata’ );
158  y=round (y);

159 y’

160

161 load (" net a.mat’ );
162 testdata = [Ia bus3 (400) Ib bus3 (400) Ic bus3 (400) 1/3*(Ia bus3 (400) +Ib bus3 (400) +
Tc_bus3 (400) ) 1;

163 y = sim(net a, testdata’ );
164 y=round (y) ;

165 y’

166

167 load (" net a.pmat’ );
168 testdata = [Ia bus3 (480) Ib bus3 (480) Ic bus3 (480) 1/3*(Ia bus3 (480) +Ib bus3 (480) +
Ic_bus3 (480))1;

169 y = sim(net a, testdata’ );
170  y=round (y) ;
171y’

A.2 Algoritmo de Localizacao das faltas

1 clc;

2 close all ;

3 clear all;

4 %% Training Side

5 load system (’ MODEL IV’ ) % Carrega a simula o
6
e
8 open system (° MODEL IV’ ) % Set falta AG 10m
9

10 sim (° MODEL IV ') % Executa simula o

11

12 % Janelamento dos dados

13 Ia PF = normalize (Ia bus3 (2001:3001));

14 Ib PF = normalize (Ib bus3 (2001:3001));
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15 Ic PF normalize (Ic bus3 (2001:3001));

16 Va PF normalize (Va bus3 (2001:3001) ) ;

17 Vb PF normalize (Vb bus3 (2001:3001) ) ;

18 Vc PF normalize (Ve bus3 (2001:3001) ) ;

19

20 datal = [Ia PF (1) Ib PF (1) Ic PF (1) Va PF (1) Vb _PF (1) Vc PF (1) ;

21 Ta_PF (100) 1Ib_PF (100) Ic_PF (100) Va_PF (100) Vb_PF (100) Vc_PF (100) ;

22 Ta_PF (200) 1Ib_PF (200) Ic_PF (200) Va_PF (200) Vb_PF (200) Vc_PF (200) ;

23 Ta_PF (300) Ib_PF (300) TIc_PF (300) Va PF (300) Vb_PF (300) Vc_ PF (300) ;

24 Ta_PF (400) Ib_PF (400) TIc_PF (400) Va_ PF (400) Vb_PF (400) Vc_PF (400) ;

25 Ia_PF (500) 1Ib_PF (500) Ic_PF (500) Va_PF (500) Vb_PF (500) Vc_PF (500) ;

26 Ia_PF (600) Ib_PF (600) Ic_PF (600) Va_PF (600) Vb_PF (600) Vc_PF (600) ;

27 Ta_PF (700) Ib_PF (700) TIc_PF (700) Va_ PF (700) Vb_PF (700) Vc_ PF (700) ;

28 Ta_PF (800) Ib_PF (800) Ic_ PF (800) Va_ PF (800) Vb _PF (800) Vc_ PF (800) ;

29 Ta_PF (900) 1Ib_PF (900) Ic_PF (900) Va_PF (900) Vb_PF (900) Vc_PF (900) J;

30 targetl = [0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1; 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1; 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1
0.1; 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1; 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1;

31 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1; 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1; 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1

0.1; 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1; 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.17];

32

33

34 % e e

35 open system (° MODEL IV’ ) % Set falta AG 20m

36

37 sim (" MODEL IV ) % Executa simula o

38

39 % Janelamento dos dados

40 Ta PF = normalize (Ia bus3 (2001:3001));

41 Ib PF = normalize (Ib bus3 (2001:3001));

42 Ic PF = normalize (Ic bus3 (2001:3001));

43 Va PF = normalize (Va bus3 (2001:3001));

44 Vb PF = normalize (Vb bus3 (2001:3001));

45 Vc PF = normalize (Ve bus3 (2001:3001));

46

47 data2 = [Ia PF(2) Ib PF(2) Ic PF(2) Va PF(2) Vb PF (2) Vc PF (2);

48 Ta PF (110) Ib _PF (110) Ic PF (110) Va PF (110) Vb _PF (110) Ve PF (110) ;

49 Ta_PF (210) 1Ib_PF (210) Ic_PF (210) Va_PF (210) Vb_PF (210) Vc_PF (210) ;

50 Ta_PF (310) 1Ib_PF (310) Ic_PF (310) Va_PF (310) Vb_PF (310) Vc_PF (310) ;

51 Ta PF (410) Ib_PF (410) Ic PF (410) Va PF (410) Vb _PF (410) Vc PF (410) ;

52 Ta PF (510) Ib_PF (510) Ic PF (510) Va PF (510) Vb _PF (510) Vc PF (510) ;

53 Ta_PF (610) 1Ib_PF (610) Ic_PF (610) Va_PF (610) Vb_PF (610) Vc_PF (610) ;

54 Ta_PF (710) 1Ib_PF (710) Ic_PF (710) Va_PF (710) Vb_PF (710) Vc_PF (710) ;

55 Ta PF (810) Ib_PF (810) Ic PF (810) Va PF (810) Vb PF (810) Vc PF (810) ;

56 Ta_PF (910) Ib_PF (910) Ic_PF (910) Va PF (910) Vb _PF (910) Vc_ PF (910) J;

57 target2 = [0.2 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2; 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2; 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2
0.2; 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2; 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2;

58 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2; 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2; 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2

0.2; 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2; 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2];
59
60
61 %
62 open system (° MODEL IV’ ) % Set falta AG 30m
63
64 sim (" MODEL IV’ ) % Executa simula o
65
66 % Janelamento dos dados
67 la PF = normalize (Ia bus3 (2001:3001));
68 Ib PF = normalize (Ib bus3 (2001:3001));
69 Ic PF = normalize (Ic bus3 (2001:3001));
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70 Va PF = normalize (Va bus3 (2001:3001));

71 Vb PF = normalize (Vb bus3 (2001:3001));

72 Ve PF = normalize (Vc bus3 (2001:3001));

73

74 data3 = [Ta PF (3) Ib PF(3) Ic PF(3) Va PF(3) Vb PF(3) Vc PF(3);

75 Ta_PF (120) TIb_PF (120) TIc_PF (120) Va PF (120) Vb_PF (120) Vc_ PF (120) ;
76 Ta_PF (220) 1Ib_PF (220) Ic_PF (220) Va_PF (220) Vb_PF (220) Vc_PF (220) ;
77 Ta_PF (320) 1Ib_PF (320) Ic_PF (320) Va_PF (320) Vb_PF (320) Vc_PF (320) ;
78 Ta_PF (420) Ib_PF (420) TIc_PF (420) Va_ PF (420) Vb_PF (420) Vc_ PF (420) ;
79 Ta_PF (520) Ib_PF (520) TIc_PF (520) Va_ PF (520) Vb_PF (520) Vc_PF (520) ;
80 Ta_PF (620) 1Ib_PF (620) Ic_PF (620) Va_PF (620) Vb_PF (620) Vc_PF (620) ;
81 Ta_PF (720) 1Ib_PF (720) Ic_PF (720) Va_PF (720) Vb_PF (720) Vc_PF (720) ;
82 Ta_PF (820) Ib_PF (820) Ic_ PF (820) Va PF (820) Vb _PF (820) Vc_ PF (820) ;
83 Ta_PF (920) 1Ib_PF (920) Ic_PF (920) Va_PF (920) Vb_PF (920) Vc_PF (920) J;

84 target3 = [0.3 0.3 0.3 0.3 0.3 0.3; 0.3 0.3 0.3 0.3 0.3 0.3; 0.3 0.3 0.3 0.3 0.3
0.3; 0.3 0.3 0.3 0.3 0.3 0.3; 0.3 0.3 0.3 0.3 0.3 0.3;

85 0.3 0.3 0.3 0.3 0.3 0.3; 0.3 0.3 0.3 0.3 0.3 0.3; 0.3 0.3 0.3 0.3 0.3

0.3; 0.3 0.3 0.3 0.3 0.3 0.3; 0.3 0.3 0.3 0.3 0.3 0.3];

86

87 %

88 open system (° MODEL IV’ ) % Set falta AG 40m

89

90 sim (* MODEL IV’ ) % Executa simula o

91

92 % Janelamento dos dados

93 Ia PF = normalize (Ia bus3 (2001:3001));

94 Ib PF = normalize (Ib bus3 (2001:3001));

95 Ic PF = normalize (Ic bus3 (2001:3001));

96 Va PF = normalize (Va bus3 (2001:3001));

97 Vb PF = normalize (Vb bus3 (2001:3001));

98 V¢ PF = normalize (Vc bus3 (2001:3001));

99

100 data4 = [Ia PF(4) Ib PF(4) Ic PF(4) Va PF(4) Vb PF(4) Vc PF (4);

101 Ta PF (130) Ib PF (130) Ic PF (130) Va PF (130) Vb PF (130) Vc PF (130) ;

102 Ta PF (230) Ib_PF (230) Ic PF (230) Va PF (230) Vb PF (230) Vc PF (230) ;
103 Ta_PF (330) 1Ib_PF (330) Ic_PF (330) Va_PF (330) Vb_PF (330) Vc_PF (330) ;
104 Ta_PF (430) 1Ib_PF (430) Ic_PF (430) Va_PF (430) Vb_PF (430) Vc_PF (430) ;
105 Ta_PF (530) 1Ib_PF (530) Ic_PF (530) Va_ PF (530) Vb_PF (530) Vc_PF (530) ;
106 Ta_PF (630) 1Ib_PF (630) Ic_PF (630) Va PF (630) Vb_PF (630) Vc_PF (630) ;
107 Ta_PF (730) 1Ib_PF (730) Ic_PF (730) Va_PF (730) Vb_PF (730) Vc_PF (730) ;
108 Ta_PF (830) 1Ib_PF (830) Ic_PF (830) Va_PF (830) Vb_PF (830) Vc_PF (830) ;
109 Ta_PF (930) Ib_PF (930) Ic_PF (930) Va_ PF (930) Vb _PF (930) Vc_ PF (930) J;

110 target4 = [0.4 0.4 0.4 0.4 0.4 0.4; 0.4 0.4 0.4 0.4 0.4 0.4; 0.4 0.4 0.4 0.4 0.4
0.4; 0.4 0.4 0.4 0.4 0.4 0.4; 0.4 0.4 0.4 0.4 0.4 0.4;

111 0.4 0.4 0.4 0.4 0.4 0.4; 0.4 0.4 0.4 0.4 0.4 0.4; 0.4 0.4 0.4 0.4 0.4

0.4; 0.4 0.4 0.4 0.4 0.4 0.4; 0.4 0.4 0.4 0.4 0.4 0.4];

112

113

114

115 %% neural netork

116 data = [datal; data2; data3; data4]; % Matriz de dados

117 target = [targetl; target2; target3; target4d]; % Target de dados

118

119 % Create a radial basis neural net awork

120 % Train the net_awork

121 net_a = newrb (data’ , target’ ); % net a is the trained model. save it at end for
doing testing

)

122 save (" net a.mat’ ,’ net a’ );

123
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124
125
126
127
128
129
130
131
132
133
134
135
136
137
138

140
141
142
143
144
145
146
147
148
149

cle
%% Testing Side

load (” net a.mat’ );

testdata = [Ia PF (1) Ib_PF (1)
y = sim(net _a, testdata’ );
%y=round (y);

’

y

load (" net a.mat’ );

testdata = [Ia PF (2) Ib_PF (2)
y = sim(net _a, testdata’ );
%y=round (y);

’

y

load (" net a.mat’ );

testdata = [Ia_ PF (3) Ib_PF (3)
y = sim(net _a, testdata’ );

% y=round (y);

’

y

load (" net a.mat’ );
testdata = [la PF (4) Ib PF (4)
y = sim(net a, testdata’ );

%y=round (y);

v’

Ic PF (1)

Ic_PF (2)

Ic_PF (3)

Ic PF (4)

Va_PF (1)

Va_PF (2)

Va_PF (3)

Va_ PF (4)

Vb_PF (1)

Vb_PF (2)

Vb_PF (3)

Vb _PF (4)

Ve PF (1) 1;

Ve PF (2) 1;

Ve PF (3) 1;

Ve _PF (4) 1;
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