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RESUMO

Durante as ultimas décadas, devido a questdes de ordem ambiental, econémica e politica, tem-
se aumentado o interesse na utilizacdo de fontes limpas e renovaveis de energia. Nesse contexto,
a geracdo distribuida fotovoltaica se destaca pelo seu potencial de geracdo. No entanto, 0s
sistemas de distribuicdo com alta penetracdo de geracao distribuida fotovoltaica podem ter seu
funcionamento diretamente afetado, j& que os alimentadores deixam de apresentar fluxo de
poténcia unidirecional por possuirem diversas fontes de geracdo. Um aspecto que € impactado
¢ a protecdo desses sistemas e, por isso, € importante pensar estratégias para mitigar possiveis
problemas. Um processo muito relevante na protecdo de sistemas elétricos de poténcia é a
localizagéo de faltas. Este trabalho visa estimar a localizagao de faltas em redes de distribuicéo
de energia elétrica que possuem alta penetracdo de geracdo distribuida fotovoltaica utilizando
redes neurais artificiais (RNAs). O alimentador utilizado é o IEEE 13-Node Distribution Test
Feeder no ambiente Simulink® do software MATLAB®. Foram aplicadas faltas monofasicas e
trifasicas em diversos pontos do alimentador e, para cada uma delas, feitas todas as
combinagOes de disponibilidade dos geradores fotovoltaicos. Isto inclui 0s casos em que
nenhum deles esta disponivel, até o caso em que todos estdo disponiveis, gerando 512
combinacg6es. A inferéncia da distancia das faltas foi realizada por meio de RNAs utilizando
dados provenientes de medidores inteligentes posicionados ao longo do alimentador. O
desempenho das redes neurais foi analisado por meio dos parametros de erro médio quadratico
(MSE) e da regresséo linear (R), sendo o melhor desempenho um MSE de 1,1408.10° e uma R
de 99,994%. Também foram realizados testes de desempenho das RNAs a partir do pré-
processamento dos dados de entrada por meio da anélise de componentes principais. Foram
utilizadas 4, 8 e 12 componentes principais, elas obtiveram bons resultados, mas as redes
treinadas com todos os dados as superaram. Foi utilizada uma rede neural artificial para

classificacdo do trecho em que ocorreu a falta e seu total de acertos foi de 93,33%.

Palavras-chave: Localizacdo de faltas. Geragdo distribuida. Redes neurais artificiais. Anélise

de componentes principais.



ABSTRACT

During the last decades, due to environmental, economic and political issues, interest in the use
of clean and renewable energy sources has increased. In this context, distributed photovoltaic
generation stands out for its generation potential. However, distribution systems with high
penetration of distributed photovoltaic generation may have their operation directly affected,
since the feeders no longer present unidirectional power flow because they have several
generation sources. A very relevant process that is impacted by distributed generation is the
protection of electric power systems, specially fault location. This work aims to estimate the
location of faults in electricity distribution networks that have a high penetration of distributed
photovoltaic generation using artificial neural networks. The feeder used is the IEEE 13-Node
Distribution Test Feeder in the Simulink® environment of the MATLAB® software. Single-
phase and three-phase faults were applied to different points of the feeder and, for each one, all
combinations of availability of photovoltaic generators were made. This includes the cases
where none of them are available, until the case where all are available, generating 512
combinations. The fault distance inference was performed using artificial neural networks using
data from smart meters positioned along the feeder. The performance of the Neural Networks
was analyzed using the parameters mean square error (MSE) and linear regression (R), with the
best performance being an MSE of 1,1408.10° and an R of 99.994%. Performance tests of
artificial neural networks were also performed from the pre-processing of the input data using
the principal component analysis: using 4, 8 and 12 main components they obtained good
results, but the networks trained with all the data overcame. An artificial neural network was
used to classify the section in which a fault occurred, and its total number of correct answers
was 93.33%.

Keywords: Fault location. Distributed generation. Artificial neural networks. Principal

component analysis.
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1 INTRODUCAO

1.1 Apresentacéo do Tema

A emergéncia de uma crise sisttmica ambiental traz a tona a necessidade de mudanca da
percepcdo de mundo calcada no crescimento ilimitado e no uso indiscriminado de recursos
naturais. E preciso colocar como central o compromisso intergeracional de conservacgio e

recuperacdo na natureza, ja que esta possibilita a vida (NUNES-VILLELA et al., 2017).

Por essas e outras razfes de ordem econémica e politica, tem-se aumentado o interesse pela
utilizacdo de fontes limpas e renovaveis de energia. Para Lucon e Goldemberg (2009), o tripé
da organizacdo sustentavel do sistema energético é constituido pela descentralizacdo da

producdo de energia, pela maior participacéo de fontes renovaveis e pela eficiéncia energética.

Nesse contexto, a geracdo distribuida (GD), que quase sempre esta associada a fontes
renovaveis de energia, surge como ferramenta para possibilitar essa organizagéo sustentavel do
sistema energético. A GD possibilita a reducdo das emissdes de gases estufa e o alivio sobre

sistemas elétricos de poténcia que se encontram sobrecarregados (MENDES, 2018).

A geracao fotovoltaica, como fonte renovavel, possui um enorme potencial de compor uma
fatia maior da producdo energética. No entanto, a adi¢do de painéis fotovoltaicos ao longo dos
alimentadores pode impactar diretamente no funcionamento da rede. Uma razéo para isto € que,
em algumas situacdes, o fluxo de poténcia passa a ser bidirecional, pois 0s centros
consumidores podem estar sendo alimentados pela rede ou contribuindo na alimentacéo da rede.
Desse modo, a expansdo da geracdo distribuida fotovoltaica modificou bastante as redes de
distribuicdo, transformando alimentadores com apenas uma fonte e caracteristica radial em
alimentadores com mudltiplas fontes de geracdo (DEHGHANI; KHODNIA; DEHGHAN,
2017).

Com a modificacdo de diversos parametros da rede, como valores de tensdo, corrente e
frequéncia, pode haver uma operacgdo inadequada dos dispositivos de protecdo, ja que o ajuste

deles é realizado a partir desses parametros. Por tal motivo, € necessario repensar estratégias de
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protecdo de sistemas elétricos para que considerem a operacdo com alta insercdo de GD

fotovoltaica.

Um processo muito importante dentre os que sdo de responsabilidade da protegéo de sistemas
elétricos é a localizacdo de faltas. Ele consiste na determinacgéo do local exato, ou mais proximo
possivel, da causa do disturbio na rede (ARAUJO, 2015). Isso é realizado por meio do
processamento de informacgdes dos pardmetros da rede no momento do disturbio, fornecidos
por equipamentos de medicdo inteligentes nela instalados.

A deteccdo exata da localizacdo de um curto-circuito € muito complexa em redes de
distribuicdo, em comparacéo a redes de transmisséo, devido a aspectos como variacéo da carga,
altaimpedancia de curto-circuito e ao fato de as redes de distribuicdo frequentemente possuirem
cargas desbalanceadas e assimétricas (DEHGHANI; NEZAMI, 2013). E esse processo se torna
ainda mais complexo quando a rede possui uma elevada penetracdo de GD. Métodos
algoritmicos utilizados para localizacdo de faltas costumam ter seu erro elevado quando
expostos a essa situacao (JOSE et. al, 2013). Portanto, torna-se importante o estudo de técnicas
de localizacdo de faltas considerando um sistema que possua alta insercdo de GD, que € a

intencdo deste trabalho.

1.2 Justificativas

Inicialmente, o foco dos pesquisadores em localizacdo de faltas foi em linhas de transmissao,
devido seu alto impacto nos sistemas de poténcia e também, pelo fato de serem bem extensas,
ha a necessidade de um longo tempo de locomocéo das equipes para a investigacdo da falta
(DASHTAR; DASHTI; SHAKER, 2018). Além disso, a localizagéo de faltas se torna mais
complexa em sistemas de distribuicdo devido a alta ramificacdo, desbalanceamento de cargas e

até falhas no registro e ajustes de equipamentos que atuam na protecao.

Nas concessionarias de energia, ndo € rara a utilizacéo de técnicas empiricas para identificacéo
das falhas. As mais comuns s&o a inspecdo visual e o chaveamento por tentativa e erro. Se a
regido for pequena, € possivel localizar a falha examinando o local a pé, enquanto em areas

maiores € comum a utilizacdo de automoveis ou helicéptero (GURURAJAPATHY;
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MOKHLIS; ILLIAS, 2017). E evidente, no entanto, que se trata de um processo moroso e que

métodos automatizados de realizar essa tarefa sdo bastante importantes.

Dashtar, Dashti e Shaker (2018) indicam que ha basicamente trés classes de métodos de
localizagdo de faltas: os baseados em impedancia e componentes de frequéncia principal, em
alta frequéncia e ondas mdveis e em conhecimento e cognicdo. O primeiro busca calcular a
impedancia até o ponto de falta a partir da medigdo de corrente e tensdo em seu terminal.
Entretanto, a alta ramificacdo das linhas de distribuicdo e a impossibilidade de obter essas
medi¢Oes para qualquer ponto sujeito a falta fazem com que sua aplicabilidade seja dificil. Ja a
segunda classe de métodos se baseia na reflexdo e transmissao das ondas geradas no ponto de
falta. Esses métodos possuem uma étima precisdo, mas sdo mais complexos e caros que 0
primeiro pois necessitam de equipamentos auxiliares. A terceira classe de método aplica
técnicas como inteligéncia artificial, analise estatistica e métodos hibridos. Quando bem
aplicadas, estratégias fundamentadas em aprendizado podem mostrar flexibilidade e bom

desempenho em diferentes condicdes, apesar das particularidades dos sistemas.

Em funcdo da complexidade dos problemas na localizacdo de faltas, a discussdo destes e 0s
resultados de diversos estudos na literatura cientifica podem ser vistos como um indicativo que
as solucdes tradicionais estdo cada vez mais proximas de sua obsolescéncia. A dificuldade de
um tratamento analitico e numérico tem impulsionado a aplicacdo de sistemas computacionais
inteligentes, tais como as redes neurais artificiais (RNAs) (BATISTA, 2016).

As técnicas de RNAs tém sido utilizadas nas areas de previsdo de carga, diagnostico e
localizacdo de faltas, despacho econdmico, avaliacdo de seguranca e estabilidade transitéria.
Suas principais vantagens sdo a capacidade de lidar com varia¢Ges estocasticas do ponto de
operacdo programado com aumento de dados, classificagdo e processamento online e rapido,

modelagem nao-linear implicita e filtragem de dados do sistema (RAYBOLT, 2011).

Como as tecnologias de redes inteligentes adicionardo uma grande quantidade de dados em
tempo real, como informacdes de corrente e tensdo obtidas através de sensores instalados nos
equipamentos, existe um enorme potencial para o desenvolvimento de mais técnicas baseadas
em RNAs para localizacéo de faltas. Esse processo, no entanto, requer que algumas dificuldades

sejam consideradas. Uma delas é a alta demanda de tempo para treinamento das redes, outra €
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a aquisicao e estruturacdo de dados para serem utilizados (GURURAJAPATHY; MOKHLIS;
ILLIAS, 2017). Dados limitados ou imprecisos podem afetar o desempenho do algoritmo
(PEREZ, VASQUEZ, VILORIS; 2019). Por este motivo, para auxiliar na operagio das RNAs,
pode ser interessante realizar um pré-processamento dos dados para que sejam escolhidos 0s

mais relevantes e para que haja uma diminuicao desse tempo para treinamento das redes.

1.3 Objetivos Geral e Especificos

1.3.1 Objetivo Geral

Estimar a localizacdo de faltas em redes de distribuicdo de energia elétrica que possuem alta

insercdo de geracdo distribuida fotovoltaica utilizando RNAs.

1.3.2 Objetivos Especificos

a) Utilizar um modelo de alimentador para realizacdo das simulacGes de faltas
monofasicas e trifasicas e da variacdo da disponibilidade da geracdo fotovoltaica;

b) Obter uma base de dados do comportamento do alimentador sob diversos tipos de curto-
circuito em diferentes locais;

c) Aplicar técnicas de pré-processamento de dados para melhoria dos resultados das
RNAs.

1.4 Organizagéo do Trabalho

A secéo 1 contextualiza o tema do trabalho, apresentando suas justificativas e objetivos durante

seu desenvolvimento.

A secéo 2 traz o referencial tedrico em que se baseia o trabalho. Ela contextualiza o tema da
geracdo distribuida, mais especificamente a fotovoltaica e aborda sobre a importancia da
protecdo de sistemas elétricos na distribuicdo, além de comentar as principais causas de falhas
nesses sistemas. A secdo também trata das RNAS, suas funcionalidades e topologias e a técnica

PCA, que sera utilizada para pré-processamento dos dados.
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A secdo 3 apresenta 0os métodos e as etapas de desenvolvimento do trabalho. Ela mostra as
caracteristicas do alimentador escolhido, a modelagem do sistema fotovoltaico e do bloco de
faltas e como se deu a simulagéo do sistema. Alem disso, a se¢do evidencia como se realizou a
escolha das RNAs, seus parametros e seus dados de entrada, inclusive o nimero de

componentes principais a serem utilizadas.

A secdo 4 demonstra os resultados obtidos a partir das RNAs, juntamente com as métricas

utilizadas para avaliar se elas foram eficientes na inferéncia da localizacédo das faltas.

A secéo 5 apresenta realiza um balango sobre o trabalho desenvolvido e seus resultados.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Geracao Distribuida

Os sistemas elétricos de poténcia (SEPs) sdo compostos por equipamentos que atuam de forma
coordenada para fornecimento de energia elétrica com atencdo a parametros como qualidade,

seguranca e custo. Suas atividades incluem geragéo, transmisséo e distribuigédo de energia.

Os SEPs desenvolveram-se mundialmente em um modelo baseado em plantas geradoras de
grande porte interligadas aos centros de consumo por meio de longas redes de transmisséo e
distribuicéo, caracterizando uma topologia com um fluxo unidirecional de energia (VARGAS,
2018). Esse modelo, no entanto, baseia-se, principalmente, em fontes de energia poluentes e/ou
ndo-renovaveis, o que provoca problemas no nivel socioambiental, mas também no econémico,
ja que existe um limite em sua disponibilidade e, em curto prazo, um aumento do custo de

exploracao.

Por conta disto e em consonadncia com o desenvolvimento tecnoldgico, houve um aumento no
interesse pelo uso de fontes renovaveis de energia, principalmente as mais proximas dos
consumidores. Inicialmente, a GD era utilizada em éareas de dificil acesso para linhas de
transmisséo e distribuicdo. No entanto, o interesse pela geragcdo descentralizada acabou por
aumentar o escopo de sua aplicabilidade (MOTOYA-BUENO; MUNOZ-HERNANDEZ;
CONTRERAS, 2016).

A Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL), em seu Caderno Tematico de Micro e

Minigeracéo Distribuida, define GD da seguinte forma:

A geracdo distribuida é caracterizada pela instalagcdo de geradores de pequeno porte,
normalmente a partir de fontes renovéaveis ou mesmo utilizando combustiveis fosseis,
localizados proximos aos centros de consumo de energia elétrica (AGENCIA
NACIONAL DE ENERGIA ELETRICA, 2016, p. 7)

Esses pequenos geradores ao longo da rede de distribuigdo proporcionam beneficios, mas
também desvantagens. Os beneficios incluem a diminuicdo de investimento na expansao dos
sistemas de distribuicdo e transmissédo, reducdo do impacto ambiental, melhoria do nivel de

tensdo na rede nos momentos de alta demanda e a diversificacdo da matriz energética. Ja as



19

desvantagens se dao pelo aumento da complexidade de operacdo da rede e cobranca pela
utilizacdo do sistema elétrico, além do pagamento de impostos e a necessidade de mudancas
nos procedimentos das distribuidoras para operagdo, controle e protecdo de suas redes
(AGENCIA NACIONAL DE ENERGIA ELETRICA, 2016).

O aumento na complexidade de operacdo da rede se da por conta de eventuais mudancas nos
perfis de tensdo, corrente e fluxo de poténcia. Essas modificagdes podem ocorrer devido ao
surgimento de fluxo reverso de poténcia em sistemas que foram projetados para operar em
fluxos unidirecionais, impactando, por exemplo, na operacao dos equipamentos de protecdo
(BHISE; KANKALE; JADHAO, 2017).

2.1.1 Geracdo Fotovoltaica

A geracdo de energia elétrica por meio de painéis fotovoltaicos vem se expandindo nos Gltimos
anos. No Brasil, esse processo ndo vem ocorrendo na mesma velocidade que em paises europeus
e nos Estados Unidos, no entanto, sua localizacdo geogréfica o coloca em certa vantagem
(MENDES, 2018). O Brasil, devido ao seu posicionamento entre os tropicos, apresenta um
otimo nivel e baixa variabilidade de irradiacdo solar, demonstrando enorme potencial para
implementacdo de geracdo fotovoltaica (INSTITUTO NACIONAL DE PESQUISAS
ESPACIAIS, 2017).

Comparando com combustiveis fésseis, a geracao fotovoltaica tem baixo impacto ambiental,
possibilitando a reducdo de emissdo de 69.100 milhdes de toneladas de COg, entre 69.000 e
99.000 toneladas de NOx, 0xidos de nitrogénio, e entre 126 e 184 toneladas de SO, até 2030.
Ela também é uma fonte abundante, silenciosa e que, por geralmente ser instalada nos telhados,
ndo ocupa um espaco util nas residéncias (SAMPAIO; GONZALEZ, 2017). Seus custos de

manutencdo também sdo reduzidos, ja que ndo possuem partes moveis.

Apesar do baixo impacto ambiental na geragédo de energia, ha emissao de gases do efeito estufa
no processo de producdo e transporte dos painéis. Além disso, parte dos materiais que o0
compBem sdo provenientes da mineracdo, ou seja, recursos que ndo Sdo renovaveis e cuja

exploracdo apresenta elevado impacto ambiental e social.
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A GD pode ser dividida em microgeracao, de poténcias menores ou iguais a 75 kW (AGENCIA
NACIONAL DE ENERGIA ELETRICA, 2015), e minigeracao, de poténcia superior a 75 kW
e inferior ou igual a 5 MW (AGENCIA NACIONAL DE ENERGIA ELETRICA, 2017). Em
2019, o Brasil ultrapassou a marca de 1 GW de poténcia instalada em micro e minigeracao
distribuida, sendo que a fotovoltaica representava 870 MW em um total de 82,6 mil unidades
geradoras (AGENCIA NACIONAL DE ENERGIA ELETRICA, 2019).

2.2 Protecdo de Sistemas Elétricos de Distribuicéo

Os SEPs, apesar de serem projetados para atuar em regime permanente e de forma continua,
estdo expostos a condi¢des que podem perturbar seu funcionamento. Quando isso ocorre, ha a
modificacdo de suas grandezas elétricas, a saber, tensdo, corrente e frequéncia, fazendo com
que atue fora de seu regime de operacdo normal. Esta é uma condicdo de falha do sistema, ou,
como é mais comumente chamada, falta (KINDERMANN, 2010).

Falta elétrica é definida pela ABNT NBR 5460:1992 como uma “ocorréncia acidental e subita,
ou defeito, em um elemento de um sistema elétrico, que pode resultar em falha do prdprio
elemento e/ou de outros elementos associados” (ASSOCIACAO BRASILEIRA DE NORMAS
TECNICAS, 1992, p. 20). Para garantir que haja confiabilidade e continuidade no fornecimento
de energia, enquanto isola rapidamente a regido afetada, € necessario um sistema de protecao

seletivo e eficaz.

No caso de sistemas de distribuicdo, ha alguns aspectos que devem ser atendidos na protecao.
Um deles envolve a protecdo dos equipamentos contra danos que possam ser causados por
curtos-circuitos ou sobrecarga; outro envolve isolar a menor parte possivel do circuito em uma
condicio de falha, e pelo menor tempo (ELETROBRAS, 1982). E importante que as regioes
isoladas sejam reestabelecidas o mais cedo possivel para que os consumidores ndo sejam
prejudicados. Por outro lado, uma descontinuidade no fornecimento de energia elétrica pode
implicar em multas para a distribuidora (AGENCIA NACIONAL DE ENERGIA ELETRICA,
2018).

Para atuacdo na protecdo, sdo utilizados religadores automaticos, relés, disjuntores e fusiveis.

Esses equipamentos séo posicionados de modo a criarem zonas de protecao, fazendo com que
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0 equipamento mais préoximo da falha tenha uma atuacdo mais rapida, possibilitando a

interrupcao do fornecimento ao menor numero de consumidores (VARGAS, 2018).

Atualmente, diversos desses equipamentos atuantes na rede sdo digitais e possuem
comunicagdo com o Centro de Operacao da concessionaria de energia elétrica, podendo tanto
enviar informacg6es das condi¢cbes em que a rede se encontra, quanto receber comandos em
tempo real. A integracdo desses equipamentos “inteligentes” ao sistema elétrico forma um
conjunto que vem sendo denominado redes elétricas inteligentes ou, no inglés, smart grids.
Essas redes inteligentes combinam as novas tecnologias de informacéao, comunicagdo, medicdo
e automacdo e promovem o desenvolvimento de técnicas avancadas de monitoramento,

controle, operagdo e manutencéo da rede (ARAUJO, 2015).

As redes inteligentes tém sido vistas como a principal solu¢do para a modernizacao
da infraestrutura do setor elétrico pela possibilidade de prover medicdo avancada,
automacdo de sistemas e processos, trocas de informacdes bidirecionalmente em
tempo real, aumento da eficiéncia e seguranca energética, reducéo de perdas e custos,
participacdo ativa dos consumidores, e maior viabilizacdo da inclusdo de fontes
alternativas a matriz energética por meio da geracéo e microgeracéo distribuida, entre
outros aspectos (ARAUJO, 2015, p. 38).

Como uma das funcionalidades das redes inteligentes € a medicdo inteligente, ela pode fornecer
historicos de dados, parametros operacionais e diagndsticos do sistema. Todas essas
informacdes podem auxiliar na identificacdo e localizacdo de distarbios, além da tomada de

decisdo acerca da solucdo desses problemas (ARAUJO, 2015).

A localizacéo de faltas é uma das aplicacdes mais importantes dessas redes inteligentes, ja que
essa é uma das premissas para a operacdo econdmica e confiavel dos SEPs. Sua execuc¢do visa
restabelecer o fornecimento de energia elétrica em tempo compativel com as exigéncias do
conjunto de consumidores afetados pela interrupcdo ou a identificacdo de defeitos latentes que
podem vir a comprometer a integridade do sistema e a seguranca da populacdo (BATISTA,
2016).
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2.2.1 Tipos de Faltas

Ha diversas situacdes que podem causar faltas em SEPs, algumas delas sdo: problemas de
isolacdo, mecanicos, elétricos, de natureza térmica, de manutencgéo e outros. Essas falhas podem

ser permanentes ou temporarias (CAMINHA, 2004).

As temporarias comumente ocorrem por conta de toque breve entre cabos, entre cabos e arvores
ou animais, tensdes induzidas por descargas atmosféricas indiretas ou perda de isola¢do. Essas
faltas temporarias podem ter seus efeitos mitigados por meio da atuacdo do religamento
automatico da rede (CAMINHA, 2004).

Jé& as permanentes podem ser causadas por rompimentos de cabos, quedas de arvores sobre a
rede, queda de postes, descargas atmosféricas diretas, vandalismos e queimadas. Como elas
costumam realizar um dano fisico a rede, demandam o envio de uma equipe de manutencéo ao
local (CAMINHA, 2004).

Existem diversos tipos de curtos-circuitos: monofésico a terra, bifésico a terra, bifésico e
trifasico. O de maior ocorréncia é o monofasico a terra, representando 63% dos casos. Nesse
tipo de curto-circuito, a maior parte ocorre apenas temporariamente, representando 96% dos
casos (KINDERMANN, 2010). Ja os curtos-circuitos trifasicos, apesar de serem bem menos
frequentes, com uma taxa de cerca de 5%, sdo bastante perigosos, obtendo correntes altissimas
(LIM; DORR, 2000).

2.2.2 Componentes Simétricas

Como a maior parte dos curtos-circuitos que atingem a rede elétrica sdo assimétricos,
ocorrendo, principalmente, entre fase e terra, 0 modelo de circuito monofésico equivalente para
representar o sistema trifasico ndo é adequado, ja que as tens@es e correntes se diferenciam em
modulo e ndo estdo igualmente defasadas em 120°. Um modelo mais adequado para resolucao
desse tipo de problema é a representacdo em componentes simétricas (VARGAS, 2018).

A base dessa representacdo é o Teorema de Fortescue, que preconiza que um circuito trifasico

desequilibrado, na sequéncia de fases ABC, pode ser decomposto em trés sistemas de fasores
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equilibrados: componentes simétricas de sequéncia positiva, negativa e zero (FORTESCUE,

1918), como pode ser visto na Figura 1.

Figura 1 — Sistema trifasico desequilibrado e suas componentes simétricas: (a) sistema desequilibrado; (b)
sequéncia positiva; (c) sequéncia negativa; (d) sequéncia zero
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Fonte: Vargas (2018).
Nota: Adaptada pela autora.

A sequéncia positiva € composta por um conjunto de trés fasores balanceados, de mesmo
modulo, defasados em 120° com a mesma sequéncia de fases do sistema trifasico original. A
sequéncia negativa também possui trés fasores balanceados, de mesmo médulo e defasados em
120°, no entanto, possui uma sequéncia de fases contraria a do sistema original. Ja a sequéncia

zero possui trés fasores idénticos: de mesmo modulo e angulo (CAMINHA, 2004).

A obtencdo das componentes simetricas é realizada a partir da aplicacdo de uma matriz de
transformac&o. Ela pode ser feita a qualquer conjunto de fasores trifasicos, sejam eles de tensdo
ou de corrente. A equagdo (1) mostra essa transformacéo, as variaveis Vg, V,; € V,, Sa0 0S
fasores das componentes de sequéncia 0, positiva e negativa, respectivamente, enquanto V,, 1,
e V. sdo os fasores do sistema desequilibrado. A variavel a é um operador que realiza uma

rotacdo de 120°.
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2.3 Redes Neurais Artificiais

As RNAs sdao modelos computacionais adaptativos inspirados nas caracteristicas de
processamento de informacdo de neurdnios reais e suas interconexdes (HAYKIN, 1999). Suas
principais caracteristicas incluem: capacidade de aprendizagem, habilidade de generalizacéo,
organizacdo de dados, capacidade de adaptacdo, facilidade de prototipagem, armazenamento
distribuido e tolerancia a falhas (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

O processo de treinamento das RNAs consiste no ajuste dos pesos sinapticos, o que permite que
a rede se adapte ao processo e possibilita a extracao da relacdo das variaveis analisadas. Desse
modo, as RNAs séo capazes de generalizar o conhecimento adquirido e organizar amostras que
possuam similaridade (CINTRA, 2018).

As RNAs podem ser utilizadas para diversas funcionalidades, algumas delas sdo: aproximacéo
de funcdes, controle de processos, classificacdo de padrbes, agrupamento de dados, previsdo,
otimizagdo e memdrias associativas (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010). Neste trabalho,
sera empregada a aproximacdo de fungdes. Para tal, as RNAs sdo treinadas com o objetivo de

mapear a relacdo entre as variaveis de entrada e saida, de forma a generalizar suas respostas.

A unidade de processamento das RNAs é o neurdnio artificial, cujo primeiro modelo
matematico foi realizado por McCulloch e Pitts (1943). Os neurdnios se ligam entre si por meio
de conexdes que estdo associadas a um peso sinaptico. Para treinar a rede, 0s pesos sinapticos
sdo ajustados de forma iterativa de modo que sua saida se aproxime dos valores esperados. O
modelo geral de neurénio é mostrado na Figura 2. Sua operacdo se da a partir da apresentacao
dos sinais nas entradas x, cada um dos sinais € multiplicado por um peso w e entdo somados a
um bias b. Esse resultado é submetido a uma funcéo de ativacao ¢, gerando a saida da rede. As
funcbes de ativacdo podem ser do tipo degrau, degrau bipolar, rampa simétrica, logistica,
tangente hiperbdlica, sigmoide, gaussiana ou linear (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010). Os

procedimentos descritos sdo resumidos nas equacdes (2) e (3).
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Figura 2 — Modelo matematico do neurdnio artificial
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As RNAs podem ser compostas de um ou mais neurdnios e possuir uma ou mais camadas. Sua
arquitetura define como os neurbnios estardo arranjados e, portanto, o fluxo sinaptico. Ja a
topologia se refere as distintas composi¢cdes estruturais que ela poderd apresentar em uma
arquitetura. A arquitetura de uma rede neural é escolhida a partir da necessidade de aplicacéo e
estd relacionada com o algoritmo de aprendizagem utilizado para treinar a rede. As
caracteristicas que definem a estrutura de uma rede neural sdo: camadas intermediarias,
quantidade de neurdnios, funcéo de transferéncia e algoritmo de aprendizado (HAYKIN, 2001).
Quando o sinal percorre a rede em apenas uma direcdo, da entrada para a saida, essa rede é
denominada rede de alimentacéo direta (do inglés feedforward) e possui neurénios agrupados
em camadas (CINTRA, 2018).
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Um modelo de RNA pode ser visto na Figura 3. Esse modelo possui trés camadas distintas: a

de entrada, a oculta e a de saida.

Figura 3 — Modelo de rede neural
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Fonte: Cintra (2018).

A camada de entrada é responsavel por receber os sinais de entrada e repassa-los para a oculta,
ela ndo realiza nenhuma operacdo sobre esses dados. A camada oculta processa os dados
provenientes da camada de entrada e a camada de saida apresenta os resultados finais da rede
(SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

O perceptron é o primeiro modelo de aprendizado supervisionado. Ele foi desenvolvido por
Rosenblatt (1958). Seu algoritmo de treinamento calcula os erros entre a saida da rede e a saida
desejada e os utiliza para ajustar os pesos. O perceptron pode possuir uma ou mais camadas
ocultas, sendo que os de uma camada sao capazes apenas de resolver funcdes lineares, enquanto
os de multiplas camadas sdo capazes de aproximar quaisquer func¢Ges continuas (BISHOP,
1995).

Existem também as redes com realimentacdo, ou recorrentes (do inglés recurrent). Nessas
redes, a saida de alguns neurénios pode alimentar neur6nios da mesma camada ou de camadas
anteriores. Isso faz com que o sinal se desloque em duas direcdes, possibilitando que a rede

possua memdaria dindmica e consiga representar dados em sistema dindmicos (CINTRA, 2018).
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O aprendizado da rede perceptron é realizado por meio do algoritmo supervisionado de
retropropagacéo (do inglés backpropagation). Esse algoritmo foi desenvolvido por Rumelhart,
Hinton e Williams (1986) e modifica os valores dos pesos para representar os padrdes do

conjunto de dados de treinamento com o objetivo de minimizar o erro médio quadrético.

Para o desenvolvimento de aplicacBes que utilizam redes neurais, alguns passos devem ser
tomados. Os primeiros séo a coleta de dados e a separa¢do em conjuntos. Os dados escolhidos
devem cobrir o dominio do problema e incluir exce¢des e condicbes limites. Eles devem ser
separados em dados de treinamento e dados de teste, um conjunto para ser utilizado no
treinamento da rede e o outro para verificar seu desempenho. Esses dados também podem ser

pré-processados para que sejam mais apropriados para utilizagdo na rede (CINTRA, 2018).

Em seguida, deve ser definida a configuracao da rede: o paradigma apropriado a aplicacéo, a
topologia a ser utilizada (nUmero de camadas e neurénios em cada uma delas), os parametros

do algoritmo de treinamento e as fungdes de ativacdo (CINTRA, 2018).

Entdo, é realizado o treinamento da rede. Alguns aspectos devem ser considerados nessa etapa,
tais quais a inicializacdo da rede, o modo e o tempo de treinamento. Apos o treinamento, €
realizado o teste com os dados que ndo foram utilizados, determinando assim seu desempenho.
E, por ultimo, a rede pode ser incluida no sistema do ambiente operacional da aplicagcdo
(CINTRA, 2018).

No contexto das aplicacbes em SEPs, especificamente nos problemas de localizacao de faltas,
as RNAs possuem algumas vantagens e desvantagens. Como vantagens estdo a simplicidade de
implementacdo e a capacidade de deteccdo de correlagbes ndo lineares entre varidveis
dependentes e independentes. As desvantagens incluem a dependéncia da quantidade e
qualidade dos dados que serdo treinados, para que se produza um algoritmo de bom
desempenho, a lenta convergéncia do processo de treinamento e a definicdo empirica de varios
dos parametros importantes das RNAs, como quantidade de camadas ocultas, quantidade de
neurdnios e taxa de aprendizado (GURURAJAPATHY; MOKHLIS; ILLIAS, 2017).
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2.4 Analise de Componentes Principais

A andlise de componentes principais (PCA, do inglés principal components analysis) é uma
técnica ndo-supervisionada que busca a reducdo dimensional e a ndo-correlacdo linear entre
variaveis, preservando a maior parte da informagdo contida em seus dados (CHIANG,;
RUSSEL; BRAATZ, 2000). Ela é provavelmente a técnica estatistica multivariada mais
popular e mais antiga, sendo utilizada em quase todas as disciplinas cientificas (HERVE; J.,
2011).

O algoritmo busca encontrar as direcdes no espaco m-dimensional sobre as quais a variancia
(distancia entre os valores de seus dados e o valor esperado) é maximizada. Desta forma, espera-
se reter o0 maximo de informacdo dos dados com uso de um numero menor de coordenadas
cientificas (HERVE; J., 2011).

Para que isto seja feito, a PCA calcula novas varidveis denominadas componentes principais,
que sdo encontradas a partir de combinacGes lineares entre as variaveis originais. A primeira
componente principal é a que possui maior variancia. Esta componente €, portanto, a que
extraird a maior quantidade de informacg6es dos dados. Ja a segunda componente é encontrada
de forma que seja ortogonal a primeira € com a maior variancia possivel. As componentes
seguintes sdo reveladas de forma analoga e a quantidade maxima de componentes é o nimero

de variaveis originais.

Para célculo da PCA, primeiramente os dados sdo organizados em uma matriz, em que cada
coluna representa uma variavel que sera observada. Em seguida, é subtraida a média dos dados
e eles sdo normalizados quanto a variancia. Entdo, € calculada a matriz de correlacdo e
encontrados seus autovalores e autovetores. Os autovalores definem o grau de importancia de
cada componente que foi criada no espaco da PCA e os autovetores compdem uma matriz de
rotacdo que descreve os dados transformados (CHIANG; RUSSEL; BRAATZ, 2000).

De acordo com Chiang, Braatz e Russel (2001), h& alguns fatores que motivam a utilizacéo da
PCA em andlise de falhas de sistemas. Um deles € que a representacdo da informagdo em
dimensdes mais compactas generaliza melhor os dados independentes do conjunto de

treinamento. Outro fator € que a estrutura que se abstrai na analise torna possivel a identificacdo
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das varidveis mais afetadas pela falha. E, por ultimo, a PCA permite a separacdo dos dados em
dois subespacos: um que descreve as tendéncias sistematicas do processo e outro que €

composto basicamente de ruido.
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3 METODOS E ETAPAS DE DESENVOLVIMENTO

Seguindo os aspectos colocados por Prodanov e Freitas (2013), o trabalho em questéo pode ser
caracterizado como uma pesquisa aplicada, ja que investiga solugbes para um problema
particular, e também experimental, pois busca estudar uma situacdo sob controle com a
utilizacdo de ferramentas especificas para esse fim, nesse caso, softwares. Quanto aos seus
objetivos, pode ser definida como uma pesquisa explicativa. Ela também é quantitativa, ja que

utiliza de recursos e técnicas estatisticas para sua avaliacao.

Para a estimagdo da localizagdo das faltas, foram utilizados dados obtidos de simulagdes por
meio da toolbox SimPowerSystems™ e 0 ambiente gréafico Simulink® presentes no software
MATLAB®. Os dados sdo processados por meio da Neural Net Fitting tool e da Neural Net
Pattern Recognition tool do MATLAB®. Também s&o realizados pré-processamento dos dados

utilizando o método das componentes simétricas e a analise de componentes principais.

3.1 Alimentador

Para desenvolvimento do projeto, foi escolhido o alimentador IEEE 13-Node Distribution Test
Feeder. Publicado pelo Subcomité de Analise do Sistema de Distribuicdo do Institute of
Electrical and Electronics Engineers (IEEE), é um circuito pequeno e comumente utilizado
para testes de caracteristicas em sistemas de distribuicdo. Trata-se de um sistema relativamente
carregado e que possui um regulador de tensdo na saida da subestacdo, capacitores shunt para
compensacao reativa e carga desbalanceada. Boa parte de seus ramais sao trifasicos, possuindo
apenas trés bifasicos e dois monofasicos (IEEE, 1992). Seu modelo simplificado é mostrado na
Figura 4.

A tensdo de saida da subestacdo é de 115 kV, mas h4d um transformador j& no n6 650 que a
abaixa para 4,16 kV. A poténcia total consumida pelo alimentador é de 3.466 kW e 2.102 kvar,
sendo que 0s capacitores promovem uma compensacdo reativa de 700 kvar. Como o
transformador da subestagdo é de 5 MVA, o carregamento do circuito é de cerca de 75% de sua

capacidade, o0 que demonstra sua caracteristica de relativamente carregado.



31

Figura 4 — Modelo simplificado do alimentador

T 650
646 645 632 633 634
® * ® o—i—o
611 684 692 675

671 \ -
L &

®
652 680

Fonte: Institute of Electrical and Electronics Engineers (1992).

O Simulink® possui um modelo do alimentador de 13 nés do IEEE que pode ser utilizado para
as simulacdes. Esse modelo ja foi inclusive validado por Mendes (2018), realizando simulacGes
do fluxo de poténcia e comparando com os valores esperados fornecidos por relatérios oficiais

do IEEE. O modelo do Simulink® pode ser visto na Figura 5.

A esse modelo foram realizadas algumas adaptacdes, como em Vargas (2018). S&o elas:
insercdo do transformador regulador entre os nds 650 e 632 que estdo presentes no modelo do
IEEE mas ndo no do Simulink®; balanceamento das cargas, mantendo seu carregamento original
mas distribuindo igualmente entre as fases; e retirada do disjuntor da barra 692, considerando-
o fechado todo tempo.

Foram feitas outras modificagbes. Para que o alimentador possua alta penetracéo de geragéo
distribuida, foram inseridos blocos do sistema fotovoltaico junto a cada uma das cargas do
alimentador, que sd@o os blocos azuis na Figura 6. Também foram incluidos blocos para
execucgdo das faltas (representados pelos blocos vermelhos na Figura 6) e, para que fosse
possivel variar sua localizagdo ao longo das linhas, cada um dos blocos de linha foi duplicado,
mas de modo que seu comprimento total fosse 0 mesmo da linha original. Ou seja, um dos
blocos representaria, por exemplo, 90% do comprimento da linha, enquanto o outro, 10%,

estando a falta alocada entre eles.
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Figura 5 — Modelo do alimentador no Simulink®
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O comprimento total de cada trecho do alimentador é mostrado no Quadro 1. O modelo

completo para simulacdo utilizado pode ser visto na Figura 6.

Quadro 1 — Comprimentos dos trechos do alimentador
Trecho ‘ Comprimento (km)

650 - 632 0,6096
645 - 646 0,0914
632 - 645 0,1524
632 - 633 0,1524
632 - 671 0,6096
684 - 611 0,0914
684 - 652 0,2438
671 - 684 0,0914
671 - 680 0,3048
692 - 675 0,1524

Fonte: Produzido pela propria autora.
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Figura 6 — Modelo do alimentador completo para simulagéo
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Fonte: Produzida pela prépria autora.
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3.2 Sistema Fotovoltaico

Como o projeto visa localizacdo de faltas em um sistema com alta penetracdo de geracdo
distribuida fotovoltaica, também foi necessario um modelo para simulagdo do sistema
fotovoltaico. O Simulink® possui um sistema fotovoltaico completo, o power PV array 3500 W,
no entanto, modelos completos podem tornar as simulacdes mais lentas. Por este motivo,
Mendes (2018) desenvolveu um modelo simplificado, um sistema global que aproxima de
maneira satisfatoria a operacdo de um sistema fotovoltaico em regime permanente. Sua

representagcdo pode ser vista na Figura 7. Sendo que Vj, € a tensdo terminal do gerador
fotovoltaico, Py, a poténcia ativa total produzida por ele, I, a corrente de saida depois de passar

pelo inversor e V., a tensdo de saida. o é o angulo da corrente de saida e fp o fator de poténcia.
A poténcia maxima do sistema fotovoltaico é ajustada para o0 mesmo valor da carga que ele

alimenta.

Figura 7 — Modelo simplificado do sistema fotovoltaico

O Ot B,

Iﬁ “ ﬁ) V(’n—pico

Fonte: Mendes (2018).

Quando comparado ao sistema fotovoltaico completo do Simulink®, o erro médio para variagéo
da tensdo no ponto de acoplamento ndo ultrapassou 0,52% enquanto a poténcia reativa de saida
apresentou erros maiores, de até 6,28%, o que se explica pelo desprezo das perdas internas.
Desse modo, o modelo foi considerado eficiente (MENDES, 2018).

O modelo simplificado mostra-se vantajoso quando comparados os tempos de simulacédo. Ele
se mostrou entre 95 e 200 vezes mais rapido que o power PV array 3500 W. E, portanto, mais
indicado para simulagbes computacionais com alta penetracdo de geracdo distribuida
fotovoltaica, que é a intencdo deste projeto (MENDES, 2018).
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Esse modelo, no entanto, deve ser utilizado para operac6es em regime permanente. Quando ha
distdrbios na rede, é importante que seu comportamento seja modificado. Para redes de baixa
penetracdo de geragdo distribuida, é recomendado que os micro e minigeradores se
desconectem da rede de distribuicdo. Entretanto, em sistemas em que a geragao distribuida tem
alta penetracéo, isso pode causar problemas de estabilidade. Nesse sentido, 0 modelo completo
que foi utilizado é o proposto por Vargas (2018), que tem seu comportamento modificado a

partir da tensdo no ponto de acoplamento. O modulo e a corrente injetados podem ser vistos

nas equacoes (4) e (5).
(0, se V., < 0,10 pu.
| 2pu, se 0,10pu < V,, < 0,50 pu.
ol = prv
—, se0,50pu < V., <1,10 pu.
fp Vca—pico p ca p (4)
0, se V., > 1,10 pu.
(LI/ca + arccos (0,9), se 0,10 pu < V,, < 0,50 pu.
LV, — 208 (0,93}(3|Vm| —08) se 0,50 pu < V., < 0,80 pu.
“X=9 Ly se0,80pu < V,, <1,00pu.  (5)
LV — arccos(O,%)ll(IVcaI i 9} se 1,00 pu < V,, < 1,10 pu.
3.3 Faltas

Para execucdo das faltas no alimentador, considerou-se, inicialmente, a possibilidade da
utilizacdo do bloco Three-Phase Fault da biblioteca Simscape Power Systems do Simulink®.
Esse bloco permite a interrupcéo do circuito para todas as combinacgdes de faltas fase-fase e

fase-terra. E possivel também alterar os valores das resisténcias de falta e controlar o momento

da falta externamente.

Entretanto, hd uma desvantagem em sua utilizacdo: ele ndo permite o controle externo do tipo
de falta a ser aplicada. Logo, é necessario realizar ciclos de simulagdes distintos para diferentes

tipos de falta.



36

Por esse motivo, optou-se pela utilizacdo de um bloco simplificado em que € possivel alterar os
valores de resisténcia de cada uma das fases pelo script. Desse modo, as modifica¢fes do tipo
de falta a ser aplicada podem ser feitas por meio do cddigo, sem que se tenha que alterar as
configuragBes do modelo do Simulink®.

Foram aplicadas faltas monofasicas e trifasicas com uma resisténcia de 0,001 Q por fase.

3.4 Simulagdes

O objetivo das simulacGes foi obter uma base de dados das tensdes e correntes recolhidas pelos
trés medidores do alimentador para que posteriormente eles pudessem ser processados e a
localizacio da falta ser estimada pelas RNAs. O ambiente de simulagdo foi o Simulink® do

software MATLAB® e foi utilizado o modo fasorial com uma frequéncia de 60 Hz.

Para escolher o tempo de simulacdo do Simulink®, foram realizados testes com diferentes
configurac@es das faltas e dos geradores fotovoltaicos para varios tempos de execuc¢do, a saber:
0,015s,0,05s,1se1,2s,sendo o Gltimo o valor utilizado por Vargas (2018). Os valores de
tensdo e corrente obtidos para os trés Ultimos casos foram 0s mesmos, portanto, concluiu-se que
poderia ser utilizado o tempo de 0,05 s. Desse modo, a execucdo seria mais rapida sem

prejudicar a convergéncia do fluxo de poténcia.

Foram aplicadas faltas monoféasicas (AT, BT e CT) e trifasicas (ABC) em todos os trechos do
alimentador e, para cada uma delas, foram feitas todas as combinagdes de disponibilidade dos
geradores fotovoltaicos. Isto inclui o caso em que nenhum deles esta disponivel até o que todos
estdo disponiveis, gerando 512 combinagdes. As faltas foram realizadas em diversos pontos em
cada trecho, obtendo um passo de aproximadamente 50 m de distancia. Os dados dos medidores
foram obtidos durante as faltas e o total de amostras de cada uma das variaveis foi de 99,0009.

O tempo total de simulacdo do alimentador foi de cerca de 256 horas, ou 10 dias e 16 horas.

Cada cenario de simulacdo recolheu os modulos e angulos das correntes e tenses dos trés
medidores posicionados ao longo do alimentador, o que totaliza 36 variaveis. As tensdes e

correntes foram convertidas para suas correspondentes componentes simétricas e foram
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armazenados dados de sequéncias positiva, negativa e zero de apenas uma das fases para cada

um dos medidores.

3.5 Experimentos com RNAs

Para estimar a localizacao das faltas, os dados recolhidos da simulacdo foram utilizados para
treinamento das RNAs. O treinamento foi também realizado no MATLAB® utilizando sua

Neural Net Fitting tool, cuja interface € mostrada na Figura 8.

Essa ferramenta possibilita a insercdo de dados, a cria¢do e treinamento de uma rede neural e a
avaliacdo de sua performance utilizando as métricas de erro médio quadrado e regressao linear.
O erro médio quadratico é a média quadrada da diferenca entre as saidas e as entradas da rede,
de forma que se seu valor for nulo, significa que ndo ha erros. Ja a regressao mede a correlacdo
entre as entradas e as saidas da rede, de forma que o valor 1 significa que elas tém uma relacao

proxima, enquanto 0, uma relacdo aleatoria.

Na insercdo de dados, foram colocados dois conjuntos: os dados de entrada a serem
apresentados as RNAs e os resultados que devem ser observados em sua saida. Os dados de
entrada sdo os valores de tensdo e corrente (ou 0s provenientes de seu pré-processamento) e 0s

resultados sdo as distancias das faltas em relagcdo a cada um dos trés medidores da rede.

Posteriormente, escolheu-se os tamanhos dos conjuntos para treinamento, validacdo e teste da
rede neural, que foram respectivamente de 70%, 15% e 15%, o que equivale a um total de
68.307, 14.851 e 14.851 amostras. A selecdo das amostras é feita de forma aleatoria e nenhuma
amostra de cada subconjunto esta contida em outro. As quantidades de neurdnios na camada
oculta foram 10, 15 e 20. O algoritmo de treinamento utilizado foi o Levenberg-Marquanrdt,
que diminui o tempo de convergéncia e o esforgo computacional da retropropagacdo (SILVA,;
SPATTI; FLAUZINO, 2010). A funcdo de ativacdo da camada intermediaria das RNAs € a

sigmoide e a dos neurdnios de saida € a linear.

Foram feitos diversos conjuntos de dados de entrada. O primeiro continha todos os dados
recolhidos na simulagdo, ou seja, as 99.009 amostras de 36 variaveis. As demais redes foram

treinadas com um numero menor de varidveis. Foi aplicada a PCA nos dados e obtidas as
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componentes principais. As variancias retidas para diversas quantidades de componentes

principais podem ser vistas no Quadro 2.

Figura 8 — Interface da ferramenta para treinamento da rede neural

4\ Neural Fitting (nftool) == Eol~==|

ﬁ';.-j‘-g Welcome to the Neural Fitting app.
Solve an input-output fitting problem with a two-layer feed-forward neural network.

Introduction Neural Network
In fitting problems, you want a neural network te map between a data set Hidden Layer Output Layer
of numeric inputs and a set of numeric targets,
Input | E Output
Examples of this type of problem include estimating house prices from 0 P 2. ﬁ / [
such input variables as tax rate, pupil/teacher ratic in local schools and n b
crime rate ; estimating engine emission levels based on
measurements of fuel consumption and speed sor

predicting a patient's bodyfat level based on body measurements
. A two-layer feed-forward network with sigmoid hidden neurons and linear

output neurons . an fit multi-dimensional mapping problems
The Meural Fitting app will help you select data, create and train a network, arbitrarily well, given consistent data and enough neurons in its hidden
and evaluate its performance using mean square error and regression layer.
analysis.
The network will be trained with Levenberg-Marquardt backpropagation
algorithm » unless there is not enough memory, in which case
scaled conjugate gradient backpropagation will be used.

B To continue, dlick [Next].

& Neural Network Start M4 Welcome ® Back | & Next | [ @ cancel ]

Fonte: Produzida pela prépria autora.

Quadro 2 — Variancia retida em funcéo da quantidade de componentes principais
Componentes principais Variancia acumulada (%)

1 62,66
83,66
90,11
93,66
96,34
98,62
12 99,58
18 99,90
36 100,00

Fonte: Produzido pela prépria autora.

(U |W|IN

A aplicacdo da PCA forneceu um conjunto de varidveis que ndo possuem correlacéo linear. Isto
possibilita a utilizacdo de um nimero menor de variaveis, mas que possui a maior parte da

informacao contida naquele conjunto de dados.
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Considerando os valores de variancia retida mostrados no Quadro 2, optou-se por realizar o
treinamento de RNAs com conjuntos de dados de entrada com 4, 8 e 12 componentes principais.
Os trés conjuntos de dados possuem mais de 93% de variancia retida, o que pode indicar um
bom desempenho das RNAs, apesar da consideravel redugdo de variaveis de entrada.

Somente o calculo das distancias entre o ponto de falta e os medidores inteligentes alocados ao
longo do alimentador ndo séo suficientes para localizar faltas em alguns trechos. 1sso ocorre
pois hé trechos que apresentam as mesmas distancias para os trés medidores que outro trecho
proximo. Mesmo considerando que haja algum mérito em reduzir todas as opcbes de
localizagdo de falta para dois pontos em trechos diferentes, decidiu-se construir uma outra rede
que contribua para esses casos sob duvida. Ela classifica o trecho que cada uma das faltas
ocorreu. Esta rede é construida a partir da Neural Net Pattern Recognition tool do MATLAB®.

Foram testadas diversas configuracfes para essa rede: utilizando todos os dados ou apenas
algumas componentes principais, variando o nimero de neurdnios na camada intermediaria e o
tamanho dos conjuntos de treino, validagéo e teste. Por fim, a rede escolhida foi a com todos os
dados de entrada, 30 neurdnios na camada oculta e conjuntos de treino, validacao e teste com

70%, 15% e 15% dos dados, respectivamente.

Os dados séo treinados com o algoritmo de gradiente conjugado escalonado. Os neur6nios da

camada oculta tém funcao de ativacao sigmoide e os de saida, softmax.

Os resultados obtidos a partir das RNAs sdo mostrados e discutidos na segéo 4.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

As primeiras redes, treinadas com todos os dados dos trés medidores, tém os resultados obtidos
a partir do treinamento de suas RNAs apresentados na Tabela 1. O desempenho das redes é
consideravelmente bom, como indicado pelo MSE na ordem de 10 e pela R acima de 99,96%.
Ele é crescente com o nimero de neurénios utilizados na camada oculta das RNAs. Os tempos
de treinamento das RNAs para 10, 15 e 20 neurdonios sdo de 11 min, 52 mine 1 h e 28 min.

Tabela 1 — Desempenho das RNAs com todos os dados na entrada para diferentes quantidades de neur6nios

NUmero Treino Validacéo
Neurénios  MSE(10° MSE(10°
10 6,4015 99,968 6,5426 99,967 6,4879 99,968
15 1,6299 99,992 1,677 99,992 1,6291 99,992
20 1,0501 99,995 1,071 99,995 1,1408 99,994

Fonte: Produzida pela propria autora.

Ao utilizar os dados com apenas algumas componentes principais, observa-se que o
desempenho diminui, em comparacdo as RNAs treinadas com todos os dados. O desempenho,
como esperado, é maior com o0 aumento da quantidade de componentes principais utilizadas. A
Tabela 2, a Tabela 3 e a Tabela 4 mostram o desempenho das RNAs variando com o nimero

de neurdnios na camada oculta para 4, 8 e 12 componentes principais.

Tabela 2 — Desempenho das RNAs com 4 componentes principais para diferentes quantidades de neurénios

NUmero Treino Validacéo
Neurdnios  MSE(10°) 2 CH) MSE(10°)
10 274,5 98,623 277,9 98,609 281,7 98,581
15 182,9 99,085 187,9 99,056 189,5 99,053
20 161,7 99,191 159,4 99,204 157,7 99,210

Fonte: Produzida pela prépria autora.

Apesar de os desempenhos das RNAs com 4 componentes principais serem menores do que 0s
das com 8 e 12 componentes, € possivel perceber que ndo ha um incremento tao relevante. Isto
pode ser explicado pela variancia retida contida em cada um desses conjuntos de dados. As 4
primeiras componentes ja possuem uma variancia retida de 93,66%, enquanto as 8 primeiras,
98,62% e as 12, 99,58%. Ou seja, a parte majoritaria da informacéo Gtil contida nos dados totais
ja esta presente nas 4 primeiras componentes.
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Tabela 3 — Desempenho das RNAs com 8 componentes principais para diferentes quantidades de neurdnios

NUmero Treino Validacéo
Neurénios  MSE(10° MSE(10°
10 72,68 99,637 74,76 99,628 73,61 99,632
15 52,22 99,740 53,41 99,734 50,68 99,746
20 34,82 99,826 34,54 99,828 35,05 99,825

Fonte: Produzida pela prépria autora.

Tabela 4 — Desempenho das RNAs com 12 componentes principais para diferentes quantidades de neur6nios

NUmero Treino Validacéo Teste
Neurénios  MSE(10%) R (%0) MSE(10%) MSE(10)
10 30,10 99,850 31,00 99,845 30,46 99,848
15 12,76 99,941 12,52 99,943 12,64 99,941
20 8,17 99,958 8,41 99,961 8,08 99,963

Fonte: Produzida pela prépria autora.

A Tabela 5 mostra um resumo dos melhores desempenhos para os diferentes dados de entrada.
Todos eles ocorreram com a utilizagio de 20 neurdnios da camada oculta. E possivel observar
que, apesar de 0 MSE ser aproximadamente 160 vezes menor comparando a utilizacédo de todos
os dados e das quatro componentes principais, a regressdo é bem proxima e consideravelmente
alta. Isto implica que a utilizacdo da PCA pode ser bastante util em sistemas com muitos dados
de entrada, pois € possivel reduzir a quantidade de dados e, consequentemente, 0 tempo de
treinamento da rede. Para se ter uma ideia, as RNAs treinadas com todos os dados, com 4 CPs,
com 8 CPs e com 12 CPs, para 20 neurdnios da camada intermediaria, apresentaram um tempo

de treinamento de 1 h 28 min, 11 min, 17 min e 20 min, respectivamente.

Tabela 5 — Desempenho das RNAs com diferentes dados de entrada, utilizando 20 neurénios

Dados Treino Validagéo Teste
utilizados ~ MSE(10®) R (%0) MSE(10) MSE(10)

Todos 1,0501 99,995 1,071 99,995 1,1408 99,994

4 CPs 161,7 99,191 159,4 99,204 157,7 99,210

8 CPs 34,82 99,826 34,54 99,828 35,05 99,825

12 CPs 8,17 99,958 8,41 99,961 8,08 99,963

Fonte: Produzida pela prépria autora.

A rede com melhor desempenho dentre as apresentadas foi a que utilizou todos os dados de
entrada e 20 neurdnios na camada oculta. O histograma ilustrando os erros dos conjuntos de
treinamento, validagéo e teste dessa rede pode ser visto no Grafico 1. Considerando que o eixo
das abscissas € o erro para cada uma das amostras e o das ordenadas indica a quantidade de
amostras, é possivel observar no grafico que a maior parte dos erros esta bem préximo de zero,

sendo que o erro maximo para essa rede é de 0,0277 km, ou 27,7 m. E interessante pensar no
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efeito desse erro maximo no cotidiano das distribuidoras. A distancia entre dois postes de
iluminacdo &, geralmente, maior que esse valor, 0 que demonstra que, na pratica, esse € um erro

contornavel a partir da inspecédo visual dos agentes responsaveis pela manutencao.

Grafico 1 — Histograma mostrando os erros dos conjuntos de treinamento, validacéo e
teste da rede com todas as variaveis e 20 neurdnios na camada oculta
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Fonte: Produzido pela propria autora.

Ja no Gréfico 2, é representada a regressao linear da rede para o treinamento, validacao e teste,
para a rede treinada com todas as variaveis e que possui 20 neurénios na camada oculta. Nela,
nota-se que os dados estdo bem proximos a curva, o que demonstra que o fitting foi bem

executado.

Quanto a rede que determina o trecho em que ocorreu a falta, € possivel visualizar sua taxa de
acertos por trecho na Tabela 6. Em um geral, ela obteve bons resultados, no entanto, dois trechos
merecem especial atencdo: 0 632 — 645 e 0 671 — 684. O primeiro é um trecho realmente
problematico pois pode ser confundido com o trecho 650 — 632 quando analisadas somente as

distancias até os medidores. Ja o segundo ndo possui esse problema de confundir com outros
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trechos, no entanto, como ele é relativamente curto, 91,4 m, e as amostras foram obtidas a cada

50 m, as RNAs podem ter maior dificuldade para extrair caracteristicas que apontem para ele.

Gréafico 2 — Regressdo linear da rede com todas as varidveis e 20 neurdnios
na camada oculta: (a) Treinamento, (b) Validacéo, (c) Teste e (d) Todas
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Fonte: Produzido pela propria autora.

Tabela 6 — Taxa de acerto do classificador de trechos

Trecho Percentual de acerto

650 — 632 100%
645 — 646 85,14%
632 — 645 71,45%
632 — 633 88,28%
632 — 671 95,11%
684 — 611 84,17%
684 — 652 93,18%
671 —684 54,40%
671 — 680 94.87%
692 — 675 100%
Total 93,33%

Fonte: Produzida pela propria autora.
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5 CONCLUSAO

O presente trabalho perpassou uma tematica atual e que vem se aprofundando cada vez mais ao
longo dos dltimos anos: o incremento da utilizacdo de geracdo distribuida fotovoltaica. Ao
mesmo tempo que este fendbmeno esta na pauta para um futuro em maior harmonia com o meio

ambiente, ele também é um desafio para as estruturas e o funcionamento dos SEPs.

Dentro da protecdo de sistemas elétricos, que tem sua dindmica diretamente afetada por essa
intensa insercao de GD, o aspecto escolhido como foco deste trabalho foi a localizacdo de faltas
e a utilizacdo de dados de medidores automatizados, cada vez mais presentes nos SEPs, para
este fim. Mais especificamente, a aplicacdo desses dados para treinamento de RNAs para

localizagdo de faltas.

Como ja abordado ao longo do trabalho, a utilizacdo de métodos de inteligéncia computacional
para resolucdo de problemas que acometem os SEPs possui alguns desafios, dentre eles a
necessidade de aquisicdo e estruturacdo de dados para serem utilizados e a alta demanda de

tempo para treinamento das redes.

Ambos desafios foram enfrentados neste trabalho, em proporgdes diferentes. De fato, houve
uma alta demanda de tempo para processamento computacional, no entanto, ndo foi o
treinamento das redes o requisitou de forma mais intensa. A necessidade de aquisicdo e
estruturacdo dos dados que tomou um longo tempo, ja que havia muitos cenarios a serem
simulados no alimentador estudado. Como as RNAs utilizadas ndo possuiam muitas camadas e
complexidades, foi possivel alcancar resultados satisfatérios e em um tempo curto de
simulacdo. O méximo de tempo que uma rede demorou em seu treinamento foi de,
aproximadamente, 1 hora e meia. Enquanto isso, as simulagdes dos diversos cenérios de faltas
e disponibilidade dos geradores fotovoltaicos duraram mais de dez dias. Este tempo s6 ndo foi
mais longo porque foram diminuidas as metas iniciais: a principio, o plano era aplicar faltas a
cada 1 metro ao longo de todo alimentador, mas devido & limitacdo de tempo, optou-se por

utilizar 50 metros.
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De modo geral, as RNAs desenvolvidas obtiveram bons resultados para inferéncia da
localizagdo das faltas, mesmo quando utilizado um nimero menor de dados de entrada, como

ao aplicar a PCA.

A PCA demonstrou-se uma boa técnica para utilizar para um sistema com muitos dados de
entrada. Ela permitiu que, apenas com uma quantidade de 1/9 do total de varidveis, as RNAs
treinadas alcangassem um desempenho muito préximo das treinadas com o total de variaveis.
A técnica pode ser mais util em sistemas maiores, com mais variaveis de entrada, j& que uma
vantagem percebida é que o tempo de treinamento da rede passa a ser muito menor com a

diminuicdo da quantidade de dados de entrada.

Como avancos para trabalhos futuros, seria interessante a experimentacéo de outras topologias
de RNAs. Por exemplo, o aumento de camadas intermediarias muitas vezes consegue extrair
caracteristicas mais complexas dos dados, fornecendo resultados melhores. Também poderia
ser realizada a variacdo da poténcia dos painéis fotovoltaicos e das cargas. Outro ponto que
possa ser relevante é a utilizacdo de outra linguagem de programacdo e/ou plataforma de
simulacdo. Apesar de bastante intuitivo e com muitas ferramentas disponiveis, 0 MATLAB®
limita bastante todas as configura¢cfes que por ventura se queira experimentar devido ao longo

tempo de simulagéo.
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