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RESUMO

Este trabalho propde o uso de duas redes neurais Long Short-Term Memory (LSTM), uma para
classificacao de faltas e outra para localizacdo de faltas, em uma linha de transmissao trifésica.
Os valores de corrente e de tensao ao longo da linha foram obtidos a partir de simulagdes
computacionais usando o programa de transientes eletromagnéticos ATP. A estrutura de simulagdo
consistiu em uma linha de transmissao trifasica de 100 km com falhas simuladas a cada quilometro.
Consequentemente, 693 amostras foram geradas e tratadas por meio da Transformada Discreta
de Fourier que, por sua vez, foram aplicadas as entradas das duas redes neurais supracitadas e
desenvolvidas em Python no contexto da biblioteca Keras. A principal razdo para a utilizagao
da rede neural recorrente LSTM foi a caracteristica temporal dos dados de corrente e tensao
obtidos, que requerem uma rede neural que considere os resultados obtidos em instantes de tempo
anteriores ao longo das suas tarefas de treinamento e de classificagdao. Com efeito, na rede neural
de classificacdo do tipo de falha foi alcan¢ada uma precisao de treinamento de 88,88% e uma
precisao de teste de 84,57%. Por sua vez, a rede neural de classificacdo do segmento da falha
obteve uma precisao de 61,95% no treinamento e 50,00% no teste (ao procurar classificar o ponto
exato da secdo da linha em que ocorreu a falta). Essa precisao de classificacao foi aumentada
para 90,27% quando a se¢do da linha de transmissdo foi relaxada em um quildmetro a montante

€ a jusante.

Palavras-chave: LSTM. Redes neurais. Linha de transmissao. Faltas em sistemas elétricos.



ABSTRACT

This work proposes the use of two Long Short-Term Memory (LSTM) neural networks, one
for fault classification and other for fault location, on a three-phase transmission line. Current
and voltage values were obtained from computer simulations using the ATP electromagnetic
transient program. The simulation structure consisted of a 100 km three-phase transmission line
with simulated faults in every kilometer. Consequently, 693 samples were generated and treated
by means of the Discrete Fourier Transform and applied to the inputs of the two aforementioned
neural networks built in Python on a Keras library context. The main reason for using the LSTM
recurrent neural network was the temporal characteristic of the current and voltage data obtained,
that requires a neural network wich considers results obtained from previous instant times during
your training and classification tasks. As a result, in the fault-type classification neural network a
training accuracy of 88.88% and a test accuracy of 84.57% was achieved. In your turn, the fault-
segment classification neural network obtained a 61.95% accuracy in the training and 50.00% in
the test (in the exact line section point). This classification accuracy was increased to 90.27%

when the transmission line section was relaxated by one kilometer upstream and downstream.

Keywords: LSTM. Neural Networks. Transmission Line. Faults in electrical systems.
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1 INTRODUCAO

De acordo com Estado de Minas (2019), o consumo de energia elétrica no Brasil vem
crescendo 2,8% ao ano desde 2017 e continuard crescendo a essa propor¢ao até 2040, resultando

em um crescimento total no periodo de 89%.

Devido a um mundo cada vez mais conectado e dependente do uso da energia elétrica, se
faz necessdrio um maior cuidado na protecao de sistemas elétricos de poténcia contra os efeitos
danosos de uma falta, ja que se tem cada vez mais complexidade, interligacdes e crescimento dos
mesmos (COURY; OLESKOVICZ; GIOVANINI, 2007).

Estas faltas podem ser causadas pela ruptura dos cabos das linhas elétricas de distribuicao
e/ou de transmissao de energia elétrica (faltas série) ou por curtos-circuitos envolvendo a terra,
as fases ou entre as fases e a terra (faltas em derivag@o). No caso deste trabalho, o foco segue nas
faltas entre os condutores das fases e a terra. As possiveis faltas com a terra em sistemas elétricos

trifdsicos podem ser:

e Fase-terra;
e Bifisica-terra

e Trifasica-terra.

As faltas podem causar correntes elevadas que caso sejam sustentadas provocam o
aquecimento dos condutores e a deterioracao irreversivel de equipamentos, além também de
causar variacoes de tensao, podendo gerar quedas de tensao muito elevadas em algumas fases e
por vezes elevacoes em outras (MOREIRA, 2010). Para diminuir os problemas causados devido
a essas faltas e aumentar a confiabilidade do sistema, € necessdrio detecta-las e localiza-las para

que se consiga rapidamente soluciond-los e restaurar a operagao aquele trecho de rede ao sistema.

As redes neurais artificiais possuem uma capacidade de aprender por intermédio de
um método de treinamento denominado backpropagation, onde as entradas da rede neural sdo
atualizadas baseadas no erro resultante da entrada anterior frente a saida desejada. Desta forma, as
mesmas também sdo capazes de generalizar o conhecimento adquirido, podendo estimar solucdes
que nao eram conhecidas, (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

Observada a capacidade das redes neurais de aprender e em seguida, de reconhecer
padrdes (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010), essa técnica poderia ser aplicada para a deteccdo e
a localizacdo das faltas, ja que cada falta produz um padrao especifico de comportamento quando

ocorrem.

Com essa motivagao, esse trabalho propde um algoritmo que analisa os dados provenientes
de simulagdo no ATP (Alternative Transient Program) e ap0s o devido tratamento, estes serdo

enviados como entrada de uma rede neural artificial multicamadas.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta a teoria basica sobre linhas de transmissao (LTs) de energia elétrica e sobre
métodos computacionais destinados a localizacdo de pontos que manifestam comportamentos

andmalos e que ocasionam problemas de qualidade de energia elétrica em uma localidade.

2.1 Linhas de Transmissao

2.1.1 Ondas viajantes

Considere uma onda de de tensdo (V) e uma onda de corrente (Ip), chamadas de ondas
incidentes, que percorrem uma linha de transmissao a uma velocidade (v) em dire¢@o ao receptor.
Quando uma onda viajante encontra um ponto de descontinuidade, como € o caso de um circuito
aberto, uma parte da onda € refletida e direcionada de volta a fonte e outra parte é transmitida.
Dependendo da forma da terminacdo da linha, pode-se dar origem a ondas refletidas que viajam
na linha com a mesma velocidade que a onda incidente (SILVA, 2003). Em cada ponto ao longo
da linha de transmissdo, o valor da tensdo e da corrente serd sempre igual a soma das ondas

incidentes e refletidas, como mostra as equacdes 2.1 e 2.2 (FUCHS, 1977).

U=U,+U, 2.1)

I=1;+1, (2.2)

onde:

e U, é a tensdo da rede em regime permanente [V];

e U, é atensdo da onda refletida [V];

e U ¢ o resultado da sobreposicdo entre as ondas refletida e em regime permanente [V];
e [; € a corrente da rede em regime permanente [A];

e [, é a corrente da onda refletido [A];

e [ ¢ o resultado da sobreposicdo entre as ondas refletida e em regime permanente [A].
Existem dois parametros importantes em uma linha de transmissao, a saber:
e 7p ¢ aimpedancia natural, ou impedancia caracteristica da linha de transmissao que nao

depende do comprimento da mesma, somente do meio em que se encontra e das dimensdes

fisicas como a distancia entre condutores e o raio do mesmo [];
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e 7, é aimpedancia no receptor [Q].

e 7Z» > Zy: A onda de tensao refletida possui a mesma polaridade que a onda incidente, assim
a tensdo resultante serd maior que a incidente. A onda de corrente refletida no entanto
terd sua polaridade invertida tendo assim uma corrente resultante menor que a incidente

(Figura 1).

Figura 1 — Comportamento de ondas quando Z, > Zj.

Fonte: Fuchs (1977).

o 7, = Zy: Tem-se o casamento de impedancia e o sistema se encontra apenas com a onda

de regime permanente. Neste caso nao incidem no sistema ondas refletidas (Figura 2).

Figura 2 — Comportamento de ondas quando Z, = Zj.

e

Fonte: Fuchs (1977).
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e 7> < Zy: A onda de tensao reflete com sinal oposto e a onda de corrente reflete com o

mesmo sinal da onda incidente (Figura 3).

Figura 3 — Comportamento de ondas quando Z; < Zj.

Fonte: Fuchs (1977).

As ondas refletidas tém as mesmas propriedade das ondas incidentes, assim:

u, U, \/Z
e _Zr_ . /Z—7 2.3
L1 c =% (2.3)

Assim em qualquer ponto de uma linha de transmissdo tem-se:

U U;+U,
. Z 2.4
A #* 2o (2.4)

Conhecidos a impedancia natural de uma linha e o valor da resisténcia terminal, € possivel
determinar o valor da amplitude das ondas refletidas em funcdo das ondas incidentes (FUCHS,
1977):

U U;+U,
Y2 _Yator o (2.5)
16) I;+1,
Assim:
U,
I == (2.6)
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Ua

I;=— 2.7

=7 (2.7)

Substituindo as Equacdes 2.6 € 2.7 na Equacdo 2.5 tem-se:

Z, -7y

=—xU, 2.8

r 7>+ Zo d ( )

e:

Zy— 2o

I, = x 1 2.9

r 7>+ Zo d ( )

Os termos que acompanham Uj; e 1; sdo os coeficientes de reflexao da tensao (K,) e da

corrente (K,;) respectivamente. Assim:

7> —Zo
Ko = 2.10
Kl (2.10)
c:
Zo—7
K, =20"*2 (2.11)
Zr+ 7y

Se Zy = Z;, o numerador da fragcdo é zero, indicando assim que nao existe onda refletida

como dito anteriormente.

Esses coeficientes de reflexdo descrevem o comportamento transitério das ondas viajantes

quando da ocorréncia de um surto na linha, energizacgao, falta, etc. (SILVA, 2003).

2.1.2 Representacao de Linhas de Transmissao

Para a obtenc¢do da tensao e corrente elétrica de uma linha de transmissdo em qualquer
ponto de sua extensdo, deve-se utilizar as equacoes gerais das linhas de transmissao, que sao
utilizadas para o célculo da tensdo e da corrente elétrica da linha em regime permanente e com
excitacao alternada senoidal. O circuito elétrico equivalente obtido por emprego das Equacdes
2.12 e 2.13 estd representado na Figura 4, (GLOVER; SARMA; OVERBYE, 2012).

A tensdo em qualquer ponto da linha de transmissao pode ser obtida pela Equagdo 2.12:

VR + 2o VR — Zp],

Vix)= (RELRY ey (FRZZOR ) o (2.12)
2 2

€ para cor rente:

VR + Zol; VR — Zpl,
I(x) = (—R _2‘_200 R) e (—R ZZOO R) e ™ (2.13)
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Figura 4 — Circuito elétrico completo para linhas de transmissao.

x + Ax) ZAX f{x)

o AA—— Y - o
+ +
Vix + Ax) yAx Vix)
> | S

(X + AX) - X

Fonte: Extraida de Glover, Sarma e Overbye (2012).

onde:

e VR € a tensdo no terminal receptor da linha de transmissao no instante de tempo igual a
zero [V];

e 7o ¢ aimpedancia natural da linha [Q];

e [r é a corrente no terminal receptor da linha de transmiss@o no instante de tempo igual a
zero [A];

e Y= ,/zy € a constante de propagacao [m~!];
e z ¢ aimpedancia série [Q/m];
e y ¢ a admitancia shunt [S/m];

e x ¢é o comprimento da linha [m].

Estas equacdes podem descrever qualquer linha de transmissdo independentemente do
seu comprimento elétrico ou fisico. Porém, a depender do comprimento da LT, alguns parametros
ndo irdo influenciar significativamente no cédlculo da tensdo e corrente da linha. De acordo com
Grainger (1999), uma linha € considerada curta em um comprimento menor que 80 km, uma
linha média sdo aquelas com comprimento entre 80 km e 240 km. Para comprimentos maiores
que 240 km, no geral, deve-se utilizar as equacOes gerais com parametros distribuidos conforme
Equacoes 2.12 e 2.13 (GRAINGER, 1999).

2.1.3 Linhas curtas

Em linhas curtas, a capacitancia shunt € tdo pequena que pode ser omitida inteiramente

com pouca perda de precisao nos valores de tensao e de corrente comparados aqueles obtidos
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com emprego das equagdes totais. E preciso considerar apenas os parametros distribuidos de
resisténcia e indutancia série para representacdo do comprimento fisico real da LT. Assim a linha

pode ser representada pelo circuito elétrico equivalente mostrado na Figura 5.

Figura 5 — Modelo 7 para linhas curtas.

Is . A Ir
— AAA__ YW ——*
+ +
Vs Vr

Fonte: Diefenthaler (2019).

Conforme pode-se observar na Figura 5, tem-se um circuito em série da resisténcia e

indutancia da linha representado por uma impedancia (Z):

Z = (r+ joL)l (2.14)

onde:

Z € a impedancia da linha de transmissao [Q];

[ é o comprimento da linha [km];
e r ¢ aresisténcia por unidade de comprimento da linha de transmissao [€2/km];

e j é a componente complexa (v/—1);

oL ¢é a reatincia indutiva da linha de transmissao [Q];

o ¢é a velocidade angular [rad/s];

L é a indutancia da linha de transmissao [H/km].

As equagdes que descrevem o modelo equivalente para LTs curtas sdo descritas nas

Equacdes 2.15 e 2.22 e de forma matricial na equagdo 2.17:

Vs = Vg +ZIg (2.15)

Is = Ig (2.16)
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1 Z
0 1

Vs
Is

I

[ Yk ] 2.17)

2.1.4 Linha média

Diferente do circuito elétrico equivalente para LTs curtas, no modelo de linha média o
circuito elétrico equivalente deve considerar a capacitancia concentrada na admitancia total da
linha (Y'), conforme equacgdo 2.18 (DIEFENTHALER, 2019).

Y = joCl (2.18)

onde:

e Y ¢ a admitincia total da linha [S];
e ( ¢ a capacitancia [F/km];

e [ é o comprimento da linha [km].

A Figura 6 apresenta o circuito elétrico equivalente e observa-se uma diferenca com
relagdo a Figura 5 em relagdo a representacdo de uma linha curta com relacao a linha média.

Conforme dito no pardgrafo anterior € acrescentada uma admitancia Y no circuito.

Figura 6 — Modelo & para linhas médias.

Is 7 Ir
_.. _’
—t AR —ER =
s == Y15 Y ==

||} :
|
I

Fonte: Diefenthaler (2019).

Aplicando a segunda Lei de Kirchhoff (LKT) no circuito da Figura 6:

ZY
Vs = (74—1) Ve +ZIg (2.19)
Y Y
Is=V¢—+Vr—+1Ig (2.20)

2 2
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Substituindo a equagdo 2.20 na Equacdo 2.19 tem-se:
zZY zY
Is=YVg (T+l> + (7—%1) Ig (2.21)

Assim as Equacoes 2.19 e 2.21 podem ser descritas matricialmente conforme o sistema
de Equagoes 2.22 e 2.23:

Is=1Ig (2.22)

zy
Zyr o oz

Y(5+1) &+1

Vr

2.2
I (2.23)

-

2.2 Transformada de Fourier

A Transformada de Fourier descreve dados do dominio do tempo para o dominio da
frequéncia, o que permite a deteccdo de variagdes na frequéncia do sinal, funcionando como uma
ferramenta que trata o sinal, podendo ser utilizada como uma ferramenta de pré-processamento
de dados (SOTERO et al., 2012). Dada uma fung¢ao periddica, representando um sinal ou um
sistema, a mesma pode ser representada através de uma série de Fourier. Porém, quando tem-se
uma fung¢do nado periddica necessita-se da utiliza¢ao da transformada de Fourier, (NILSSON;
RIEDEL, 2009):

f0)y="Y cue™" (2.24)
onde:
1T .
C, =~ / F(r)e @ dy (2.25)
T Jo
ou:
1 [7/2 .
C, =~ / F(t)e™ ! ay (2.26)
TJ)-1)2

Ao tender o periodo T ao infinito, tem-se uma funcio nio periédica. A medida que T
aumenta, a distancia entre as frequéncia harmonicas adjacentes diminui, ou seja, (NILSSON;
RIEDEL, 2009):

21
A® = (n+1)wy —nwy = ®y = T (2.27)

Assim, tem-se que a diferenca entre duas frequéncias consecutivas € .
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Observando a equacgdo 2.26 pode-se observar que a medida que o periodo T cresce, os

coeficientes de Fourier C,, diminuem, ou seja C,, — 0 quando C,, — oo.

Ao mover o periodo T para a esquerda da equagdo 2.26, temos que C,, T quando 7" — oo é:

CiT — / " F(D)e T dr (2.28)

Assim, a integral obtida é a transformada de Fourier de f(z) e representada por, (NILS-
SON; RIEDEL, 2009):

F(w) = / ) f(t)e ™ dr (2.29)

E a transformada inversa de Fourier é:

f(r) 1/ ) F(0)e’® do (2.30)

")

Com a possibilidade de se conduzir uma fun¢do do dominio do tempo para o dominio da
frequéncia, € possivel utilizd-la em processamento de sinais para obter o espectro de frequéncia
do mesmo, trazendo a possibilidade de, no caso de faltas em linhas de transmissao, detectar as
varias frequéncias geradas em uma falta podendo utilizar essa informacao para a classificacao

dos tipos e do trecho onde as faltas ocorrem.

2.3 Redes Neurais Artificiais

De forma geral, uma rede neural artificial se baseia na capacidade de como o cérebro
realizaria atividades ndo lineares. Assim como uma crianca aprende observando o mundo a sua
volta e tendo um desenvolvimento cerebral percebendo aos poucos padrdes de comportamento, a

rede neural também funciona desta forma, através da aprendizagem (HAYKIN, 2007).

A estrutura de uma rede neural artificial segue o funcionamento de uma rede de neur6nios
naturais que realizam entre si as sinapses. Um neurdnio € composto de um axonio, onde é feita toda
a transmissao de dados e os dendritos, que s3o as zonas receptivas de dados. Uma representacao

de um neurdnio € exemplificada na Figura 7.
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Figura 7 — Representacdo de um neurdnio

dendrito .
axonio

sinapses

corpo celular
ou soma

Fonte: Mario, Filho e Abe (2021).

O processo de aprendizagem utilizado em uma rede neural artificial € feito através da
atualizacao de pardmetros internos ao processo (pesos sindpticos) aos quais através de resultados
advindos de iteracdes anteriores a esta, consegue realizar uma comparagdo com o resultado
desejado e, assim verificar se a saida € aquela desejada. Caso contrério, € realizado um novo
processo de aprendizagem. Assim, a cada iteracdo a rede neural vai aprendendo a identificar

melhor os padrdes e melhorando o seu desempenho.

2.3.1 Redes neurais perceptron de camada tnica

E um dos primeiros modelos e a forma mais simples de uma rede que € utilizada para
classificagdo de padrdes linearmente separdveis. No entanto, os conceitos nela utilizados sao

base para arquiteturas de redes com topologias mais complexas.

Ela € composta por uma tnica camada de neurdnios com pesos sindpticos ajustdveis,
uma funcdo aditiva, uma fun¢do de ativagdo, o bias e uma saida (HAYKIN, 2007). O bias é uma
constante necessdria para o ajuste da fronteira de decisao, de forma que ela nao passe sempre

pela origem, reduzindo significativamente o desempenho da rede (CECCON, 2020).

Contudo, esta rede € limitada a realizar classificacdo de padrdes com apenas duas classes
e, ainda, linearmente separdveis. Um exemplo de uma rede neural perceptron de camada tnica é

apresentado na Figura 8.
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Figura 8 — Rede neural Perceptron de camada unica

Bias

[ x,
-“:
Inputs ~ § @(e) 34
Output
\ *n ﬂctwapon
Function
Weights
Fonte: Raj (2020).
Ao apresentar o vetor X = [x,X2,...,X,] T3 entrada desta rede neural, é feita uma soma
de produtos com o vetor de pesos sindpticos w = [w1,wa, ..., wy]T:
n
u=y xjw; (2.31)
j=1

Que em sua forma matricial podemos expressar # como um produto interno dos vetores

XE W

u=x'w (2.32)

Em seguida, o seu resultado € apresentado a uma fung¢io de ativagdo @(x ) que delimitard

a amplitude da saida y do neurdnio:

y=0(u+b) (2.33)

O bias b é adicionado a soma para impedir que a fun¢do de ativacao transmita valores
zerados, fazendo com que a rede fique “presa” em minimos locais € ndo consiga aprender
adequadamente, (FALCAO et al., 2019).

Existem diversas funcdes de ativagao utilizadas nas redes neurais. Um exemplo de funcio
de ativacdo € a degrau, a mais simples, utilizada para classificagdes bindrias, tem a classificacdo
conforme equacao 2.34 (HAYKIN, 2007).

(2.34)

] 0, se @(u+b)<0
Y= 1, se @(u+b)>0
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Onde graficamente pode ser representada conforme Figura 9.

Figura 9 — Representacdo da fun¢do de ativacdo degrau.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Outro exemplo de fung¢do de ativacdo € a funcdo sigmoide. Esta funcdo compreende de
uma funcao que abrange valores de 0 a 1, se encontra na Equagdo 2.35 e graficamente representada
na Figura 10 (HAYKIN, 2007).

B 1
C l4ez

0(z) (2.35)

Figura 10 — Representacao da funcao de ativagdo sigmoide.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Também tem-se a fun¢do de ativacao tangente hiperbdlica, que é uma funcdo semelhante a
funcdo sigmoéide, mas € simétrica da origem. Os valores resultantes vao de -1 a 1. Em comparagao
com a funcdo sigmdéide, o gradiente da fun¢do tanh € mais acentuado. Esta fun¢ao estd explicita
na equacao 2.36 e representada graficamente na Figura 11 (HAYKIN, 2007).

2

T =1re=

— 1 = tanh(x) (2.36)
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Figura 11 — Representacao fun¢do de ativacao tangente hiperbdlica.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

2.3.2 Redes neurais perceptron de multiplas camadas

Uma rede neural perceptron de multiplas camadas (Multilayer perceptron) possibilita a
resolucdo de problemas de classificacdo que ndo s@o linearmente separdveis, como € o caso da
classificacao da saida de portas 16gicas XOR (HAYKIN, 2007). A tabela-verdade desta fungdo

l6gica € apresentada pela Tabela 1.

Tabela 1 — Combinagdes da porta 16gica XOR

A B Saida
0 0 0
0 1 1
1 0 1
1 1 0

Fonte: Extraido de Haykin (2007).

Este exemplo € impossivel de ser classificado com a rede perceptron de camada tnica
pois a fronteira de separacdo € linear. Inserindo uma nova camada de neurdnios (a camada oculta),
serd possivel a inser¢do de uma componente nao linear ao ajuste de uma fronteira de decisao
criada pela rede neural (HAYKIN, 2007).

A Figura 12 apresenta na forma de plano cartesiano os dados da tabela-verdade da funcao
XOR. Note que, com uma fronteira de separagdo linear ndo serd possivel discrimiar os padroes
de saida. Ainda na Figura 12, pode-se observar que apenas com uma das retas disponiveis “G”
ou “H” ndo € possivel realizar a classificacdo da saida da porta 16gica. Apenas com um reta seja

ela em qual posicao estiver, sempre terd pelo menos um exemplar de cada entrada.
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Figura 12 — Representacdo gréfica porta 16gica XOR ilustrando as condicdes de classificagdo de
saida da porta l6gica XOR

4 H

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Ao acrescentar uma unica camada oculta com dois neurdnios, serd promovida uma
transformacao ndo linear no espaco de entrada, possibilitando a classificacdo correta do problema

XOR, conforme a Figura 13.

Figura 13 — Representacdo Rede Neural Multilayer Perceptron para o problema XOR.

Camada

Entradas escondida

Fonte: Adaptado de Haykin (2007).
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O funcionamento de uma rede neural de multiplas camadas segue dois passos. O passo
”Feedforward”, onde as entradas sdo apresentadas aos neur6nios da camada oculta que estao
dispostos em uma formag¢ao amplamente conectada (fully connected). Em cada neurdnio oculto
é realizada uma soma de produtos entre a entrada da rede e o seu respectivo vetor de pesos
sindpticos (w), passando depois por uma funcao de ativagdo para gerar a sua saida. Por fim, a
saida de cada neurdnio oculto € apresentada a um neurdnio de saida que, processard as suas

entradas da mesma forma que a rede perceptron de camada tnica (HAYKIN, 2007).

Assim o resultado de cada camada € propagado para a camada seguinte até que se chega
a saida, (BENTO, 2021). Porém apenas com este passo, a rede ndo seria capaz de aprender,
pois ela apenas converge para um lado e ndo retorna para verificar os resultados. Posto isto, o
passo ”Backward” é implementado utilizando um algoritmo denominado ”Backpropagation” que
permite o ajuste dos pesos sindpticos da rede neural de forma iterativa, minimizando a média do
quadrado dos erros (CACERES, 2020).

Desta forma, o objetivo do ’Backpropagation” € minimizar o erro de discriminalizagao
da rede neural a medida que os pesos sdo atualizados. O erro medido depende do valor da fung¢do
de ativacdo onde no caso da rede neural multilayer perceptron deve-se utilizar uma funcao que
ndo seja linear. Para explicacao serd utilizada a funcdo sigmdéide (ou sigmoidal) (CACERES,
2020).

A funcao de custo é uma métrica de desempenho da rede neural e ela € definida por
emprego da Equagdo 2.37 (CACERES, 2020):

I .
MSE =3} (9= y)” (2.37)
k

onde:

e MSE: € a soma dos erros quadraticos para todo o conjunto de dados (Mean of Squared

Error);

e k: é o k-ésimo vetor de entrada apresentado a rede neural;

Vi: € o valor previsto pela rede;

yk: € o valor esperado (desejado) a ser dado pela rede.
A minimizacao do MSE é dada pela seguinte expressao, (CACERES, 2020):

ok _ E oV adv
@ 990 " 970 gD

(2.38)



Capitulo 2. Fundamentagdo Tedrica 29

Para fins de melhor entendimento das equagdes, os termos sobrescritos (L), (L—1) e
(L —2), representam as 3 partes de uma rede neural: camada de entrada, camada oculta e camada

de saida, respectivamente. Tais termos estdo dispostos conforme apresentado na Figura 14.

Figura 14 — Camadas bésica de uma rede Multilayer Perceptron

(L-=2) (L-1) (L)

lew w

input layer hidden layer output layer
Fonte: Caceres (2020).

Diferenciando cada termo da Equacgdo 2.38, vem:

% =y —y (2.39)
3;’—((;) — (1) ( 1— y<L>) (2.40)

Substituindo 2.39,2.40 e 2.41 em 2.38:
% — y(L) —yx 9 (1 _yA(L)> x $L=1) (2.42)

Assim na equagdo 2.42 temos o comportamento de como o erro altera conforme o peso
que conecta a camada oculta e a camada de saida € alterado. Para saber como € esta mesma
relagdo porém entre a camada de entrada e a camada oculta € bem simples, bastando apenas
aplicar a regra da cadeia novamente para os dados relacionados a esta camada conforme equagao
2.43 (CACERES, 2020).

O OE oy 9D gD g LD
w1~ 950 < 970 < ggT1) " gt1) Gy E1)

(2.43)

Seguindo a mesma metodologia para a passagem da equacao 2.38 para a equacao 2.42

tem-se um resultado onde:

oE

D N2 <1 _yA(L)> WL 5 L) (1 _}A)(L—1)> o D) (2.44)
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Esta equacdo € utilizada para redes com apenas um neurdnio, porém se quisermos trabalhar

com mais de um neurdnio na camada escondida, iremos implementar indices sub escritos extras.

JE o(L (L (L L) AL—1 A(L—1 L—1
ki

Os indices j, i e k representam o indice do neurdnio da camada de saida, entrada e
oculta respectivamente. O algoritmo de retropropagacdo muitas vezes através deste gradiente,
ird encontrar minimos locais que nao seriam o menor erro possivel dado a rede completa. [sso

resume-se na Figura 15.

Figura 15 — Representacdo da busca de minimos globais

Aj, Ao, A3 = Maximos locais
Ap = Maximo global
B),B, = Minimos locais
flx) o
B, = Minimo global

Fonte: Marsilio (2015).

Assim € necessdrio realizar um correto ajuste do passo de aprendizagem aqui denominado
1. Um passo de aprendizagem muito grande ird agilizar o aprendizado da rede neural, porém
pode deixar de detectar um minimo global. Um passo de aprendizagem pequeno terd uma maior
probabilidade de encontrar o minimo global, porém com um tempo de processamento maio,
(CACERES, 2020).

Conforme equacao 2.45 tem-se o gradiente calculado. Agora, utiliza-se da equacdo 2.46
para realizar a atualizacdo dos pesos sinapticos. E por meio deste procedimento que ocorre a

aprendizagem da rede.

NX 7t (2.46)
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2.3.3 Redes neurais recorrentes

As redes neurais perceptron de multicamadas sdo capazes de resolver muitos problemas
de classificac@o. Porém, a resposta destas redes neurais levam em consideragdo o conjunto de
entradas apresentados somente no instante de tempo ¢, sem levar em consideracdo, portanto,
as saidas obtidas em instantes de tempo anteriores. Apds o processamento de cada conjunto
de dados de entrada, todo o estado da rede € perdido. Isto em uma rede que visa por exemplo
classificar tipos de plantas ndo € um problema, pois os exemplos sdo pontuais, como tamanho da
pétala, cor, etc. Porém, no caso do presente trabalho, temos uma anélise de um dado em uma
sequéncia temporal, assim € preciso fazer um processamento de uma janela de dados que estao
relacionados entre si, ndo apenas de um ponto em especifico. Para tal classe de problemas pode-se
utilizar as Redes Neurais Recorrentes (RNN) que sao modelos com a capacidade de transmitir
informagdes seletivamente pelas camadas da rede, enquanto processa os dados sequenciais,
(LIPTON; BERKOWITZ; ELKAN, 2015).

Estas redes funcionam como redes neurais de multicamadas porém acrescido de uma
recorréncia em seus neurdnios. A Figura 16 exemplifica como funciona uma célula sigma

recorrente padrao.

Figura 16 — Célula-exemplo Rede Neural Recorrente

0) h(@)

Recurrent cell

x(1) h(t-1)
- O — >
. Neural Pointwise Vector Bias
node operation  transfer

Fonte: Extraida de Yu et al. (2019).

A expressdo matemadtica que representa a imagem se encontra nas equagoes 2.47 e 2.48,
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(YU et al., 2019).

ht =0 (Whhtfl + Wxx, + b) (247)

Vi = h, (2.48)

onde:

e () é a fungdo de ativagdo sigmdide;

x; € a entrada;

h;—1 é a informacao recorrente;

y: € a saida da célula no tempo t;
o W), e Wx sdo os pesos;

e b é o bias.

Na equagdo 2.47 o estado interno da célula /; depende tanto da entrada x;, quanto do
estado da célula anterior onde na Figura 16 podemos visualizar como o /,_;. Assim € feito a
multiplicacdo de cada um desses pelos seus respectivos pesos. Por fim essa expressao € condensada
pela fun¢do o, que pode ser uma funcdo sigmoide logistica ou tanh, para que os valores se tornem

vidveis para os gradientes na retropropagacao.

Para que as redes neurais recorrentes possam aprender, € necessdrio utilizar um algoritmo

aprimorado do backpropagation, cujo nome € Backpropagation Through Time.

Na Figura 17 podemos observar que temos perdas L em cada etapa do ciclo da célula
recorrente, € neste algoritmo necessitamos realizar a soma das mesmas para calcularmos a perda

geral.

O gradiente da perda no tempo em relacao a matriz de pesos ocultos Wy, € dado por:

oL L) gyl r 9h)  9hk)

oWy, B ay(t) % oh(®) . kgll oh(k) . oWy,

(2.49)

Os dois primeiros termos da equacao 2.49 j4 utilizamos no backpropagation convencional,

porém agora além disto temos o terceiro termo em um somatério que pode nos causar um
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Figura 17 — Célula-exemplo Rede Neural Recorrente
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Fonte: Raschka (2021).

problema, pois aqui surgimos com um produtdrio, pois o termo gll:—élk)) engloba todos os passos de

uma célula. Assim temos que:

oh() t oh
=11 ST (2.50)
i=k-+1

oh(*)

Isto pode nos causar o problema de desaparecimento ou explosao do gradiente. Conforme

o algoritmo de retropropagacao avanca em dire¢do a camada de entrada, os gradientes geralmente
ficam cada vez menores e se aproximam de zero, o que eventualmente deixam os pesos das
camadas iniciais ou inferiores quase inalterados. Como resultado, a descida do gradiente nunca
converge para um valor 6timo. Isto é conhecido como o problema dos gradientes de desapare-
cimento. Ao contrédrio, em alguns casos, os gradientes ficam cada vez maiores a medida que o
algoritmo de retropropagacao progride (PYKES, 2020). Isto, causa atualiza¢cdes de peso muito
grandes e faz com que a descida do gradiente ndo consiga convergir. Isso é conhecido como
problema de gradientes explosivos, com estes problemas, a rede ndo consegue guardar dados de

longo prazo. Para resolver isto, utilizamos o LSTM (Long-Short Term Memory) (PYKES, 2020).

234 LSTM - Long-Short Term Memory

A rede neural LSTM (Long Short-Term Memory) foi criada como solu¢do para a memoria
de curto prazo, pois através de seus mecanismos, esta célula consegue filtrar as informacgdes
que sdo realmente relevantes, ou seja, o LSTM escolhe quais informagdes ela deseja manter ou
descartar. Esta célula tem um fluxo de controle semelhante a uma rede neural recorrente pois
processa os dados a medida que se propagam (OLAH, 2015). A diferenca estd nas operagdes

internas a célula. Um exemplo de célula LSTM ¢é apresentado na Figura 18.
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Figura 18 — Célula exemplo LSTM
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Fonte: Olah (2015).

O LSTM contém vdrios portdes” conforme pode-se observar na Figura 18 que contém

uma fung¢do sigmdide, onde observa-se uma faixa de valores entre 0 e 1. Assim nessa simples

funcdo ja € possivel determinar valores importantes, onde valores multiplicados por 0 sdao

eliminados e valores proximos de 1 s@o considerados importantes para a rede.

No inicio de uma célula LSTM, tem-se a primeira funcdo que nomeia-se como célula de

descarte exemplificada na Figura 19, onde as informacdes do estado anterior e as informacdes

da entrada atual sdo transmitidas pela fun¢ao sigmdide, seguindo a dindmica apresentada no

pardgrafo anterior, onde resultados apds a funcao sigméide préximos de 0 sdo descartados e

proximo de 1 sdo mantidos. Isso se resume na Equacao 2.51:

onde:

fi =0 (Wsx [h—1,x]+by), 2.51)

6(-) é a fungdo de ativagdo sigmdide;

Wy € o peso;

h;_1 e x; sdo as entradas;

by € o bias.
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Figura 19 — Primeira parte da célula LSTM

Fonte: Olah (2015).

Para atualizar o estado da célula o préximo passo € feita a multiplicagdo de uma fungdo
sigmdide aplicada aos estados de entrada e de uma func¢do tanh também aplicada aos estados de
entrada da célula. Isto estd exemplificado na Figura 20. Isto resume-se na equagdo 2.52 ¢ 2.53
(OLAH, 2015).

it = G(‘/Vl X [h;_l,x;] +bl) (252)

C, = tanh (W¢ x [h—1,%,] + bc) (2.53)

Figura 20 — Segunda parte da célula LSTM

Fonte: Olah (2015).

Agora, com informagdes suficientes € feito a multiplicacdo das informacdes obtidas na

Figura 19 com o estado anterior da célula. Novamente caso a multiplica¢do tenha resultado
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nulo, o dado € descartado. Apds, essa informacgao € somada ao resultado da Figura 20 e, assim,

resulta-se em um novo estado da célula.

Por fim tem-se a saida da célula conforme Figura 21, onde € decidido qual deve ser
o proximo estado oculto, ou seja, quais informacdes serdo repassadas para a proxima etapa.
Como pode-se observar, a saida tanh € multiplicada pela saida sigmdide, decidindo assim quais
informacdes o estado oculto deve transportar. Finalizando assim na equagdo 2.54 e 2.55 (OLAH,
2015).

0 =0 (Wo [ht—l ,x,] + bo) (254)

hl‘ =0 X tanh (Ct) (255)

Figura 21 — Saida célula LSTM
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Fonte: Olah (2015).
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3 MATERIAIS E METODOS
3.1 Simulacao

Devido a dificuldade na realizacdo de medi¢cdes em campo, utilizou-se o software ATP
Versdo 1.11 para simular vdrias situagdes de ocorréncia de falta. De acordo com Ye et al., (2012)
0 ATP € um dos softwares mais utilizados para simulacio digital de transitérios eletromagnéticos

e eletromecanicoes em sistemas de energia elétrica.

Com o intuito de simular as faltas Fase-terra, Bifasica-terra e Trifasica-terra, foram
criados inicialmente 10 vaos de linhas de 10 km cada e também 3 chaves com uma resisténcia
de falta de 0.5 Q, (VIEIRA, 2016). O mesmo pode parecer uma situacao anormal devido as
distancias de entre vaos reais ndo serem tao longas como considerado neste estudo computacional.

Porém no algoritmo de execucao essas mesmas se¢oes sdao subdivididas em se¢oes de 1 km.

A topologia da linha de transmissao estd ilustrada pela Figura 22, onde XL001 a XLO010

sao os nomes dos nds onde estarao ocorrendo cada falta simulada.

Figura 22 — Topologia para a simulacdo das faltas.
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=
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
A linha de transmissdao contém uma fonte equilibrada com os paradmetros da Tabela 2,

retirados de (VIEIRA, 2016):

Tabela 2 — Parametros da Fonte equilibrada.

Fase Tensdo (kV) Impedancia (€2, para 60Hz)

Fonte A 241.5/0° 0.050 +j11.309
Fonte B 241.5/120° 0.050 +j11.309
Fonte C  241.5/240° 0.050 +j11.309

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

E uma outra fonte com os parametros da Tabela 3, retirados de (VIEIRA, 2016):
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Tabela 3 — Parametros da Fonte a direita da LT.
Fase Tensao (kV) Impedancia (€, para 60Hz)

Fonte A 225.5/0° 6.000 + j37.700
Fonte B 225.9/122° 5.000 + j45.239
Fonte C  225.2/241° 5.000 + j52.779

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

No ATP, foi utilizada a rotina LCC (Line/Cable Constants) onde sdo configurados para-
metros de resistividade do solo, comprimento do vao, nimero de fases, e também parametros
do condutor e distincia dos mesmo entre si, a torre e a terra (REIS; JR; CAIXETA, 2012). O
modelo de linhas de transmissao utilizados € o Jmarti que utiliza parametros distribuidos e é
dependente da frequéncia, sendo um dos modelos mais utilizados para simular linhas longas
(ORAMUS; FLORKOWSKI, 2014) (MARTI, 1982).

E selecionado os valores de cada campo na interface do LCC, para melhor visualizacdo e
explanacdo, serd dividido em Figuras esta interface. Primeiramente, € necessario selecionar os
dados comuns utilizados em qualquer tipo de linha e cabo. Conforme Figura 23, temos os dados

de:

e Rho [ohm*m]: Refere-se a resistividade do solo em ohms para uma terra homogénea,
(REIS; JR; CAIXETA, 2012);

e Freqg. init [Hz]: Refere-se a frequéncia em que os parametros da linha serdo calcula-
dos(Bergeron e PI) ou a menor frequéncia (JMarti, Noda e Semlyem) para célculo dos
parametros, (REIS; JR; CAIXETA, 2012);

e Length [km]: Comprimento das linhas aéreas, em km.

Figura 23 — Dados comuns para configuracdo dos tipos de linha.

Standard data

Rho [ohmrm] [100
Freq. init [Hz] |0.006
Length [km] |10

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Na interface € necessario a configuracdo do modelo e dados de linhas aéreas. Conforme

Figura 24, a configuracdo necessdria € dos seguintes campos:

e Transposed: Informa se a linha € transposta ou nao;
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onde:

Figura 24 — Configuracdo de modelo e dados de linhas aéreas.

Syztem type
| Overhead Line ~|  #Pn |3 =

[ Transposed
[ Auta bundling

¥ Skin effect .
Unitz

¥ Segmented ground + Metric
" English

I+ Beal transf, matrix

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Auto bundling: Se ativado habilita o recurso de agrupamento automatico, (REIS; JR;
CAIXETA, 2012);

Skin effect: Se setado, o efeito pelicular serd considerado, (REIS; JR; CAIXETA, 2012);
Metric/English: Alternar entre os sistemas de unidade;

Segmented groud: Se o botdo estiver desmarcado, os cabos de aterramento serdo assumi-
dos como continuamente aterrados, (REIS; JR; CAIXETA, 2012);

Real trans. matrix: Se marcado a matriz de transformacio € assumida como real.
Recomendado para simulagdes em refime transitério. Caso contrdrio, uma matriz de

transformacao completa complexa serd usada;

#Ph: Define a quantidade de fases do circuito.

Como € utilizado na simulacao o modelo JMarti, na Figura 25 temos a sua configuragao

Decades e Ponts/Dec: Faixa de frequéncia que se inicia a partir da frequéncia inicial em
Standard data até um limite de frequéncia maxima aqui especificada, (REIS; JR; CAIXETA,
2012);

Freq. Matrix [Hz]: Frequéncia onde a matrix de transformacdo € calculada, (REIS; JR;
CAIXETA, 2012);

Freq. SS [Hz]: Frequéncia para o cdlculo da condi¢do de regime permanente.

Use default fitting: Setar caso o ajuste do modelo for default.

Por ultimo € necessdrio a configuragcdo da pagina de dados das linhas, conforme Figura

26, onde:



Capitulo 3. Materiais e métodos 40

Figura 25 — Configuracdo do tipo de modelo.

todel
Type Data
" Bergeron Decades Pointz/Dec
allz [ |5
(o JMarti Freq. matrx [Hz]  Freq. 55 [Hz]
» Semlran (5000 |ED
7 MNoda v Use default fitting

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

e Ph.no.: Numero da fase. O para cabos de guarda;

e Rin: Raio interno do condutor. Considerado apenas se o botao de efeito pelicular estiver

sendo considerado;
e Rout: Raio externo do condutor;
e Resis: Resisténcia DC do condutor(ohm/unidade de comprimento);
e Horiz: Distincia horizontal a partir do centro do feixe de uma linha de referéncia;
e Vtower: Altura vertical do feixe na torre;
e Vmid: Altura vertical do meio do vao;
e Separ: Distancia entre os condutores no feixe de cada fase;
e Alpha: Posicdo angular de um dos condutores em um feixe;

e NB: Numero de condutores em um feixe.
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Figura 26 — Disposi¢do fisica dos cabos.

Line/Cable Data: C:

\projectilcc\LCC_S.alc

Model  Data
Fh.na. [Rin Fiout Resiz Horiz Wrower  [%mid Separ  |Alpha |ME

# [em] [em] [ehmkm DC] | [m] [rm] [rm] [zm] [deq]

11 02178 0an 005215 20 50 50 18 0 1

FE 02178 0an 00515 0 775 775 18 0 1

ENE 02178 0an 00515 20 50 50 18 0 1

4 o 0 019z (261 129 986 985 0 0 0

iﬁ 0 0193 261 1249 98.5 98.5 0 0 0

Add row | Delete last rov | | ﬂ Move ﬂ
s | LCancel | Import | Save Az | Run ATF | Wiew | Werify | Edit icon | Help |
J

Figura 27 — Disposi¢ao fisica do modelo.

.ﬁ View Model

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Edit  View

@@ ::l Scaling

1491 V:

53.97

De forma visual, a disponibiliza¢do dos cabos se mostra conforme Figura 27.

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Como € possivel observar na Figura 22, a obten¢do da corrente e tensao trifdsica acontece

em uma extremidade da linha devido ao fato que, a localizacdo da falta depende de um ponto de
referéncia para sua localizacdo (REDDY; MOHANTA, 2008).
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3.2 Aquisicao dos dados

Uma das caracteristicas mais relevantes envolvidas na aplicacao da rede neural, € a sua
adaptacdo por experiéncia, ou seja, seus pardmetros internos. Normalmente seus pesos sindpticos,
sdo ajustados a partir de apresentacdo sucessiva de exemplos que podem ser amostras, padroes
e medidas relacionados ao comportamento do processo. Assim possibilitando a aquisicao do
conhecimento por meio da experimentagdo (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010). Além disto,
Silva et al. (2010) evidenciam também que a rede neural possui a capacidade de aprendizado.
Através de um treinamento a rede consegue extrair a relacdo existente entre as diversas varidveis

que constitui a aplicagdo.

Para a aquisicdo dos dados para a rede, utilizou-se uma biblioteca em Python dispo-
nibilizada por Vieira (2016). Essa biblioteca contém um conjunto de fungdes que conseguem
executar o ATP externamente e assim gerar a base de dados. O algoritmo altera os parametros no
ATP automaticamente e desta forma € possivel simular cada falta para cada quilometro testado,

permitindo assim a criagdo de uma base de dados satisfatéria para se treinar a rede neural.

Como o ATP é um arquivo executado através de um c6digo, utilizando Python criou-se
um algoritmo que manipula cada parte da simulacdo do ATP. Assim € possivel simular a falta
em vdrias situagdes distintas. Alterando a linha de c6digo do ATP € possivel fechar uma chave
com a terra conforme mostra a Figura 22 e assim simular a falta. A Figura 28 exemplifica a parte
da linha de c6digo no ATP que refere-se ao tempo de fechamento das chaves, e assim a falta é

simulada em cada quildometro iterativamente.

Figura 28 — Exemplo de linha de c6digo do ATP com falta.

» > ™~

$INCLUDE, C:\ATP\project\lcc\lttcc_L10.1ib, XL0O@6B, XLO@6C, XLO@6A, XL007B $%
, XLee7C, XLee7A

$INCLUDE, C:\ATP\project\lcc\lttcc_L10.1ib, XL@O@7A, XLOO7C, XLOO7B, XLOOBA $%
, XLees8C, XLeosB

$INCLUDE, C:\ATP\project\lcc\lttcc_L10.1ib, XLO®8A, XLO®8C, XLO08B, XLOO9A $%
, XLee9C, XLee9B

$INCLUDE, C:\ATP\project\lcc\lttcc_L10.1ib, XLO@9A, XLO@9B, XLO09C, XLO10A $%
, XLe1eB, XLe1eC

$INCLUDE, C:\ATP\project\lcc\lttcc_L10.1ib, XLO10A, XLO10B, XL010C, XLO11A $%
, XLe11B, XL011C

J/SWITCH

C < n 1>< n 2>< Tclose ><Top/Tde >< Ie ><VF/CLOP >< type >
XLoe1BX00o1B MEASURING
XLPe1CXeee1C MEASURING
XLPO1AX0001A MEASURING
XSWTO1XFooo1
XSWTe3XFeee3
XSWTO2XF0002

/SOURCE

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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3.3 Base de Dados e Rede Neural

Foi necessdrio a criacdo de duas redes neurais separadas devido a necessidade além
classificar o tipo de falta, também localizar em qual distdncia a mesma ocorreu. Para a rede neural
localizadora tem-se a localizagdo da falta entre 1 a 100 quilometros com passos de 1 km. J4 para

a rede neural classificadora temos as seguintes saidas:

Falta ABCT

Falta AT

Falta BT

Falta CT

Falta ABT

Falta ACT

Falta BCT

Foram utilizadas nas duas redes criadas a rede neural recorrente com LSTM (Long-Short
Term Memory) devido a propriedade de armazenar memoria do processo a longo prazo. Assim
consegue-se fazer uma andlise de dados ao longo do tempo, como € o caso de corrente e tensao.
As redes neurais criadas utilizaram a biblioteca Keras como base, uma biblioteca de software de
codigo aberto que fornece uma interface Python para redes neurais artificiais, utilizando-se em
seu backend o TensorFlow, outra biblioteca de cédigo aberto, (ABADI et al., 2015), (CHOLLET
et al., 2015).

Em cada rede neural foram utilizados células LSTM, Dropout e neurdnios densos de
saida. As células LSTM foram utilizadas a partir da entrada da rede até uma camada antes da
saida. S3o nestas células onde ocorrem toda a inteligéncia da rede que através de gradientes e

célculos matemdticos expostos na se¢do 2.3.4 conseguem realizar a classificagdo do problema.

O Dropout utilizado auxilia para que a rede ndo fique superajustada aos parametros ao qual
ela foi treinada, ja que este algoritmo elimina no treinamento, temporariamente, algumas células
ocultas aleatoriamente durante o treinamento, para que assim a rede tenha uma generalidade
maior na classificacdo, (ACADEMY, 2018).

Os neur6nios densos de saida, conforme (CHOLLET et al., 2015), constituem basicamente
a camada de saida densamente conectada, igualmente a qualquer rede neural, aplicando uma

func¢do de ativacao no resultado da rede e assim obtendo a saida.

Para se obter o melhor desempenho de cada rede neural, utilizou-se da biblioteca Keras

Tuner que contém uma estrutura de otimizagdo de hiperparametros (parametros ajustaveis dentro
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de uma rede que permite seu ajuste para um melhor desempenho da rede) para auxiliar na pesquisa
destes com o objetivo de conseguir encontrar a melhor estrutura possivel para a rede neural,
(CHOLLET et al., 2015).

Para a utilizagdo destas ferramentas, primeiramente € criada uma fun¢do contendo o
modelo criado da rede neural, e assim adiciona-se o espaco de busca para se encontrar os melhores
hiperparametros possiveis. Assim inicializa-se outra funcdo que encontrard o melhor modelo de

rede, através de iteragdes combinando cada hiperparametro escolhido.

Para a visualizacdo dos resultados, utilizou-se da ferramente TensorBoard, ela monitora
as métricas, perdas e precisao durante o treinamento, podendo obter informacdes detalhadas de
cada época no treinamento da rede neural, (MANE et al., 2015). Como exemplo segue a interface

do TensorBoard na Figura 29.

Figura 29 — Interface TensorBoard

TensorBoard SCALARS GRAPHS  TIME SERIES

[[] Show data download links Q) Filter tags (reqular

B 1gnore outliers in chart scaling
epoch_calegorical_accuracy
Tooltip sorting method:  default

epoch_categorical_accuracy
ag: epoch,_categorical_aceuracy

python tec\python tec\iogs\Faltas\irain
python tec\python tec\logs\Faltas\validati
on

T ALL RUNS
evaluation_categorical_accuracy_vs_jterations
tag: evaluation categorical sccuracy ve: Rerations

0 Tk & 3k 4 S Bk 7k

evalualion_loss_vs_iterafions

evaluation loss vs fterations
ag: evaluation_loes_ve_rermtions

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

No caso especifico das redes neurais utilizadas neste trabalho, foram pesquisados a
quantidade de neur6nios ocultos da camada LSTM e os passos de aprendizagem conforme segue

abaixo:
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e Unidades na camada oculta da camada LSTM: 32 a 512 com um passo de 32.

e Passos de aprendizagem: 0,01, 0,001 e 0,0001.

Para a otimizagdo da busca pelo minimo global foi utilizada a otimizacao de Adam,
consistindo em um método de gradiente descendente estocdstico computacionalmente eficiente,
com pouca necessidade de memoria e adequado para problemas que contém muitos dados,
(CHOLLET et al., 2015).

As redes neurais sdo executadas 48 vezes variando seus hiperparametros conforme

configuracdes representadas na Figura 30:

Figura 30 — Valores que compdem os setups a partir de cendrios de variacao dos hiperparametros
para as redes neurais.

Passos de aprendizagem Camadas ocultas LSTM

32
64
96

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

A Figura 31 mostra o contetdo inicial de um arquivo ATP, que € um software que
utiliza uma linguagem de programacgdo que consegue aplicar métodos numéricos para resolugdo
matemadtica consistente e com resultados precisos para trnsitorios eletromagnéticos em redes
elétricas. Devido a dificuldade de se traduzir em textos a configuracdo de um sistema elétrico,
geralmente € utilizado o programa ATPDraw que fornece uma interface grafica onde é possivel
criar circuitos e sistemas complexos e traduzi-los em linguagem de programacao reconhecida

pelo ATP. Na Figura 22 contém um exemplo gréafico de um circuito no ATPDraw.

Figura 31 — Trecho de um cartdao do ATP.
E  FFTAI - Bloco de notas

Arquivo Editar Exibir

BEEIN NEW DATA CASE

C

C Generated by ATPDRAW outubro, sexta-feira 7, 2016
C A Bonneville Power Administration program

C by H. K. Hg¢idalen at SEFfAS/NTNU - NORWAY 1994-2015
C

$DUMMY,

C dT >< Tmax »< Xopt >< Copt ><Epsiln>

2 XLel11B
1 XLe11A
XLe1ic
2 Xeeelc
XaoalA
1 Xeeels
XFoeel
XFoee3
XFoae2

D

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Na Figura 32 € possivel observar a interface de criagao dos graficos de resultados onde
tem-se o eixo “X” como um eixo de tempo e o eixo “Y” contendo a varidvel de saida, que no

caso sao as tensoes e correntes trifasicas do sistema.
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O Resultado da execucdo do ATP gera um arquivo como o apresentado na Figura 33.

Figura 32 — Interface PlotXY.

i’i‘ﬂ MC's PlotXY - Data selection

I Load. . | Refresh

| # |File Name # of varj# of Point| Tmax

| | |ftat pla 7 200001 [0,2

Variables ® el @ Reset | ]

€ Variable X|Facto|Offse

viX0005A T o

v:X00058 c ®

v:X0005C v:X00052a 1 0

c:XLO11A-X0005A 2:X0D05B 1 o

c:XLO11B-X000SB :

CIXLOTIECXG005E v:X0005cC 1 0
c:¥XL0112-X00052 1 0
c:¥XLO11B-X0005B 1 u]
c:XL011C-X0005C 1

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Como esse arquivo contém todos os dados referentes a simulagio, nao apenas os resultados, é

preciso que apenas os resultados sejam extraidos desse arquivo. Isso € feito através da fungao

“extrairResultados” contida na biblioteca disponibilizada por Vieira (2016). Assim o resultado

extraido desse arquivo fica como exibido na Figura 34.

Figura 33 — Arquivo de dados da execugao do ATP.

") FFTA1Res - Bloco de notas

Arquivo  Editar Formatsr Exibir  Ajuda

Card of names for time-step loop output.

Blank card ending requests for output variables.

Column headings for the 6

First 3

Next
Step

]
560
1080
1580
2000
2580
3eee
35ee
4000
4560
5000
5500
6eeq

EMTP output variables follow.

X@8@5AX00056X0005C

|BLANK OUTPUT

These are divided among the 5 possible classes as follows ....

output variables are electric-network voltage differences (upper voltage minus lower voltage);
output variables are branch currents (flowing from the upper node to the lower node);
X@aeasA

Time

Phasor I(8)
Phasor I(8)

3s481.
-38995
-1151@
-18718.
-25262

2.8306290E+02
9.5879823E+02
Phasor I(@) = -1.2586887E+03
411078.
406293.
387087.
354090.
308538,
252088.
186688.
114616.

585
831
985
996
838
585
328
824
3118
.889
9.82
4.085
7.82

XBeess

-194536.
-259587.
-315401.
-359936.
-391698.
-489605.
-412971.
-401634.
-376054.
-337168.
-286313.
-225263.
-156225.

a1
53
32
88
a8
48
81
83
59
21

X@easc

-216710.88
-146775.02
-71660.446
5970.11219
83374.3174
157815.892
226655.921
287449.938
338@50.381
376668.478

35 4@1937.387
98 412954.984
18 409334.499

XLe11A
X0085A
Switc
Switc
Switc
283.062901
527.714216 7

XLe118
X0eass

XLe11c
X0805C

h  "XL@1llA" +to "X@easA"
h  "XL@llB" +to "X@@a5B"
h "XL@ll(" +to "XeeasC"

958.79023
17.802492

750.869945 453.986036

939.589913 1
1893.89251

1212.6482
1286.48119
1308.96802
1284.71891
1217.11916
1104.64872
949.084764
759.915414

85.384977

-87.441661
-359.40144
-615.56913
-842.57316

-1038.213

-1198.6524
-1314.2155
-1378.0515

-1392.134

-1258.6887
-1251.5862
-1202.2321
-1112.5585
-984.94221
-823.34717
-633.66858
-423.20327
-198.79738
31.9766863
261.066842
479.658987
680.365217

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

closed in the steady-state.
closed in the steady-state.
closed in the steady-state.
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Figura 34 — Resultados extraidos do arquivo de dados da execu¢do do ATP.

_ | testebRes.lisresultado - Bloco de notas — a x

Arquive Editar Formatar Exbir Ajuda

Step Time X0009A X0089B X0009( Xea79A Xea798 Xea7oC ~
508 .5E-3 486678.564 -259522.43 -146919.49 566.18713 723.513623 -1266.833
1080 .1E-2 387391.822 -315341.3 -71742.191 781.173136 459.988077 -1210.4864
1508 .ee15 354338.399 -359881.69 5919.98922 964.329701 190.9@4878 -1117.5626
2000 .802 308727.225 -391648.15 83360.6426 1112.73872 -82.448774 -986.30943
2560 .8025 252187.923 -489562.9 157861.746 1222.58137 -355.14356 -818.76152
3eee .03 186698.453 -412932.27 226760.974 1287.49309 -611.61511 -623.16302
3580 .ee35 114559.163 -4016@1.44 28759@.849 1383.20127 -839.23393 -489.11189
4000 .004 38353.843 -376032.29 338225.661 1271.97144 -1035.9834 -181.26922
4500 .0045 -39204.328 -337152.82 376888.31 1196.2667 -1197.1135 53.9600874
5000 .805 -115387.89 -286299.87 482188.932 1876.8414 -1312.8675 286.2208695
5500 .8855 -187506.57 -225257.92 413218.897 916.831819 -1377.4452 585.97046
6000 .006 -252988.84 -156230.1 489685.863 723.89241 -1392.6263 707.581708
6560 .8065 -309504.72 -81671.877 391488.134 505.566234 -1358.8854 884.469171
7000 .807 -355867.76 -4196.8269 359492.626 268.257393 -1274.6493 1829.19215
7560 .8@75 -388068.39 73456.859 314746.914 19.8484845 -1142.2621 1135.95569
8000 .08 -487324.12 148511.344 258850.004 -229.53966 -969.18519 1202.36421
8500 .0085 -412149.55 218384.58 193785.425 -478.72513 -761.63331 1226.400862
9000 .809 -482382.89 280382.539 121848.564 -696.88552 -525.35312 1206.2574
9500 .8095 -378372.02 332546.795 45585.8098 -897.8271 -268.5633 1142.44731
10eee .91 -348958.59 372932.809 -32292.126 -1867.9091 -2.1000668 1038.1373
le5ee .e1e5 -291467.82 400107.834 -109625.46 -1200.2081 264.628873 897.11441
11leee .@ll -231656.69 413123.562 -181962.19 -1298.6496 523.36935 723.743048
11508 .@115 -163646.45 411516.805 -248348.7 -1336.8343 764.763368 524.157787

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Através do algoritmo utilizado, executa-se os arquivos de simulagcdo para se obter os
resultados e assim ser possivel extrair dados de corrente e tensdao de cada fase da linha de
transmissdo. Foram feitas simulacdes de sete faltas diferentes dentro de um comprimento de 99
quilometros para que a rede consiga detectar a distancia e o tipo da falta ocorrida na linha de

transmissao.

Podemos observar nas faltas monofésicas que no momento da falta a fase onde ocorre a
falta tem sua tensao reduzido a praticamente zero causando um disturbio grande na fase. Quando
a mesma ¢ mantida podemos observar a presenca de harmdnicos de miultiplas frequéncias no
sinal, ndo s6 na fase que sofre a falta mas também nas outras duas fases. O comportamento da

tensao das faltas monofésicas sao exemplificadas nas Figuras 35, 36 e 37
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e Falta A-T

Figura 35 — Comportamento da tensao da rede em uma falta da fase A para a terra
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
e Falta B-T

Figura 36 — Comportamento da tensao da rede em uma falta da fase B para a terra
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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e Falta C-T

Figura 37 — Comportamento da tensdo da rede em uma falta da fase C para a terra
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Nas faltas bifdsicas podemos observar a ocorréncia de falta em duas fases, onde € possivel
observar que a tensao de duas fases chegam proximo de zero, surgindo também aqui as multiplas
frequéncias harmonicas que também reflete na fase que ndo sofre a falta. Exemplos de faltas
bifésicas ocorridas no quilometro um se encontra nas Figuras 38, 39 e 40

e Falta AB-T

Figura 38 — Comportamento da tensdo da rede em uma falta das fases AB para a terra
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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e Falta AC-T

Figura 39 — Comportamento da tensio da rede em uma falta das fases AC para a terra
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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Figura 40 — Comportamento da tensiao da rede em uma falta das fases BC para a terra
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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Por fim podemos observar a falta trifdsica a terra, onde € possivel observar a ocorréncia

da falta em todas as fases, vindo a causar um distdrbio e frequéncia harmonica nas trés fases

conforme podemos observar na Figura 41.

e Falta ABC-T

Figura 41 — Comportamento da tensao da rede em uma falta das fases ABC para a terra
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Podemos ver que a amplitude da tensdo vai a valores préximos de 0 na fase em que esta

ocorrendo a Falta, além disso € nitido perceber que o distirbio causado, afeta também as outras

fases, gerando multiplas frequéncias no sinal.

Para um melhor tratamento dos dados e detec¢do do ponto de onde a falta ocorreu,

além também para obter a composicao espectral da frequéncia tanto do sinal, foi aplicada a

transformada de Fourier aos dados de entrada contendo os valores instantaneos de tensao e de

corrente no sistema elétrico para cada caso com respectiva consicao de falta. Assim que aplicado a

transformada de Fourier nos dados, os mesmos foram normalizados para um melhor desempenho

da rede.

Para exemplificar os dados apds a aplicacdo da Transformada de Fourier, nas Figuras

42,43, 44 e 45, segue o comportamento das frequéncia de uma fase quando temos uma falta

monofasica, bifasica e trifasica.
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e Tensdo na fase A quando ocorre uma falta monofasica para a terra.

Figura 42 — Comportamento da tensdo fase A durante uma falta monofésica
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

e Tensio fase A em uma falta bifasica

Figura 43 — Comportamento da tensao fase A durante uma falta bifésica
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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e Tensdo fase A em uma falta trifasica

Figura 44 — Comportamento da tensdo fase A durante uma falta trifdsica
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

e Tensdo fase A quando a mesma ndo participa da falta

Figura 45 — Comportamento da tensao fase A durante uma falta BC com a terra fase
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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Com a ferramenta KerasTuner da biblioteca Keras, € possivel buscar pelos melhores
hiperparametros onde a rede neural ird ter o seu melhor desempenho. Como tem-se a utilizacao
de duas redes neurais, foram feitas duas buscas pelos melhores hiperparametros. O resultado
das 10 melhores combinacdes de hiperparametros encontrados para a rede neural que busca a

distancia da falta € apresentados na Tabela 4.

Tabela 4 — 10 melhores hiperparametros encontrados pelo KerasTuner para rede de deteccdo da
distancia da falta

Neurdnios LSTM  Passo de aprendizagem Precisdo

64 0.001 0.6195
128 0.01 0.5252
160 0.01 0.5353
224 0.01 0.5017
256 0.01 0.4983
384 0.001 0.5993
416 0.001 0.5825
416 0.01 0.4781
448 0.001 0.6027
480 0.001 0.5892

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Pode-se observar através da Tabela 4 que temos a maior pontuacao onde temos 64
neurdnios na camada LSTM e um passo de aprendizagem de 0.001. Assim com essa informagao

cria-se 0 modelo de rede neural com estes hiperparametros.

As 10 melhores combinag¢des de hiperparametros encontrados para a rede neural que

classifica o tipo de falta se encontra na Tabela 5.

Tabela 5 — 10 melhores hiperpardmetros encontrados pelo KerasTuner para rede de detec¢ao do
tipo de falta

Neurdnios LSTM  Passo de aprendizagem Precisao

480 0.01 0.8889
448 0.01 0.8855
512 0.01 0.8855
64 0.001 0.8855
288 0.001 0.8821
160 0.001 0.8821
384 0.001 0.8821
416 0.001 0.8788
448 0.0001 0.8585
512 0.0001 0.8585

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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Foi feito também o experimento com passos de aprendizagem maiores para confirmar a
eficdcia dos valores utilizados. Assim foi possivel comprovar que utilizar passos de aprendizagem

muito altos pode conduzir a piores resultados conforme Tabelas 6 e 7.

Tabela 6 — Busca dos melhores hiperparametros com passos de aprendizagem de 0.1 e 1 para
rede de distancia da falta.

Neur6nio LSTM  Passo de aprendizagem Precisao

96 0.1 0.0266
480 1.0 0.0213
224 1.0 0.0213
256 1.0 0.0213
352 0.1 0.0186
160 1.0 0.0186
128 1.0 0.0186
384 1.0 0.0186
288 1.0 0.0186
384 0.1 0.0159

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Tabela 7 — Busca dos melhores hiperparametros com passos de aprendizagem de 0.1 e 1 para
rede de deteccao do tipo de falta.

Neuronio LSTM  Passo de aprendizagem Precisdo

128 0.1 0.7420
96 0.1 0.7314
256 0.1 0.6330
320 0.1 0.5957
192 0.1 0.5824
448 0.1 0.5798
416 0.1 0.5479
352 1.0 0.3245
288 1.0 0.3058
128 1.0 0.2686

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Assim, pode-se concluir que as redes neurais tem as seguintes precisoes:

e Rede neural para tipo de falta: 88,88% no “tuning” e 84,57% no treino;

e Rede Neural para localizacao da falta: 61.95% no “tuning” e 50,00% no treino.

Nas Figuras 46 e 47 tem-se graficamente a precisdo em cada época do teste das redes.
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Figura 46 — Gréfico da rede neural de localizacdo da falta.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
Figura 47 — Gréfico da rede neural de deteccdo de falta.
Precisao treino e validagao rede deteccao de falta
0.9 1
g I At A A
0.3
0.7 1
(=]
]
4006
@
E DS -
04 1
0.3 - — freino
validacao
T T T T T T T
0 50 160 150 200 250 360

epocas

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

E de suma importancia frisar que a precisdo para a rede neural localizadora refere-se a
deteccdo exata do ponto da falta, porém a mesma aumenta caso o "range” de detec¢ao for maior,

conforme explicitado nas Tabelas 8 e 9.



Capitulo 4. Resultados e discussoes

Tabela 8 — Exemplos de detec¢do de distancia

. Deteccdo com Deteccao com
Saida da rede ¢ ¢

Referéncia neural Detecgdo exata errode 1 Kma errode 1 Kma

jusante montante

0 0 X

1 0 X

3 3 X

5 5 X

8 8 X

16 17 X

22 23 X

25 26 X

26 26 X

28 28 X

29 29 X

30 30 X

31 32 X

33 33 X

34 35 X

35 35 X

36 35 X

37 38 X

38 38 X

39 39 X

44 45 X

45 45 X

46 47 X

47 46 X

48 48 X

57 52

58 57 X

64 64 X

68 68 X

70 69 X

75 74 X

76 75 X

95 96 X

96 96 X

97 97 X

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).



Capitulo 4. Resultados e discussoes 59

Tabela 9 — Precisao para cada range” de distancia

Deteccao com Deteccdo com Detecgcdo com Deteccao com
erro+/- 1 Km  erro+/-2Km erro+/-3Km  erro +/- 4 Km

50% 90,426% 96,277% 97,872% 98,404 %

Deteccao exata

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Apesar das limitacdes de ser uma simulagdo e de se ter uma dificuldade na obtencao de
variacOes para conseguir os dados de tipos de falta e principalmente localizagdo, foi possivel
concluir que os resultados obtidos, principalmente para a rede localizadora foram satisfatérios,
pois em um range razodvel, obteve-se um precisdo na casa dos 90%. A principal limitacdo da
rede neural foi a disponibilidade dos dados, percebendo-se nos gréficos 46 e 47 um overfitting
devido a isso, principalmente na rede localizadora. Isso foi causado pois a simulacdo de dados de
distancia € muito limitada, tendo poucas varidveis para serem alteradas na geracao de dados na

simulacao.
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5 CONCLUSAO

Foi possivel analisar com este trabalho a possibilidade de determinar a localizacdo e
classificacdo de faltas com redes neurais recorrentes sem necessitar de uma intervengado invasiva

na rede elétrica, ja que necessitamos apenas de medicdes de corrente e tensao.

Foram obtidos 693 amostras de faltas monofésicas com a terra, bifdsicas com a terra e
trifdsicas com a terra através de simulacdes no ATP que se mostrou um software bastante util,
pois além de permitir a simulacd@o de distdrbios na rede elétrica, permite que essas simulacdes
possam ser configuradas por algoritmos externos, permitindo uma gama de personalizagcdo das
simulacdes. Como no exemplo deste trabalho, utilizou-se da linguagem Python para controlar as

centenas de iteragdes necessdrias para obter os dados de cada tipo de falta.

Pode-se inferir a partir dos resultados obtidos que a transformada de Fourier como método
de pré-processamento de dados foi muito ttil para o funcionamento das redes neurais na medida
que através dos resultados observou-se que esse método conseguiu decompor os sinais de tensdo
e de corrente nas diferentes frequéncias que compdem estas grandezas as diferentes frequéncias
geradas no disturbio da falta, permitindo uma maior qualidade nos dados de treinamento da rede

neural.

Com o “tuning” das duas redes neurais, através das vdrias iteragdes foi possivel a busca
pela melhor valor onde como resultado final foi obtido uma precisao de 88,88% no “funing” e
84.57% no teste e para a rede neural de detec¢cdo do trecho da falta chegou-se a uma precisao
de 61.95% no “tuning” e 50.00% no teste para deteccao exata do trecho da falta, sendo essa
precisao aumentada para 90.27% no teste no caso onde aumentamos o trecho em um quilometro

a montante € a jusante.
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