UNIVERSIDADE FEDERAL DE ITAJUBA
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA ELETRICA

EDUARDO DELMONDES GRAVA

UMA PROPOSTA DE RELE DE PROTECAO DE LINHAS DE TRANSMISSAO
UTILIZANDO REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Itajuba

2023



UNIVERSIDADE FEDERAL DE ITAJUBA

PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA ELETRICA

EDUARDO DELMONDES GRAVA

UMA PROPOSTA DE RELE DE PROTECAO DE LINHAS DE TRANSMISSAO
UTILIZANDO REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Dissertacdo submetida ao Programa de Pos-
Graduacao em Engenharia Elétrica como parte
dos requisitos para obtencdo do titulo de
Mestre em Ciéncias em Engenharia Elétrica.

Area de Concentracdo: Sistemas Elétricos de

Poténcia

Orientador: Prof. Dr. Paulo Méarcio da Silveira

ltajub4

2023



UNIVERSIDADE FEDERAL DE ITAJUBA

PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA ELETRICA

EDUARDO DELMONDES GRAVA

UMA PROPOSTA DE RELE DE PROTECAO DE LINHAS DE TRANSMISSAO
UTILIZANDO REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Dissertacdo aprovada por banca examinadora

em 21 de agosto de 2023, conferindo ao autor
0 titulo de Mestre em Ciéncias em Engenharia
Elétrica.

Banca Examinadora:
Prof. Dr. Paulo Marcio da Silveira;
Prof. Dr. Denis Vinicius Coury;
Prof. Dr. Aurélio Luiz Magalhaes Coelho;
Prof. Dr. Frederico Oliveira Passos;

Prof. Dr. Carlos Alberto V. Guerrero.

Itajuba

2023



DEDICATORIA

Dedico esse trabalho a minha esposa Haline e
as minhas filhas Maria Fernanda e Mariana.



AGRADECIMENTOS

Aos meus pais Jodo B. Grava e Maria de Fatima D. Grava, por sempre terem me

incentivado a estudar e a sonhar alto.

A minha esposa Haline e minhas filhas Maria Fernanda e Mariana, pelo apoio
incondicional ao longo dessa jornada.

Aos Professores Paulo Marcio e Frederico O. Passos, pela orientacdo, suporte e

confianca.
Aos meus colegas de curso, pela oportunidade do convivio e coopera¢do mutua.

Ao meu amigo e companheiro de empresa Trevor Dobbin, pelo grande apoio na

realizacdo dos testes praticos envolvendo o simulador RTDS.

A Deus nosso Senhor, fonte de toda sabedoria.



RESUMO

Este trabalho propde a aplicacdo de redes neurais artificiais (RNAS) como principio de
funcionamento de um relé de protecdo de linhas de transmissdo. O relé proposto possui as
funcOes de classificacdo e localizacdo de faltas, protecdo de disténcia e sobrecorrente de
neutro. Cada aplicacdo é desempenhada por uma RNA Perceptron multicamadas (PMC). A
metodologia empregada no treinamento das fungdes de protecdo possibilita 0 desempenho de
caracteristicas bem delineadas como a quadrilateral e a mho. A arquitetura das redes foram
definidas visando a otimizagdo e velocidade de desempenho, fazendo uso do menor nimero
possivel de neurdnios. O processo de treinamento das RNAs foi realizado através da
ferramenta Solver, do Microsoft Excel, com o auxilio de diversas aplica¢des desenvolvidas na
linguagem Visual Basic. Um dos programas elaborado em VBA é empregado na avaliacdo das
redes neurais frente a perturbacGes reais do sistema elétrico fazendo uso de arquivos de
oscilografias. As cinco redes neurais projetadas foram implementadas em hardware por meio
de um microcontrolador ESP32. Todas as etapas do codigo do programa sdo detalhadas. A
parte final do trabalho analisa o resultado dos ensaios do relé protétipo realizados em um
simulador digital de tempo real (RTDS). Os testes préaticos executados comprovam que o relé
proposto é rapido e seguro, confirmando a viabilidade da proposta para protecdo de linhas de
transmisséo.

Palavras-chave: Redes Neurais Atrtificiais. Relé de distancia. Protecéo.



ABSTRACT

This work proposes the application of artificial neural networks (ANNs) as a working
principle of a transmission line protection relay. The proposed relay has the functions of fault
classification and location, distance protection and neutral overcurrent. Each application is
performed by an ANN multilayer perceptron (MLP). The methodology used in the training of
protection functions allows the performance of well-defined characteristics such as
quadrilateral and mho. The architecture of the networks was defined aiming at optimization
and performance speed, making use of the smallest possible number of neurons. The training
process of the ANNs was carried out through the Solver tool, from Microsoft Excel, with the
help of several applications developed in the Visual Basic language. One of the programs
developed in VBA is used in the evaluation of neural networks in the face of real disturbances
of the electrical system using oscillography files. The five designed neural networks were
implemented in hardware through an ESP32 microcontroller. All program code steps are
detailed. The final part of the work analyzes the results of the prototype relay tests carried out
in a real-time simulator RTDS. The practical tests performed prove that the proposed relay is
fast and safe, confirming the feasibility of the proposal for the protection of transmission
lines.

Keywords: Neural Networks. Distance Relay. Protection.
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1 INTRODUCAO

Um sistema elétrico de poténcia (SEP) pode ser considerado como o conjunto de todas
as instalacdes e equipamentos necessarios para a geracdo, transmissao e distribuicdo de
energia elétrica. Entre os equipamentos que compdem um SEP, as linhas de transmisséo sdo
as mais sujeitas a ocorréncia de faltas, especialmente devido a grande extensdo e o ambiente

em que se encontram.

As faltas de maior incidéncia sdo o0s curtos-circuitos, que ddo origem a correntes
elevadas, capazes de provocar danos severos aos equipamentos e instalacfes. Um sistema a
prova de faltas ndo é pratico ou econdmico. Faltas sempre estardo presentes no SEP, seja por
fendmenos da natureza, faltas de equipamentos, acidentes ou outros fatores. No sentido de
manter a estabilidade, a continuidade do servico e a integridade fisica dos equipamentos, é

imprescindivel a rapida isolacdo do equipamento sob falta.

O objetivo de um sistema de protecdo é retirar de servigo qualquer elemento que esteja
operando em condi¢Ges anormais. Adicionalmente, um sistema de protecdo deve prover
informacBes complementares como classificacdo e localizacdo de falta, possibilitando uma
intervencdo mais assertiva das equipes de manutencdo. Para a execucdo dessas finalidades,

caracteristicas importantes sdo necessarias como confiabilidade, seletividade e velocidade.

O componente central de um sistema de protecdo é o relé. Desde o seu surgimento, 0S
relés sofreram uma série de melhorias. Acompanhando o desenvolvimento tecnologico, eles
evoluiram dos caros e volumosos relés eletromecanicos, aos compactos e rapidos relés

estaticos, culminando nos relés numéricos, tecnologia que vigora até os dias de hoje.

Relés de distancia (21 segundo a norma ANSI) sdo largamente utilizados para protecao
de linhas de transmissdo. Atraves do padrdo das formas de onda das tensdes e correntes
medidas no ponto de instalacdo, um relé de distancia deve determinar se a linha esta ou néo
sob situacdo de falta. Por essa razdo, um relé de distancia pode, essencialmente, ser

considerado um dispositivo classificador de padrdes.

Classificacdo de padrbes € um atributo inerente a uma rede neural artificial (RNA).
Atraves do exame dos sinais de entrada, a RNA pode reconhecer padrdes “ocultos” e associar

uma classe correspondente para cada padrdo. No caso de um relé de distancia, a RNA pode
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determinar se um padrdo de amostras de tensdes e correntes pertence a classe “Trip” ou “Nao

Trip”, ou até mesmo a direcdo da falta como sendo a “Frente” ou “Reversa”.

RNAs possuem uma capacidade enorme de aplicacdo para a area de protecdo de
sistemas elétricos, com a publicacdo de diversos trabalhos que vao desde os anos 1990 até os
dias atuais. As principais propostas para o setor sdo: classificacdo de faltas, protecdo de

distancia, localizacdo de faltas, protecdo adaptativa e religamento automatico.

1.1 Motivacao

A propriedade de reconhecimento de padrdes das RNAs demonstra ser perfeitamente
aplicavel para protecdo de distancia, cujo principio de funcionamento é basicamente
determinar se a impedancia vista pelo relé esta dentro ou fora da caracteristica de operag&o.
Essa propriedade das RNAs é de longe a mais explorada para protecdo de linhas de

transmissao.

A qualidade de aproximacgdo de fungOes das RNAs, embora menos abordada na
literatura, também possui um grande potencial. Através dessa propriedade, uma rede neural é
capaz de reproduzir equacdes lineares, exponenciais, até mesmo algoritmos complexos como

estimacdo fasorial e localizagéo de faltas.

Outro atributo das RNAs, objeto de pesquisa desta obra, € a facilidade de
prototipagem. A implantacdo das RNAs em hardware é apontada pela literatura como
simples, visto que apds o processo de treinamento, as redes sdo descritas em operacGes

matematicas elementares.

O objetivo deste trabalho consiste na apresentacdo de uma solucdo completa de
hardware e software fundamentada em RNAs, formando um produto, ou seja, um relé de
protecdo. Atualmente nenhum fabricante produz relés de protecdo baseados em RNAS,

portanto esse trabalho explora a viabilidade dessa solucéo.

Esta obra inova ao apresentar RNAs treinadas para desempenhar caracteristicas de
operagdo bem delimitadas como a mho e a quadrilateral, com alcances resistivos e reativos
ajustveis sem a necessidade de repeticdo da etapa de treinamento. Todas as redes
desenvolvidas foram validadas através de testes em arquitetura hardware-in-the-loop no

simulador digital em tempo real (RTDS — Real Time Digital Simulator).
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1.2 Estrutura da dissertacao
Este trabalho est4 estruturado em oito capitulos, a saber:

e O capitulo 2 introduz um breve histérico das RNAs e revisa 0s principais
trabalhos relacionados a aplicacdo de RNASs para protecdo de linhas de
transmissao;

e O capitulo 3 apresenta a base teorica de relés de distancia;

e O capitulo 4 aborda os fundamentos de RNAS;

e O capitulo 5 apresenta as RNAs desenvolvidas e a metodologia aplicada no
treinamento e testes;

e O capitulo 6 detalha o hardware e o software que compdem o relé de protecao
baseado em RNAsS;

e O capitulo 7 demonstra o resultado dos ensaios realizados através de um
simulador RTDS;

e O capitulo 8 apresenta as conclusdes da dissertacao.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Breve historico das redes neurais artificiais

A primeira concepcdo de um neurdnio artificial é proposta por McCulloch e Pitts
(1943). Os autores avaliam como o cérebro, composto por células elementares ligadas em
rede, pode desempenhar funcionalidades complexas. O trabalho apresenta o primeiro modelo
matematico inspirado no neurdnio bioldgico. O modelo de McCulloch e Pitts (MCP), apesar

de ser limitado, demonstra a grande capacidade computacional de uma rede de neurdnios.

Em Hebb (1949), o autor bidlogo e psicologo, propbe o primeiro método de

treinamento para RNAs denominado regra de aprendizado de Hebb.

Rosenblatt (1958) apresenta o modelo bésico do primeiro neurocomputador,
denominado Mark | Perceptron. Uma grande repercussdo é atribuida ao modelo Perceptron

devido a sua capacidade de reconhecimento de padroes.

Widrow e Hoff (1960) desenvolvem a rede Adaline, abreviacdo de ADAptive LINear
Element. Posteriormente os autores apresentam a rede Madaline, uma rede Adaline de

camadas multiplas, cujo método de treinamento é fundamentado na chamada regra Delta.

Minsky e Papert (1969) demonstram as limitacGes das RNAs de camada Unica para
classificar padrdes ndo linearmente separaveis, como a porta Xor (ou-exclusivo). Esse

trabalho corrobora com o descrédito das RNAS na época.

Nos anos 1970 deu-se inicio a chamada “Era de Inverno da TA”. Essa época é

caracterizada pelo baixo investimento no setor e pela pouca publicacéo cientifica.

A retomada definitiva das pesquisas ocorre em Rumelhart, Hinton e Williams (1986),
no qual é apresentado o algoritmo backpropagation. A técnica de retropropagacéo possibilita

o treinamento de RNAs de multiplas camadas, resolvendo o entdo problema da porta Xor.

A partir da década de 90, as RNAs sdo aplicadas em diversas areas do conhecimento
como economia, biologia, industrias quimicas e farmacéuticas, acustica etc. Ha trabalhos
publicados até mesmo na area de biologia, como em Parsons e Jones (2000), no qual

morcegos sdo identificados através dos seus sinais de ecolocalizagéo.
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2.2 Revisdo dos trabalhos na area de protecao

Khaparde, Warke e Agarwal (1992) apresentam uma protecdo de distancia adaptativa
constituida por uma rede neural Perceptron Multicamadas (PMC). A rede neural faz uso da
informacdo da direcdo da corrente remota para auto ajuste dos pesos sinapticos, de forma que
a zona caracteristica pode ser ampliada conforme necessario. Resultados satisfatdrios sao
obtidos, tanto para caracteristica quadrilateral como para circular. Um ponto negativo da rede
proposta é a dependéncia da informacéo do terminal remoto, o que torna necessario o uso de

um link de comunicacéo para uma implantacéo pratica.

Xiaoru, Qingquan e Tao (1998) propdem uma protecdo de distancia adaptativa, com
foco na melhoria da medicdo da impedéancia de falta vista pelo relé. O autor salienta que uma
protecdo de distancia baseada em impedéancia é afetada por diversos fatores como resisténcia
de falta e infeed remoto, 0 que obriga uma cobertura da linha da ordem de 80 - 85% a fim de
se evitar operacdes indevidas por sub ou sobrealcance. A rede neural sugerida é composta de
trés camadas, sendo trés entradas, dez neur6nios na camada oculta e um neurdnio na camada
de saida. Os resultados das simulacBes indicam que a protecdo proposta pode operar com

seguranca para faltas até 90% da linha protegida.

Coury e Jorge (1998) demonstram uma protecdo de distancia composta por uma unica
rede neural PMC. A rede neural, composta de 9 neurbnios, possui seis sinais na camada de
entrada, correspondentes ao mddulo das tensdes e correntes das trés fases. A camada de saida
contempla um Unico neurdnio, cuja saida corresponde a decisdo de Trip. Para o treinamento
da rede, optou-se pelo algoritmo backpropagation. Os testes realizados apontam uma 6tima
precisdo tanto para variacdes nos parametros de falta como do sistema elétrico, o que segundo
0s autores, possibilita uma expansdo da primeira zona além do alcance tradicional de 80% da

linha.

Skok e Marusic (2000) apresentam uma protecdo adaptativa baseada numa rede auto-
organizada Kohonen. A rede utiliza trés entradas, uma tensdo, uma corrente e o angulo entre
essas grandezas, ndao necessitando de dados remotos. As simulacdes demonstram que redes
Kohonen séo perfeitamente aplicaveis para protecéo de distancia. Um ponto questionavel na

proposta do autor € o uso excessivo de neurbnios, ao todo 2025 (45 x 45).

Malik (2007) sugere duas aplicacGes de RNAs para protecdo de linhas. A primeira
detecta a direcionalidade da falta, implementada através de uma rede neural recursiva de



22

Elman. O autor ressalta que uma rede recursiva possui a capacidade de memoria, fazendo
com que a rede possa ter comportamento dinamico. A segunda proposta consiste em uma
protecdo de distancia baseada em redes PMC feedforward. Os ensaios praticos apontam uma
resposta do relé da ordem de 6 a 8ms, atestando que a proposta é adequada para protecdes de

alta velocidade.

Kamel, Hassan e El-Morshedy (2009) apresentam um relé de protecdo de distancia
valendo-se de uma rede neural adaptativa, baseado num sistema de inferéncia Fuzzy (ANFIS).
O autor destaca que uma rede ANFIS combina a capacidade de aprendizagem das RNAs com
a robustez de um sistema logico Fuzzy. A solucdo proposta consiste em trés blocos, o detector
de faltas, o classificador e o localizador, cada um desempenhado por uma rede ANFIS. O

bom desempenho das redes na fase de testes demonstram a viabilidade da proposta.

Oonsivilai e Saichoomdee (2009) propdem uma rede neural recursiva para protecéo de
distancia de linhas de transmissdo. Tanto o treinamento da rede como o0s testes foram
conduzidos através do MATLAB / SIMULINK. O modelo de referéncia para as simulacdes
consiste em um circuito monofasico simples de 115kV, 50Hz. As simulacdes, embora

limitadas a somente faltas monofésicas, apontam uma boa preciséo do relé.

Jain, Thoke e Patel (2009) aplicam uma rede neural para a localizacdo de faltas em
linhas de transmissdo de circuito duplo. Os autores ressaltam que a rede neural proposta
apresenta imunidade ao efeito de acoplamento matuo, infeed remoto, tipo de falta, localizacéo
da falta, resisténcia de falta e angulo de incidéncia. Para a camada de entrada sdo fornecidas
as tensdes e correntes trifasicas da linha de referéncia, além das correntes trifasicas do circuito
paralelo. A proposta faz uso apenas das grandezas do terminal local, ndo necessitando de um
link de comunicacgéo para a aquisi¢do das medidas remotas. A metodologia aplicada emprega
um modelo de linhas de 220kV circuito duplo modeladas no MATLAB / SIMULINK &
SIMPOWERSYSTEM toolbox. Os ensaios realizados atestam o bom desempenho do

localizador.

Tayeb e Rhim (2011) propdem RNAs para protecdo de uma linha de transmisséo. S&o
trés redes, a primeira é responsavel pela detecgéo da falta, a segunda classifica o tipo de falta
e a terceira define a zona a ser operada. As simulacdes foram realizadas através de um modelo
de linha de transmissdo de 110kV implementado no MATLAB. O autor conclui que os
resultados dos testes sdo altamente satisfatdrios, comprovando que a caracteristica de

classificacdo de padrdes das RNAs sdo perfeitamente aplicaveis para protecdo de linhas.
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Straka e Fandi (2014) apresentam um detector de faltas para linhas de transmissé&o.
S&o propostas quatro RNAs, uma para cada fase e uma quarta rede para o neutro. O autor
menciona que trabalhos similares fazendo uso da mesma topologia de RNAs, apontam uma
alta precisdo na identificacdo das faltas. As simulacGes sdo realizadas atraveés de um modelo
de linha de circuito simples de 230kV, 50Hz, implementado através do MATLAB /
SIMULINK. Os testes apontam uma taxa de 100% de detec¢éo de faltas.

Jwad e Lefley (2014) sugerem um classificador e um localizador de faltas combinando
transformada de wavelet e RNAs. O Classificador de faltas € composto de quatro RNAs, uma
para cada fase e 0 neutro. A entrada de cada rede faz uso de cinco amostras de corrente
obtidas através da transformada discreta de pacotes de wavelet. A transformada também ¢é
aplicada no localizador de faltas, as componentes de frequéncia das tensdes sdo enviadas para
trés RNAs, uma para cada fase. Através da intensidade da componente de frequéncia, as redes
sdo capazes de discriminar entre faltas internas e externas. A proposta € apenas conceitual

visto que os autores nao apresentam no trabalho uma implantacao pratica.

Rao et al. (2017) demonstram um método capaz de detectar oscilagdes de poténcia.
Uma rede neural PMC é aplicada na etapa de estimacdo fasorial. Na camada de entrada, sdo
fornecidas as amostras de tensdo e corrente, e na camada de saida, a rede faz a previsdo da
amostra futura. Através da comparacdo da impedancia atual medida com a impedancia futura
prevista pela rede neural, o0 método € capaz de discriminar entre faltas e oscilagbes de

poténcia.

Resmi et al. (2019) apresentam uma RNA capaz de classificar e localizar faltas numa
linha de transmissdo. Na camada de entrada a rede faz uso de seis sinais correspondentes as
tensdes e correntes trifisicas. Na camada de saida, dois sinais analdgicos indicam a
classificacdo e a zona operada. O treinamento da rede é realizado através de 15.078
simulacdes, numero que certamente pode ser considerado excessivo. A rede neural
desenvolvida no MATLAB também é aplicada em hardware através de um microcontrolador
PIC. Resultados dos testes demonstram a alta acuracia do relé proposto.

Lal et al. (2020) sugerem a aplicacdo de uma RNA treinada para operar como um relé
de distancia mho em sistemas de distribuicdo. O trabalho avalia a capacidade da rede neural
em responder as adversidades introduzidas pelas geracbes distribuidas (GDs). Para as
simulagdes, os autores optaram por um modelo de distribuigéo de 24 barras, variando o ponto

de aplicacdo das GDs como também o nivel de penetracdo. Conclui-se que a arquitetura
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proposta é uma solucdo viadvel para protecdo de sistemas de distribuicdo com insercdo de
GDs.

Alashter, Mrehel e Shamekh (2020) apresentam uma protecédo de distancia baseada em
RNAs. O relé proposto é composto por trés redes: a primeira detecta a presenca da falta, a
segunda rede classifica a falta e a terceira determina a zona de protegdo operada. Os
resultados apontam que o relé sugerido consegue classificar e localizar faltas como esperado.
A metodologia aplicada faz uso apenas do MATLAB / SIMULINK, tanto para as simulagdes

quanto para o treinamento das redes, 0 que é uma grande vantagem.

2.3 Sintese dos trabalhos

A revisdo da literatura apresentada concentra os trabalhos relacionados a aplicacdo de
RNAs para protecdo de linhas de transmissao. Diversas aplicacdes sdo demonstradas como
classificacdo de faltas, localizacdo de faltas, relé de distancia, protecdo adaptativa e até

mesmo um algoritmo de oscilagéo de poténcia (PSB - Power Swing Block).

Entre as aplicacdes, a classificacdo de faltas demonstra ser a mais simples de
aprendizagem para as RNAs. Uma perturbacdo no SEP €, na grande maioria das vezes,
caracterizada por subtensdes e sobrecorrentes nas fases afetadas, um padrdo que é facilmente
reconhecido por uma RNA.

Diversos trabalhos propbem RNAs para protegcdes adaptativas. Sinais “extras” Sao
aplicados nas RNAs no sentido de melhorar o desempenho da funcdo de distancia,
possibilitando uma zona de operacdo mais estendida, da ordem de 90 a 95%. Xiaoru,
Qingquan e Tao (1998) fazem uso de um sinal correspondente a diferenca angular da tensao
entre as barras locais e remotas da linha de transmissdo. Em Khaparde, Warke e Agarwal
(1992), optou-se por um sinal digital referente ao sentido da corrente do terminal remoto. Jain,
Thoke e Patel (2009) acrescentam as correntes da linha paralela. A adicdo de entradas
complementares propicia uma operagdo mais “sintonizada” com o sistema elétrico, resultando

€m menores margens de erro.

A arquitetura mais empregada € a rede Perceptron multicamadas. Embora simples, a
PMC demonstra ser versatil e perfeitamente aplicavel para problemas envolvendo
reconhecimento de padrGes. Alem da PMC, outras arquiteturas sdo propostas como redes
recursivas de Elman, redes reticuladas Kohonen e até mesmo redes hibridas como a ANFIS.

Os trabalhos ndo evidenciam qual arquitetura € a melhor para aplicacdes de protecdo, embora
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comprovem que o processo de reconhecimento de padrdes pode ser desempenhado com

sucesso por qualquer uma dessas redes.

Para a etapa de treinamento, a grande maioria dos trabalhos faz uso do MATLAB,
através da toolbox Neural Network. Quanto as simulagbes, muitos autores optam pelo
MATLAB / SIMULINK, o que proporciona um unico ambiente para treinamento e ensaios. Ja
outras obras empregam o MATLAB para o treinamento, porém as simulacdes séo realizadas
em softwares como PSCAD e EMTP. Nenhum dos trabalhos pesquisados utilizam o Microsoft
Excel, embora esta seja uma ferramenta bastante aplicada pela comunidade académica.
Apesar do senso comum apontar 0 MS Excel como um software de tabelas, que armazena
dados em formato tabular, o MS Excel possui diversos recursos que possibilitam o

desenvolvimento de RNAs e outras aplicacdes de Machine Learning.

Quanto a definicdo dos sinais de entrada das redes, duas propostas sdo bastante
aplicadas para protecédo de distancia: a primeira faz uso de uma tnica RNA cujas entradas sdo
0s modulos das tensbes e correntes trifasicas na frequéncia fundamental, acrescidas da
corrente de neutro, totalizando sete canais (Figura 1). A segunda proposta emprega quatro

redes, uma para cada fase e uma quarta rede para o neutro (Figura 2).

Classificador de

|Val Faltas

Ua
PR e
| Ve| UB ——» b
[1s] N e |
U0 —> Pré — 1 TipodeFalta
1o A ——»f Processa L Uc | —
|Te] 2 X = % B —— MM g || ANNC
: ) - 3 IC —»f
1ol d . 10— Uo
Camada de Camada Camada Camada de lo
Entrada Oculta Oculta Saida
Figura 1 — Proposta de topologia com uma RNA Figura 2 — Proposta de topologia com quatro RNAS
Fonte: Coury e Oleskovicz (1998) Fonte: Straka e Fandi (2014)

Aplicacdes de reconhecimento de padrdes associam um padrdo de entrada (amostra)
para cada uma das classes previamente definidas. Quanto maior for o nimero de sinais de
entrada da rede, mais dificil € para uma rede neural reconhecer um padrdo, o que prejudica
também o processo de treinamento. Nesse contexto, a topologia da Figura 2 foi elaborada de

forma a minimizar o nimero de entradas e facilitar o treinamento.

Um revés de ambas as propostas se deve ao fato das redes ndo operarem com base em

alcances definidos atraves de figuras geométricas, como é o caso dos tradicionais relés
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baseados em impedéancia. Dessa forma é dificil saber os limites de operacdo da fungdo de
distancia, tornando o processo de teste mais complexo. Outro ponto é que qualquer alteragéo

no ajuste da zona de protecdo necessariamente implica na repeticdo da etapa de treinamento.

Uma abordagem diferente é adotada nessa dissertacdo. As duas redes de distancia
projetadas - mho e quadrilateral, sdo treinadas para desempenhar as respectivas figuras
caracteristicas. Como sinais de entrada das redes, apenas a impedancia do loop de falta é
fornecida (Figura 3), facilitando em muito o treinamento das redes, além de propiciar uma

arquitetura otimizada, com poucos neuronios.

RNA

QUADRILATERAL TRIF

WA —

PRE
_lrocessamento

RMA

MHO —— TRIP

Figura 3 - Definicéo sinais de entrada

Fonte: Autoria prépria

Outra vantagem dessa técnica estd na possibilidade de alteracdo de ajuste da
caracteristica de operacdo através da etapa de pré-processamento, ndo havendo necessidade de
novos treinamentos. Toda a metodologia aplicada no projeto das RNAs estad detalhada no

capitulo 5.
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3 PROTECAO DE DISTANCIA

3.1 Consideracdes iniciais

Segundo a ABNT: “O relé é um dispositivo por meio do qual um equipamento elétrico
é operado quando se produzem variagdes nas condicdes deste equipamento ou do circuito em

que ele esté ligado, ou em outro equipamento ou circuito associado”.

Apesar do relé de protecdo ser o elemento principal dentro de um sistema de protecéo,
este também engloba outros componentes essenciais para o processo de eliminacdo de falta
(Figura 4).

TC Disiuntor
1 'I_’Relé f
— )

T TP -
|

Figura 4 - Sistema de protecdo

Fonte: Phadke e Thorp (2009)

Os transformadores de corrente (TCs) e transformadores de potencial (TPs) reduzem
as altas grandezas elétricas do sistema em valores secundarios, seguros tanto para
profissionais como para os relés. A performance desses transformadores € um fator crucial
para um sistema de protecdo, visto que relés podem ser tdo precisos quanto forem as

informacdes fornecidas pelos TCs e TPs (Elmore, 2003). As tensdes normalizadas para TPs

s&0 115V e 115/+/3V, ja os valores secundarios de TCs sdo normalizados em 5A ou 1A.

Os relés de protegao sdo o “cérebro” do sistema de prote¢do. Estes basicamente atuam
como sensores, através das entradas de tensao e corrente, detectam se 0 equipamento primario
estd ou ndo operando em condigcdo anormal. Relés por si s ndo sdo aptos a prover a abertura e
a isolacdo da éarea do sistema sob falta, por essa razdo, disjuntores sdo estritamente

necessarios.

Os disjuntores atuam diretamente no sistema elétrico. Na operacdo conjunta com relés

de protecdo, os disjuntores sdo responsaveis pela rapida interrupcao de corrente e isolagdo do
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ramo defeituoso, resguardando o restante do sistema. Os meios isolantes mais aplicados no
processo de extin¢do de arco sdo: dleo (grande e pequeno volume), ar comprimido, vacuo,

hexafluoreto de enxofre (SF6) e semicondutores.

Os bancos de baterias sdo responsaveis por alimentar os dispositivos de protecdo e
controle, os circuitos de abertura e fechamento dos disjuntores, circuitos de alarme,
iluminacdo, entre outros. Esses bancos geralmente fornecem tensdes de 125V ou 250V. Os
tipos de baterias mais instalados em subestacdes e industrias sdo: chumbo acido, seladas sem
manutencdo (SMF) e niquel - cadmio (Ni - Cd). Bancos de baterias desempenham um papel
vital dentro de um sistema de protecdo, portanto inspecdes e manutengdes periddicas sdo

demandadas visando o bom desempenho do sistema.

3.1.1 Requisitos
Para uma operacao satisfatoria, relés devem atender aos seguintes requisitos:
Sensibilidade - Capacidade de identificar faltas para as quais o relé foi projetado;

Confiabilidade - Relés devem cumprir a sua funcdo com exatiddo e seguranca. Devem
operar para situagdes em que se espera a sua atuacdo, e devem se manter inertes

quando a sua operacgdo ndo é esperada;

Seletividade - Relés devem comandar a abertura apenas dos disjuntores essenciais para

a isolacdo de um trecho sob falta;

Velocidade - O tempo de atuacao de um relé deve ser o menor possivel.

3.2 Relés de distancia

Relés de distancia sdo amplamente aplicados para protecdo de linhas de transmisséo.
Através das grandezas de tensdo e corrente provenientes de TCs e TPs, relés de distancia
estimam a impedancia desde a localizacdo dos TPs até o ponto de falta.

A impedancia vista por um relé de distancia sofre impacto de diversos fatores de erro
como a contribuicdo de corrente do terminal remoto (infeed), resisténcia de falta, corrente de
carga, imprecisao dos TCs, acoplamento mutuo, entre outros. Por essa razdo, uma margem de
seguranga deve ser aplicada na zona 1 (instantanea), evitando-se operagdes indevidas por sub
ou sobrealcances. Geralmente um alcance da ordem de 80 a 85% é utilizado. O trecho restante

da linha é coberto pela zona 2, com alcance da ordem de 120% a 150% (Figura 5). Pelo fato
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dessa zona ultrapassar os limites da linha protegida, ela deve ser graduada no tempo,
mantendo-se a coordenacdo com as protecOes das linhas e equipamentos adjacentes. Tempos
da ordem de 400 - 500ms s@o empregados para essa zona. Uma terceira zona também pode ser
implementada para protecao de retaguarda da linha adjacente, nesses casos recomenda-se uma

temporizacao da ordem de 1s.

|..m | |
Al I I

m

@ >

@

®

Figura 5 - Alcance de zonas de distancia

3]

Fonte: Autoria prépria

Além de linhas de transmissdo e distribuicdo, os relés de distancia também sdo
utilizados para protecdo de retaguarda em outros tipos de equipamentos como

transformadores, barras e até mesmo geradores.

A caracteristica de operacdo dos relés de distancia é definida por formas geométricas
que podem ser visualizadas no diagrama R-X. Conforme o formato das zonas, 0s relés de
distancia podem ser classificados nos tipos: relés de impedancia, relés de admitancia ou mho,

e relés quadrilaterais.

Com o advento dos relés digitais, outras formas caracteristicas foram propostas como

a forma de oito ou lente (Figura 6), porém sem grande aceitacdo por parte das concessionarias

xd__J " o
l’:" ' “y
A - - - — -
. R L]
carga carga &arga

Off-set Mho Oito ou amendoim Lente Quadrilateral

de energia.

Figura 6 - Formas caracteristicas dos relés de distancia

Fonte: Adaptado de Ziegler (2011)
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3.2.1 Diagrama de impedancia

Diagramas de impedancia sdo muito Uteis na determinacdo da resposta dos relés de
distancia para diferentes tipos de condicGes sistémicas incluindo faltas, variacdes na carga e
oscilacBes de poténcia (PHADKE; THORP, 2009). Nesses diagramas, a caracteristica do relé,

a carga medida e a impedéancia de curto-circuito séo representadas no plano complexo R-X.

Em condic¢Bes normais de operacdo, a impedancia medida corresponde a impedancia
da carga. Na ocorréncia de uma falta, a impedancia medida salta para a impedancia de curto-
circuito, cujo valor corresponde a impedancia da linha entre o local do relé até o ponto de
falta.

O diagrama da Figura 7 ilustra as zonas caracteristicas de um relé mho. A primeira
zona (azul) esta ajustada em 80%, a segunda (vermelha) em 120% e a terceira (verde) 50% na
direcdo reversa. A linha em laranja representa a trajetoria da impedancia medida para uma

simulagéo de falta.

Diagrama R/X

Figura 7 - Diagrama R-X

Fonte: Autoria prépria

Observa-se que o ponto de curto-circuito (ponto preto) esta posicionado em cima da

linha de transmisséo (reta cinza), indicando uma falta solida, sem resisténcia de falta. Com as
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devidas medicOes é possivel estimar que a falta ocorre a aproximadamente 50% do
comprimento da linha.

3.2.2 Loops de falta

Relés de distancia operam com seis loops de faltas diferentes, sendo trés para faltas
entre fases (AB, BC e CA) e outros trés para faltas a terra (AN, BN e CN). Cada loop define
uma caracteristica de operacdo propria. Por exemplo, para uma falta bifasica envolvendo as
fases C e A, o loop CA ¢é o que mede corretamente a impedancia de falta, fazendo uso da
tensdo Vc5 € da corrente Ic,. Para uma falta monofasica AN, sdo utilizadas a corrente
compensada I A_comp (Na secdo 3.3.3 sera explicada tal compensagdo) e a tensdo V,. Para cada
tipo de falta, relés de distancia devem habilitar apenas os loops correspondentes, evitando-se

assim operacOes indevidas (Quadro 1).

Quadro 1 - Equaces dos Loops de Falta

Loop de Falta Tipo de Falta Vrelé | relé Equacgdes
AN Va la+K0.In Va / [la+K0.In]
BN 3ph, 2ph-N e 1ph Vb Ib+K0.In Vb / [Ib+K0.In]
CN Ve Ic+K0.In Ve / [Ic+K0.In]
AB Va-Vb la-1b [Va - Vb]/[la-1b]
BC 3ph, 2ph-N e 2ph| Vb-Vc Ib-lc [Vb - Vcl/[Ib-Ic]
CA Ve-Va lc-la [Ve-Val/[lc-la]

Fonte: Adaptado de Ziegler (2011)

3.2.3 Métodos de polarizacéo

Os trés modos de polarizacdo que normalmente sdo utilizados por relés de distancia
sdo a autopolarizacdo, a polarizagdo cruzada e a polarizacdo por tensdo de memdria. Na
autopolarizacdo o relé utiliza a tensdo do proprio loop de falta como referéncia. A principal
desvantagem € que faltas muito proximas ao ponto de conexdo do TP (close-in) reduzem
substancialmente a tensdo do loop de falta, podendo chegar préxima a zero. Para essas faltas,

relés de distancia tem dificuldade em discriminar a direcionalidade.

Para contornar essa deficiéncia, a polariza¢do cruzada, também conhecida por tensdo
em quadradura, faz uso das fases nao afetadas (sés). Estas sdo adequadas em modulo e angulo
para corresponderem a uma tensdo do loop na pré-falta. Por exemplo, o loop AN utiliza a
tensdo Vj,. como referéncia para determinacédo da direcdo (Quadro 2). Essa tenséo é dividida
por /3 e rotacionada para o angulo da tensdo V, antes da falta. O mesmo procedimento é

aplicado para os demais loops. A limitacdo do método ocorre para faltas trifasicas, visto que
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todas as fases sdo impactadas. Para resolver esse problema, aplica-se a polarizagdo por tenséo
de memoria.

Quadro 2 - Equacg0es polarizagdo cruzada

Corrente Tensdo Corrente Tensdo
Loop de Falta medida medida medida medida
(distdncia)  (distdncia) (dire¢do) (dire¢do)
AN la+K0.In Va la+K0.In Vbc
BN Ib+K0.In Vb Ib+K0.In Vca
CN Ic+KO0.In Vc lc+K0.In Vab
AB la-1b Va-Vb la-1lb Vbc - Vca
BC Ib-Ic Vb-Vc Ib-Ic Vca - Vab
CA Ic-la Vc-Va Ic-la Vab - Vbc

Fonte: Adaptado de Ziegler (2011)

A polarizagdo por tensdo de memoria emprega a prépria tensdo do loop de falta
armazenada durante a fase de pré-falta. Essa técnica € utilizada também em relés anal6gicos,
nos quais circuitos ressonantes armazenam as tensées medidas por um breve periodo. Nos
relés digitais, os sinais de tensdo amostrados sdo armazenados em buffer circular. Relés
numericos modernos como o 7SA522 (Siemens), possuem a capacidade de memoria de até 2s,
sendo capaz de cobrir faltas de longa duracdo que podem ocorrer em operacOes de retaguarda
(ZIEGLER, 2011).

3.2.4 Relé de impedancia

O principio de funcionamento do relé de impedancia pode ser explicado através da

balanca de torques exibida na Figura 8.

Operacdo Restricdo

ST

Figura 8 - Balanga de torques relé impedéncia

Fonte: Adaptado de EImore (2003)

A equacéo de torque é dada por:
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T: Kl.VZ_Kz.iZ (l)
Onde K; e K, séo constantes de proporcionalidade tipicas de cada equipamento.

No limiar de operac&o, ponto de equilibrio da balanca de torques, T = 0, portanto:

Kl.VZ = Kz.iz (2)
N 14 K,
1 K, @)

A curva caracteristica tem o formato de um circulo centrado na origem do plano. O

z H A - - 7 - K
relé atua quando a impedancia medida entra dentro do circulo de raio [ .

2

X 4

Opera

A J

N&o opera

N3o opera ¢ 67

(a) (b)
Figura 9 — Caracteristica do relé impedancia néo direcional (a) e direcional (b)

Fonte: Autoria prépria

Pela analise da Figura 9(a), observa-se que o relé de impedancia nao possui
direcionalidade, visto que a area de atuacdo esta presente nos quatros quadrantes do diagrama
R-X. Para suprir essa deficiéncia, utiliza-se uma unidade de sobrecorrente direcional (funcéo
67 norma ANSI) a fim de se evitar atua¢des indevidas para faltas na direcéo reversa, conforme
Figura 9(b).

3.2.5 Relé de admitancia (mho)

O relé de distancia mho pode ser definido como um relé direcional com restrigéo de
tensdo, cuja equacédo de torque é definida por:

T = K,;.V2.1%.cos(6 — 1) — K,.V? 4)
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No limiar de operacdo, T = 0, portanto:
= |=. cos(0 — 1) ()

A equacdo (5) representa uma circunferéncia que passa pela origem do plano R-X

(Figura 10). O torque positivo é produzido para pontos situados no interior da circunferéncia.

L2

‘ Nio opera

Opera

2

Figura 10 - Caracteristica do relé mho

Fonte: Autoria prépria

Um relé mho autopolarizado pode ser implementado através da comparacao do angulo

de fase de dois sinais:

{Sl = iloop-ZR - I./loop )

Sy = Vloop

Onde Zy é a impedancia réplica da linha.

Dividindo-se ambos 0s sinais S; e S, pela corrente iloop, obtém-se as equacdes em
termos de impedancia.

{51 = Zr — Zmedida
S2 = Zmedida

()

A comparacéo dos sinais é geralmente realizada através de um comparador cosseno. A

operacdo do relé ocorre para a condi¢éo:

S
—90° < arg (5—1) < 90° (8)

2
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A representacdo gréfica é demonstrada pela Figura 11. Quando a impedancia medida
S, se encontra dentro da zona de operacdo, o angulo entre os sinais S; e S, (a) € menor do que
90° e a0 mesmo tempo maior do que -90°. Para angulos maiores de 90° ou menores de -90°, a

impedancia medida esta fora da caracteristica, nesse caso o relé ndo deve operar.

X A

¥y =

Figura 11 - Caracteristica mho autopolarizada

Fonte: Autoria prépria

Para a polarizacdo cruzada, os sinais S; e S, sdo descritos por:

S = jloop-ZR - Vloop
. . (sas) (9)
S, = Vpolarizagio = qkVextra- loop

Onde:
g = Multiplicador que define a quantidade de tensdo de polarizagao;
k = Numero complexo que adequa em mddulo e angulo a tensdo de polarizacéo;

. sas ~ o ..
Vextra— loop( ) = Tenstio das fases que n&o participam do loop.

Dividindo S, e S, pela corrente I'loop e considerando g = 1:

Iloop- ZR Vloop _

S1= — : Zr — Zmedida
Iloop Iloop
kv, 9 pa (10
Extra— loop loop
2= : =4 - = qu + Zinedida
Iloop Iloop Iloop

A impedancia adicional Z,7 é responséavel pela expansdo da caracteristica durante a

ocorréncia de faltas (Figura 12). Ressalta-se que o fato da caracteristica invadir o terceiro
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quadrante, ndo significa que o relé opera para faltas na direcdo reversa, pois a expansdo da
caracteristica somente ocorre para faltas adiante do relé. Como ja mencionado, tal expansdo é
um grande beneficio da polarizacdo cruzada, visto que oferece maior seguranca para faltas

solidas proximas ao relé, além do fato de ampliar o alcance resistivo.

XA

\

Figura 12 - Caracteristica mho polarizacéo cruzada

Fonte: Autoria prépria

O terceiro método de polarizacdo emprega tensdo de memoria. Essa técnica € eficiente
inclusive para faltas trifasicas close-in (faltas no comeco da linha). Os sinais do comparador

de fase que definem um relé mho polarizado por tensdo de meméria séo:

Sy = Iloop-ZR - Vloop = Zr — Zmedida
. . Memoéria (11)
S, = Vpolarizagio = mUloop

m = Multiplicador que define o percentual de tensdo de memodria.

. Memoria ~ . p
Uloop " = tensdo memorizada na pré - falta.

Reescrevendo as equagdes (3.11) em termos de impedancia e considerando m = 1,

obtém-se:
iloop-ZR Vloop
$1=— - = Zp — Zmedida
Iloop Iloop
U Memoria V m V (12)
loop S loop
Sz = - = = + = = ZSm +Zmedida
Iloop Iloop Iloop

. , . A . . m
O sinal S, é o resultado da soma das impedancias Zs € Z,0qiqqa, Provocando a

expansao da caracteristica durante perturbac@es inclusive para faltas trifasicas (Figura 13).
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7 m
Zs

Figura 13- Caracteristica mho polarizacdo por memoria

Fonte: Autoria prépria

3.2.6 Relé quadrilateral

Com a chegada dos relés microprocessados, as curvas caracteristicas dos relés de
protecdo se tornaram flexiveis e diversas formas sdo propostas pelos fabricantes de relés.
Uma caracteristica de destaque € a quadrilateral. Basicamente, a regido de operacao € definida
por quatro retas (Figura 14).

O relé opera com a atuacao simultanea de quatro comparadores, sendo:
Linha superior - comparador de reatancia;
Linha lateral direita - comparadores resistivos;

Linha lateral esquerda - pode ser implementado tanto por um comparador resistivo
como direcional;

Linha inferior - comparador direcional.

Diagrama R/X
14,00

12,00

10,00

® Impedancia medida
Impedancia da Linha
* Zonal

* Jona2

» Zona3
20,00

Figura 14 - Caracteristica do relé quadrilateral

Fonte: Autoria prépria
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O relé de distancia quadrilateral é a opgdo efetiva para protecdo de linhas de
transmissdo, uma vez que cobre a &rea minima no diagrama R-X, sendo a mais proxima da
caracteristica ideal (YESANSURE, 2013).

O alcance resistivo dos relés quadrilaterais, além de ser ajustavel, € homogéneo em
toda a extensdo da linha, permitindo uma melhor acomodacdo de resisténcia de falta em
relacdo aos relés mho. Por essa razdo, a caracteristica quadrilateral € a mais utilizada nos
loops de falta fase — terra. Nos loops de fase, ambas as caracteristicas mho e quadrilateral séo

amplamente empregadas.

3.3 Calculo da impedancia aparente

A impedancia de falta vista pelo relé de distancia é determinada pela corrente e tensao
aplicadas ao relé. Ela pode ser diferente da impedancia real em funcdo de fatores como
corrente de infeed ou outfeed em algum ponto entre o relé até a falta, ou em funcédo do infeed

remoto nos casos de resisténcia de falta (ZIEGLER,2011).

3.3.1 Faltas trifasicas

A Figura 15 representa o circuito elétrico de uma falta trifasica:

S

R

ZIR

Z11E Z11p

Figura 15 - Circuito falta trifasica

Fonte: Adaptado de Kasztenny; Finney (2008)

;o Zyip + Zip
115 -_ .

- T T .le = le = Cl'ilT (13)
Zys +Zyp + Zy1p + Zag

Onde:
- Z15 é aimpedancia de sequéncia positiva da fonte atras da barra S;

- 71, € a impedancia de sequéncia positiva do trecho de linha & esquerda do ponto de
falta;
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-Z,,p € a impedancia de sequéncia positiva do trecho de linha a direita do ponto de

falta;
- Z1r € a impedancia de sequéncia positiva da fonte atras da barra R;
- I, 5 é a corrente medida pelo relé instalado préximo a barra S;
- I, € a corrente de sequéncia positiva total;
- C, € o divisor de corrente de sequéncia positiva.
A tensdo e corrente medidas pelo relé sdo calculadas por:
Vis = Ci.Lig. Zypp + L7 Rp (14)
i15 = Cl-le (15)

Assim sendo, a impedancia aparente medida pelo relé é determinada por:

s Ve Ve Ve Vas Vee Vea [ 1
Z:ﬁ:,—A:.—BZ.—C:ﬁzﬂzﬁzZlLE+_'RF (16)
Ls Iy Ig Ic g Ipc lca Gy

1 - . A
A relacéo - corresponde a um fator de erro na medicéo da impedancia aparente e
1

representa a influéncia da corrente infeed remota. Para a condi¢do de terminal remoto aberto,
C; = 1 e aimpedéancia medida pelo relé corresponde precisamente a impedancia do trecho de

linha até o ponto de falta, acrescida da resisténcia R.

3.3.2 Faltas bifasicas

A Figura 16 representa o circuito elétrico de uma falta bifasica:

Re
11T+ I I
Zis Zyg Zip Zir Zs Zye + Zo1p Zor
1—1 >—|—< —e— >—|—< ? + 4 +
Bl L
Eys () I ~E
15 |\I VlST 18 \T ) B1R VZST 25

[ |

Figura 16 - Circuito falta bifasica

Fonte: Adaptado de Kasztenny; Finney (2008)



iZT = _ilT

_ Zyp + Zag
Zos+Zog+Zop + Zop

izs -iZT = jzs = CZiZT

jzs = _CZle
Onde:

- Z,5 é a impedancia de sequéncia negativa da fonte atras da barra S;
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17)

(18)

(19)

- 7, € aimpedancia de sequéncia negativa do trecho de linha a esquerda do ponto de

falta;

-Z,.p € a impedancia de sequéncia negativa do trecho de linha a direita do ponto de

falta;

- Z,r € a impedancia de sequéncia negativa da fonte atras da barra R;

- I, é a corrente de sequéncia negativa medida pelo relé instalado proximo a barra S;

- I, € a corrente de sequéncia negativa total;
- C, é o divisor de corrente de sequéncia negativa.
A tensdo E, ¢ € definida por:

E15 = C111TZ15 + CliszlLE + leRF - CZjZTZZLE - CZiZTZZS
Substituindo:

Eis = CilirZys + CilirZapge + IirRp + ColirZoyp + ColirZog

ElS = C1j1TZ1S + (G + CZ)iITZILE + leRF + CZjITZZS
As grandezas de sequéncia positiva medidas pelo relé séo:
V1s =(C; + Cz)j1TZ1LE + ilTRF + CzleZZS
115 = ClilT

As grandezas de sequéncia negativa sdo definidas por:

st = C2j1rzzs

(20)

(21)

(22)

(23)

(24)

(25)
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izs = —Czle (26)

Determinando as tensdes e correntes no dominio de fase:

Vi = Vis +Vas = (Cy + C)lipZyp + [ipRp + 2C5. 7 Zos (27)

Iy = Iis + Is = (C; = CIyp (28)

Vg = a?Vis + aVos = a*(Cy + C)1pZy1p + a*ligRp — Cp.lypZos (29)
Iy = a?l,s + al,g = a®Cy Iy — aCyilip (30)

Ve = aVis + a?Vos = a(Cy + C)IipZyy 5 + alypRp — CoIipZys (31)
Ic = alig + a’l,g = aCilir — a?Cylir (32)

Supondo uma falta entre as fases BC:

Vec = (a% — a) Vig + (a — a®)Vys (33)
Vec = (@ — a)(Cy + C)I17Zy, + (a® — a) I 7Ry (34)
iBC= = (az —a)(C; + Cz)jn (35)

A impedancia aparente do loop BC é definida por:

_ @ _= (a? = a)(Cy + C)lyrZy 5 + (a* — a) I17Rp

= = - 36
Be Ipc (a? —a)(Cy + C)Iir (39)
Simplificando:
. 1
ZBC - ZlLE + Cl + C2 -RF (37)
Aplicando C; = C,:
. . 1
Zpc =Zyg + Z_C'l'RF (38)

A equacio (3.40) também é valida para 0s 100ps Zup € Zca .
Portanto, a impedancia medida nos loops de fase representa a impedancia do trecho de

: . : 1
linha até o ponto de falta, acrescida da parcela de erro v Rg.
1
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Faltas monofasicas

O circuito elétrico de uma falta monofésica € apresentado na Figura 17:

Zys Zi1E Z1i1p 73R

Eys (~) I ~"E
15(~) VIST 15 \\T/ 1R

ZZS ZZLE * ZZLD ZZR
— R — —
> H Re
ZUS ZOLE ZOLD ZOR
— F—e—
-

Figura 17 - Circuito falta monofasica

Fonte: Adaptado de Kasztenny; Finney (2008)

le = jZT = jOT (39)

Zowp + Zor

== ) ) : 'jOT = jOS = COiOT (40)
Zos + Zorg + Zowp + Zor

iOS
Onde:

- Zys € a impedancia de sequéncia zero da fonte atras da barra S;

- Zo.r € @ impedancia de sequéncia zero do trecho de linha & esquerda do ponto de

falta;

-Zo.p & a impedancia de sequéncia zero do trecho de linha a direita do ponto de falta;
- Zor € a impedancia de sequéncia zero da fonte atras da barra R;

- Iys € a corrente de sequéncia zero medida pelo relé instalado proximo a barra S;

- Iy € a corrente de sequéncia zero total;

- C, € o divisor de corrente de sequéncia zero.

As grandezas de sequéncia positiva, negativa e zero sdo calculadas por:
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Vis = (Cy + ClorZy1g + ColorZore + ColorZys + ColorZos + 3lorRr (41)

Iis = Cylor (42)
st = _CZiOTZZS (43)
Is = Color (44)
I./05 = _COiOTZOS (45)
fos = Color (46)

Com as grandezas de sequéncia calculadas, a tensdo V, e a corrente I, sdo

determinadas por:

VA = I}'1 + I}'2 + I./0 = (C1 + CZ)iOTZILE + COjOTZOLE + 3j0TRF (47)
Iy = (Cy + Cy + Cp) for (48)
VA = (iA - COIOT) ZlLE + COjOTZOLE + 3j0TRF (49)

Substituindo Cylyr por Iy, a equagio (49) pode ser rearranjada da seguinte forma:

. . ZOLE - ZILE . . .
VA = <IA + - - 'IOS 'ZILE + 3IOTRF (50)
ZlLE

Utilizando a impedancia do loop V, /I4:

14 Zorwg— 2 . . 3]
Va _ (1 L Zoue = Zus 1> Gy g Shor (51)
N Z11g-1a Iy

Observa-se pela equacdo (51) que a relagdo V, /1, apresenta erros na impedancia do

trecho de linha, bem como na resisténcia Rp.

Utilizando o fator de compensacéo de sequéncia zero K,:

Zog — Z
KO — OLE . 1LE (52)
3ZlLE

VA = (IA + 3 KOiOS)'ZlLE + SiOTRF (53)
A corrente (I, + 3 Kolys) € a corrente compensada da fase A.

Dividindo V, pela corrente compensada:
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vy . 3lor

ZA - = - ZlLE +— F
Iy comp (IA +3 Kolos)

(54)

Conclui-se, portanto, que a impedancia medida pela relagéo I'/A/I'A_Comp apresenta uma

parcela referente a impedancia do trecho entre o relé até o ponto de falta, acrescida de um

3i0T

fator de erro m. F

3.4 Consideracoes finais

Neste capitulo foram explorados os principais aspectos de uma protecdo de distancia
como loops de falta, métodos de polarizacdo, além das equacgdes envolvidas na medicao de

impedancia aparente.

Como j& mencionado nesse trabalho, a protecdo de distancia é a mais aplicada para
linhas de transmissdo. Um engenheiro de protecdo de sistemas elétricos, ao trabalhar com esse
tipo de protecdo, deve possuir amplo conhecimento nos preceitos abordados neste capitulo. A
fundamentacdo dos relés se aplica na fase de especificacdo, célculo dos ajustes de protecéo,
manutencdo e comissionamento, bem como na etapa de avaliacdo de desempenho frente

perturbacdes reais do sistema.

Embora a proposta dessa obra seja o projeto de uma protecdo de distancia com base
em RNAs, o principio de funcionamento de relés com base em impedéancia foi utilizado como
modelo de referéncia. As RNAs desenvolvidas foram treinadas para terem um desempenho
analogo aos tradicionais relés de distancia que operam por meio da impedancia medida, visto

que esse € um principio de funcionamento com étimo desempenho em linhas de transmissao.
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4 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

4.1 Consideracdes iniciais

O cérebro é o 6rgdo mais importante do ser humano. Ele desempenha um papel
preponderante em todos os sistemas do corpo. Sem o cérebro, ndo ha vida. Entre as funces

do cérebro, pode-se citar:

e Funcdes vitais: Respirar, dormir, comer...;
e Processo dos sentidos: visdo, audic¢do, olfato...;
e Controle dos movimentos: caminhar, falar, correr ou ficar de pe...;

e Funcdes cognitivas: memoria, aprendizagem, percepcao.

Pela analogia com sistemas digitais, o0 cérebro pode ser considerado um computador
altamente complexo, ndo-linear e paralelo. Ele tem a capacidade de organizar suas estruturas
constituintes, conhecidas como neur6nios, de forma a realizar certos processamentos muito

mais rapidamente que o mais rapido computador digital hoje existente (HAYKIN,2001).

Roselli (2007) relaciona atributos do cérebro desejaveis a qualquer sistema

computacional:

1.  E robusto e tolerante a faltas, diariamente perdendo varios neurdnios, porém
sem que isto afete seu desempenho;

2. E flexivel, se ajusta ao ambiente por meio de aprendizagem e sua programacao
nao é necessaria;

3. Pode manipular informacéo difusa, com ruido ou com inconsisténcias;

4.  E altamente paralelo;

5. E pequeno, compacto e consome pouca energia.

RNAs sdo modelos computacionais inspirados no sistema nervoso dos seres Vivos.
Podem ser definidas como um conjunto de unidades de processamento, caracterizadas por

neurdnios artificiais, conectados através de inimeras interconexdes (sinapses).
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As RNAs estdo inseridas dentro da &rea conhecida como sistemas inteligentes

(conexionistas). Essa area integra outras ferramentas como sistema fuzzy, computacdo

evolutiva, inteligéncia coletiva, sistemas imunologicos artificiais e agentes inteligentes.

4.1.1 Caracteristicas principais

As caracteristicas mais relevantes atribuidas as aplicagdes de RNAs séo:

Aprendizagem: é a habilidade da RNA de extrair o relacionamento existente
entre as variaveis que compdem uma aplicacdo através de um método de
treinamento;

Generalizacdo: apés o processo de treinamento da rede, essa é capaz de
apresentar uma saida adequada para uma entrada ndo presente no processo de
aprendizagem;

Adaptabilidade: é a capacidade das RNAs de ajustarem seus pesos sinapticos a
partir da apresentacdo sucessiva de exemplos (padrdes, amostras, medidas)
relacionados ao comportamento do processo;

Organizacdo de dados: com base nas caracteristicas de um conjunto de
informacdes, a rede é capaz de realizar agrupamento de padrGes que
apresentam particularidades em comum;

Tolerancia a faltas: o conhecimento é distribuido pela RNA através do elevado
nivel de interconexdes entre os neurdnios artificiais. Dessa forma, o
desempenho da rede néo altera significativamente quando parte das conexdes
sdo corrompidas ou se tornam inoperantes;

Facilidade de prototipagem: E a caracteristica das arquiteturas neurais serem

aplicadas facilmente, na maioria das vezes, em hardware e software.

4.2 O neuronio biologico

O neurdnio é a célula basica do cérebro humano, especializada na transmissdao de

informacdes através da conducéo de impulsos (estimulos elétricos advindos de reagdes fisico-

quimicas) sob determinadas condi¢cdes de operagdo. Tal elemento é constituido por trés partes

principais: a soma ou corpo celular, dendritos e axénio (Figura 18).
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Figura 18 - Neurdénio biolégico

Fonte: https://www.deeplearningbook.com.br/o-neuronio-biologico-e-matematico/

Dendritos sdo cada um dos varios prolongamentos irregulares e ramificados, cuja
funcdo consiste na captagdo dos estimulos oriundos de outros neurénios ou do meio externo
onde estes podem estar em contato. O corpo celular processa as informacoes recebidas pelo
neurdnio e responde através de um impulso elétrico ao longo do axénio. E também no corpo
celular que se encontra o nucleo celular, que da suporte metabolico a célula. O axénio é um
prolongamento Unico e grande, responsavel pela condugdo dos impulsos elétricos para o

préximo neurénio.

Sinapses sdo as conexdes que transmitem os impulsos elétricos de um neurdnio para
os dendritos de outros. Ressalta-se que ndo ha contato fisico entre neurdnios, sendo a regido
sinaptica uma regido eletroquimicamente ativa, onde neurotransmissores ponderam a

transmissdo de impulsos elétricos de um neurénio para outro.

Ludeig e Canpolim (2010) enfatizam:

Inimeras pesquisas comprovam que uma vida intelectual ativa é fundamental para
manter a cabeca funcionando. (...) Toda vez que algo chama a aten¢do - uma visdo,
um som, uma ideia - um grupo de neurdnios é ativado e deflagra milhares de
impulsos elétricos nas brechas existentes entre eles, as chamadas sinapses,
transformando essa elaborada rede em uma tempestade de atividades sinalizadoras.
A memoéria humana trabalha com esse gigantesco nimero de informacGes
distribuidas por todo o cérebro e estd em continua mudanga (...) (LUDEIG;
CANPOLIM,2010).

4.3 O neuroénio artificial

Neur6nios artificiais sdo modelos ldgico-matematicos inspirados no neur6nio

bioldgico. Possuem caracteristica ndo - linear e fornecem resposta continua com base na
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funcdo de ativacdo inerente. Uma representacdo de um neurénio artificial é ilustrada na Figura
19.

-0
X1 — W i l
" u
Xy —siWob o z:————> g) ——>y

Xn — Wy, —/

Figura 19 - Neurénio artificial

Fonte: Autoria prépria

Onde:

* X4, X, .. X, COrrespondem aos sinais de entrada da rede;
e W;, W, .. W, SA0 0S pesos sinapticos;

e X representa o combinador linear;

e 0 ¢ o limiar de ativagdo (bias);

e U é 0 potencial de ativacao;

e g(.) corresponde a funcdo de ativacdo;

e yé o valor final produzido.

Os sinais de entrada sdo provenientes do meio externo, os quais sdo normalizados
visando a eficiéncia do processo de treinamento. Os pesos sinapticos ponderam as entradas,
atribuindo maior relevancia a determinados sinais. O combinador linear realiza a somatoria
dos sinais ponderados junto com o limiar de ativacdo. Este ultimo atua como um valor de
referéncia para o combinador linear e é ele quem define se o potencial de ativacdo assume
valores positivos ou negativos. Por fim, a funcdo de ativacéo tem a finalidade de restringir os
valores de saida da rede dentro de um intervalo pré-estabelecido.

O neuro6nio artificial é representado matematicamente pelas equacdes:

u=2wi.xi—9 (55)

n
=1

y=g) (56)
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Os tipos cléassicos de funcdo de ativacao sdo: degrau (limiar), linear, linear por partes,
sigmoide, tangente hiperbolica e gaussiana (Figura 20). Neste trabalho também séo

abordadas as fungdes ReLU e Softmax, detalhadas no proximo capitulo.

Funcao degrau Funcao linear
12 6
1 4 //
08 , /
0,6 9”_’,»-*
04 -6 -4 2,0 2 4 &
02 |
Fal / -4
6 4 -2 0 2 4 5] B
Funcdo linear por partes Funcdo sigmoide
4 12
3 1 e
2
1
g
-6 0 2 4 5]
-2
-3
4 & 4 6
Fungao gaussiana
1,2
1
0,8
08
-6 5 0,4
0,2
0
1.5 1] 1 2 3 4

Figura 20 - Fungdes de ativacdo

Fonte: Autoria prépria
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4.4 Arquitetura da rede neural

A arquitetura de uma rede neural é definida pela forma como os neurdnios estdo
dispostos e ligados entre si. Basicamente uma rede neural pode ser dividida em trés partes
(SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010):

1. Camada de entrada: E a camada que recebe os sinais advindos do meio externo. Tais
sinais (amostras ou padrdo) sdo geralmente normalizados. Valores entre -1 a 1
costumam ser utilizados visando a eficiéncia computacional. Destaca-se que essa
camada ndo possui neurénios, apenas os nés de entrada da rede;

2. Camadas ocultas, ou escondidas: Sdo camadas de neurdnios que recebem esse nome
por ndo terem ligacBes externas a rede. E nessa camada que ocorre quase todo o
processamento interno;

3. Camada de saida: E a camada de neurdnios responsavel pela apresentacdo dos sinais

de saida, os quais decorrem do processamento realizado nas camadas anteriores.

Quanto as ligagcbes entre neurénios, as redes podem ser classificadas em feedforward
(camadas simples ou mudltiplas), recorrentes e reticuladas. Nas redes feedforward a
informacdo flui dos nds de entrada para os nds de saida da rede, sempre na direcdo adiante
(FAUSETT, 1993). A Figura 21(a) apresenta uma rede feedforward de camada simples.
Redes recorrentes apresentam elos de realimentacdo, onde saidas de neurdnios sao conectadas
como entrada de outros (Figura 21(b)). Nas redes reticuladas, todos os neurdnios recebem os
mesmos sinais de entrada, de modo que a posicdo dos neurdnios estd relacionada com o

processo de treinamento (Figura 22).

Xq | 1 /= X1
A 4
L
1 =V
A /
X5 L2 =, Xo .
A 4
. m TV
Y
Xn L1 I st Tn
Camada de c Md 4
amada de
entrada . Realimentacdo |--——
saida
(a) (b)

Figura 21 - Arquiteturas feedforward e realimentada

Fonte: Adaptado de Silva, Spatti e Flauzino (2010)
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Figura 22 - Arquitetura reticulada

Fonte: Adaptado de Silva, Spatti e Flauzino (2010)

4.5 O Perceptron

O Perceptron é a forma mais simples de configuracdo de rede neural usada para
classificacdo de padrbes de classes linearmente separdveis (HAYKIN,2001). O modelo,

idealizado por Rosenblatt (1958), consiste em um unico neurbnio com pesos sinapticos e um
limiar de ativagéo (bias) (Figura 23).

8
E — o) —y

Figura 23 - Rede Perceptron camada simples

Fonte: Adaptado de Silva, Spatti e Flauzino (2010)

45.1 Analise matematica

Sendo a funcdo degrau a funcdo de ativagdo de uma rede Perceptron, esta pode ser
definida em termos matematicos por (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010):

I,seYw,.x;,— 0 =20 @w;.x;+ wy,.x, —6=>0

y= (57)
—1,seYw;.x;— 0 <0 ©w,.x;+w,.x, —0<0
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Como as desigualdades em (4.3) séo representadas por equacdes lineares, a fronteira
de separacdo do Perceptron de duas entradas é uma reta cuja equacéo é definida por:

Wl.x1+ Wz.xz - 0 :0 (58)

O Perceptron se comporta como um classificador de padrGes de classes linearmente
separaveis. A Figura 24 ilustra a fronteira de separagdo para o Perceptron de duas entradas.
Quando a saida da rede € -1, significa que o padrdo de entrada (amostra) pertence a classe

“A”, abaixo da reta de separagdo. A saida em 1 representa a classe “B”, acima da reta.

X2\

®

N
@

0.0
&> "\

Wi-Xq+ Wy X —0=0

Figura 24 - Fronteira de separagdo Perceptron

Fonte: Silva, Spatti e Flauzino (2010)

Um Uanico Perceptron é incapaz de classificar padrdes ndo linearmente separaveis,
como demonstrado na Figura 25. Para que a rede seja capaz de tal fagcanha, mais neurénios

devem ser agregados, compondo uma rede Perceptron multicamadas.

XZ}

B

0|09

@
®a |06 6

@O®-@@E ™

Figura 25 - Fronteira de separacdo Perceptron multicamadas

Fonte: Silva, Spatti e Flauzino (2010)
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4.6 Perceptron multicamadas

As redes Perceptron multicamadas (PMC), possuem pelo menos uma camada
escondida de neurdnios (Figura 26). Consequentemente, 0s neurdnios estdo distribuidos entre

as camadas ocultas e a camada de saida.

Sinais de entrada Yy Saida

N4 R
/ >< .
/ \$ / P Camada
/‘i' 4 ///"‘/
N

29 camada  de saida

e’

19 camada .
escondida

escondida

Figura 26 - Rede Perceptron multicamadas

Fonte: Autoria prépria

Observa-se que o fluxo de informacdes tem inicio na camada de entrada, passa pelas
camadas ocultas, finalizando na camada de saida. Portanto, redes PMC pertencem a
arquitetura feedforward multicamadas. Os neur6nios ndo necessariamente sdo binarios,

podendo assumir qualquer funcéo ndo linear como sigmoide e tangente hiperbdlica.

O teorema de aproximacao universal afirma que uma rede com uma Unica camada
intermediaria é suficiente para aproximar qualquer funcdo continua a qualquer precisdo
desejada. Esse teorema foi introduzido por Cybenko (1989). Entretanto, o teorema ndo atesta
gue uma unica camada seja um numero 6timo, portanto, mais camadas ocultas podem ser

necessarias de forma a aumentar a capacidade de generalizacdo e processamento da rede.

Redes PMC sdo aplicadas para solucdo de problemas complexos, nas mais variadas
areas de conhecimento. Entre as potenciais areas, pode-se destacar (SILVA; SPATTI;
FLAUZINO, 2010):

Aproximacéo universal de funcoes;
Reconhecimento de padrdes;
Identificacdo e controle de processos;

Previsao de séries temporais;

o b~ w0 D

Otimizacdo de sistemas.
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4.7 Treinamento da rede neural

Da mesma maneira que uma crianca, RNAs possuem a capacidade de aprender por
meio da experiéncia. O conhecimento é adquirido através da apresentacdo de amostras
(padrdes) relativas ao processo a ser aprendido. Apds a etapa de treinamento, a rede é capaz

de generalizar a solucdo, ou seja, ela responde corretamente para quaisquer sinais de entrada.

Um algoritmo de aprendizado é o conjunto de procedimentos que visa adaptar os
parametros de uma RNA para que ela possa aprender uma determinada fungdo (Braga,;
Carvalho; Ludemir, 2007). Existem diversos algoritmos de aprendizagem, caracterizados pelo
modo com que 0s pesos sinapticos sdo alterados. De forma geral, os métodos de treinamento

podem ser divididos em dois grupos: aprendizado supervisionado e ndo-supervisionado.

4.7.1 Aprendizado supervisionado

No aprendizado supervisionado, como o proprio nome sugere, existe a figura do
supervisor (professor), responsavel por fornecer a rede ndo s6 as amostras de entrada como
também as saidas desejadas. Pressupfe-se, portanto, que 0 supervisor possui conhecimento

acerca do ambiente (ou processo).

A saida da rede é continuamente comparada com a saida desejada, produzindo um
sinal de erro. Os pesos sinapticos sdo ajustados de modo que a resposta da rede seja a mais
préxima possivel da esperada. Existem duas variantes do treinamento supervisionado: atraves
de lote de padrbes (off-line), ou padrdo-por padrdo (on-line). Na primeira variante, o ajuste
dos pesos e limiares sdo efetuados apds a apresentacdo de todo o conjunto de amostras. O
passo de treinamento leva em consideragdo o erro total produzido por todas as amostras
perante as respectivas saidas desejadas. No treinamento on-line, 0s pesos sinapticos e 0s
limiares sdo ajustados apos a apresentacdo de cada amostra. Depois do passo de ajuste dos
pesos, a amostra pode ser descartada. Esse metodo de treinamento € recomendado para

sistemas variantes no tempo.

4.7.2 Aprendizado ndo-supervisionado

Ao contrario da abordagem anterior, na aprendizagem nédo-supervisionada inexiste o

papel do professor, sendo assim, as saidas desejadas ndo sdo apresentadas a rede neural. O
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sistema biologico visual é um exemplo de sistema ndo-supervisionado. Segundo Mehrotra,
Mohan e Ranka (1996):

Uma crianca de trés anos recebe o mesmo estimulo visual de um bebé recém-
nascido, mas pode entendé-los muito mais, além de poder reconhecer varios padroes
e recursos dos dados visuais. Essas habilidades néo sdo adquiridas de um professor
externo e ilustram que uma quantidade significativa de aprendizado é realizada por
processos biolégicos que ocorrem sem supervisio (MEHROTRA; MOHAN;
RANKA, 1996).

No aprendizado ndo-supervisionado, as RNAs devem se auto-organizar com base
apenas no conjunto de amostras, identificando subconjuntos (clusters) com base em algum
critério de semelhanca. A quantidade de subconjuntos pode também ser indicada para o

treinamento da rede.

A separacdo em clusters tem um grande beneficio computacional. Através dessa
técnica, um conjunto de dados pode ter a sua dimensdo reduzida. Por exemplo, o
processamento de um conjunto grande de dados de uma determinada populacdo pode apontar
qgue apenas a altura e o peso sdo relevantes para determinado processo (MEHROTRA;
MOHAN; RANKA, 1996).

4.7.3 Algoritmo de retropropagacéao (backpropagation)

O processo de treinamento de redes PMC é do tipo supervisionado através do
algoritmo de retropropagacdo de erro (backpropagation). O algoritmo backpropagation foi
popularizado pelo trabalho intitulado Parallel Distributed Processing, (RUMELHART et al.,
1986).

Segundo Haykin (2001), o algoritmo consiste em cinco passos: inicializagéo,
apresentacdo dos exemplos de treinamento, computacdo para frente (propagacdo),

computacdo para tras (retropropagacao) e iteracao.

1. Inicializacdo. Nessa etapa sdo atribuidos os valores iniciais dos pesos
sinapticos e dos limiares de ativagdo. Os valores devem ser escolhidos de
forma aleatdria, retirados de uma distribui¢do uniforme com média zero.

2. Apresentacdo. Consiste na apresentacdo de exemplos & rede. Para cada
exemplo, devem ser realizados o0s passos 3 e 4, respectivamente.

3. Propagacéo. Os sinais de entrada séo propagados entre as camadas da rede

neural. As saidas dos neurdnios sdo calculadas camada por camada,
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prosseguindo-se para frente. O campo local induzido (potencial de ativacdo) é
definido por:

vV (n) = z w;i O )y~ () (59)

Onde:

yi(l‘l) (n) = € o sinal de saida do neurénio i na camada anterior I-1, na iteracdo
n;

wﬁ(l)(n) = € 0 peso sindptico do neurdnio j da camada I, alimentado pelo

neuronio da camada I-1.

O sinal de saida dos neur6nios é determinado por:

y;® = ¢;w;(n)) (60)

Onde:

;¥ = saida do neurdnio;

@; = funcdo de ativacdo;

v; = campo local induzido do neurdnio.

Caso 0 neurdnio pertenca a camada de saida:
¥ = 0;(n) (61)
O sinal de erro é definido por:
ej(n) = dj(n) —o;j(n) (62)

Onde d;(n) € a saida desejada e o;(n) € a saida da rede.

Retropropagacédo. Nesta etapa, 0s pesos sinapticos e os limiares de ativacdo séo
ajustados através da retropropagagdo do sinal de erro. Para os neurbnios da

camada de saida, calcula-se os gradientes locais da rede por:

5P m) = P () ¢"; (v, P () (63)

Onde:
&Y' (n) = gradiente local;
¢’; = derivada da funcéo de ativagéo.

Para 0s neur6nios da camada oculta, utiliza-se a equagéo:
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5]-(1) W=, (vj(l) (n)) z 5.0 (n) wi; O () (64)
K

Os ajustes dos pesos sinapticos sdo realizados de acordo com a regra delta

generalizada:
wi O+ 1) = w; @) + a[w; O = D] + 38, )y () (65)

Onde:
n = taxa de aprendizagem;
« = constante de momento.
5. Iteracdo. A etapa final consiste na repeticdo dos passos 3 e 4 (épocas) até que 0
erro médio quadratico fique abaixo de um valor esperado, ou que se atinja outro

critério de parada, concluindo-se o processo de treinamento.

Caso 0 erro ndo seja minimizado até o valor almejado, deve-se voltar a etapa 1 e
atribuir novos valores iniciais aos pesos e limiares. Se ainda assim nao for possivel realizar o
treinamento da rede, a arquitetura deve ser revista, com a inclusdo de novos neurbnios ou

substituicdo das funcGes de ativacao.

A Figura 27 ilustra uma superficie de erro tridimensional de uma rede PMC. Cada
ponto equivale a uma iteracdao (época) do processo de treinamento. Observa-se que apds cada

iteracdo, a saida converge para a solucdo desejada.

Superficie de erro
Erro referente aos pesos
iniciais

Solugdo desejada

Figura 27 - Superficie de erro PMC

Fonte: Braga, Carvalho e Ludemir (2007)
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4.8 Validacao da rede

A especificacdo de uma rede neural consiste na definicdo de parametros como a
arquitetura da rede, topologia, fungdes de ativagédo, processo de treinamento, entre outros. Na
maioria das vezes, uma rede neural € projetada de forma empirica, visto que ndo existe uma

regra geral que oriente a melhor configuracao para cada aplicacao.

Uma técnica estatistica utilizada para a avaliacdo de uma rede neural é a validacdo
cruzada. O método consiste na divisdo do conjunto total de amostras em duas partes, um
subconjunto de treinamento e um subconjunto de teste. O primeiro subconjunto ¢é aplicado no
processo de treinamento e o segundo é utilizado na avaliacdo da capacidade de generalizacéo

da rede.

4.8.1 Situac0es de overfitting e underfitting

O aumento indiscriminado de neurdnios das camadas intermediarias ndo assegura uma
melhor generalizagdo de uma rede PMC em relagdo ao subconjunto de teste. Na verdade, tais
acOes podem provocar uma memorizagao excessiva denominada de overfitting, na qual a rede
neural decora as saidas a serem apresentadas frente as amostras de entrada (SILVA; SPATTI;
FLAUZINO, 2010).

Na condicdo de overfitting, o erro quadratico produzido durante a etapa de treinamento
é baixo. Contudo, na fase de teste, em que sdo apresentadas amostras até entdo desconhecidas,
0 erro quadratico tende a ser alto, demonstrando a incapacidade de generalizacdo da rede
neural. A Figura 28 exibe a resposta de uma rede neural treinada para aproximar a funcéao

seno numa situacédo de overfitting, e numa situacdo normal, sem overfitting.

’ Jﬂh\\ / Ia v\&k u: /\ // A\\
'V R

"
0 1 2 3 4 3 9 0 x ~Jo 1 2 3 4 5 & 7 8 0 10 x
overfitting sem overfitting

Figura 28 - Condicéo de Overfitting e Sem Overfitting

Fonte: Silva, Spatti e Flauzino (2010)
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Em contrapartida, o underfitting ocorre quando o modelo de rede neural é muito
simples, com poucos neurdnios, sendo incapaz de aprender o comportamento de determinado
processo. Para essa condicdo a performance da rede é ruim tanto na fase de treinamento como

na fase de teste.

A Figura 29 ilustra um processo de aproximacdo de funcdo exponencial de segundo
grau. Observa-se que na situacdo de underfitting, a rede neural ndo consegue aprender a

funcdo alvo (parabola), sendo a resposta da rede representada por uma simples reta.

Underfitting Desejado

Figura 29 — Condigdes de Under e Overfitting aproximacao de funcéo

Fonte: Autoria propria

Uma aplicacdo de classificacdo de padrdes estd demonstrada na Figura 30. Na
condicdo de underfitting, a rede neural ndo é capaz de separar as duas classes
satisfatoriamente, apresentando uma grande margem de erro na etapa de treinamento. Ja a
condicdo desejada, representada por uma parabola, separa as duas classes de forma bastante
satisfatoria, admitindo uma pequena margem de erro devido aos pontos discrepantes
(outliers). Esses pontos sdo representados por pontos vermelhos dentro da regido de pontos de
cor verde, e pontos de cor verde dentro da regido da cor vermelha. Por fim, na situacdo de
overfitting, a rede neural se adapta para separar as duas classes com erro préximo a zero na
etapa de treinamento, contemplando inclusive os pontos outliers. E por essa razao que se pode
dizer que a rede “decora” as amostras de treinamento, com erro minimo nessa etapa, porém

acentuado quando amostras diferentes do treinamento s&o apresentadas.
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Underfitting Desejado Overfitting
Figura 30 — Condigdes de Under e Overfitting classificador de padrdes

Fonte: Autoria prépria

4.9 Consideracdes finais

O planejamento de uma rede neural requer tomadas de decisdo por parte do projetista,
como por exemplo: Qual modelo de neurdnio a ser utilizado? Quantos neurdnios serdo
contemplados na camada oculta? Qual funcdo de ativacdo serd aplicada em cada neurdnio?
Qual o método de treinamento a ser utilizado? Infelizmente ndo existe na literatura uma
receita pronta, um passo a passo a Ser seguido para a resposta desses questionamentos,
cabendo ao projetista obter as respostas empiricamente. Nesse contexto, a teoria de RNASs -
cujos principais topicos foram explorados nesse capitulo, apresenta toda a diversidade de

opcdes que podem ser estudadas e aplicadas.

As condicOes de underfitting e overfitting, conforme discutido anteriormente, séo duas
situagdes a serem evitadas, funcionando como dois balizadores na defini¢do das RNAs. Uma
rede neural deve possuir neurénios na camada oculta suficientes para que a rede de fato
“aprenda” a aplicagdo fim, evitando-se assim o underfitting. Para evitar o overfitting, a etapa

de treinamento das redes ndo deve ser exaustiva, com muitas amostras de treinamento.

O capitulo a seguir ird apresentar todas as RNAs desenvolvidas nesse trabalho,
detalhando as topologias utilizadas, nimero de neurdnios, sinais de entrada, funcdes de

ativacdo e demais aspectos relativos a cada rede neural.
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5 APLICACAO DE RNAs PARA PROTECAO DE
LINHAS DE TRANSMISSAO

5.1 Consideracdes iniciais

Este capitulo tem o objetivo de apresentar as RNAs projetadas para desempenhar
fungdes tipicas de prote¢do de linhas de transmissdo. S&o abordados aspectos relativos a
definicdo de software, modelo do sistema elétrico, assim como as caracteristicas dos modulos

desenvolvidos.

5.2 Definicdo de software

O software escolhido tanto para o treinamento das redes como para os testes foi o
Microsoft Excel. Os principais beneficios do MS Excel para aplicacfes de RNAs sdo:

e Ferramenta Solver - A aplicacdo Solver oferece trés algoritmos que possibilitam o
treinamento de RNAs: GRG “Generalized Reduced Gradient”, Evolutionary e o
Simplex LP. Os dois primeiros algoritmos podem ser aplicados para modelos néo
lineares. J& o Simplex LP funciona apenas para modelos lineares;

e Macros - Macros sdo sub-rotinas automatizadas, que favorecem a execucao de tarefas
repetitivas, como simula¢fes em massa;

e Suporte a linguagem VBA - O desenvolvimento de aplicacdes na linguagem Visual
Basic complementam as funcionalidades do MS Excel;

e Suporte a Add-ins de terceiros - Embora esse beneficio ndo tenha sido explorado nesse
trabalho, existem diversas ferramentas denominadas Add-ins, que sdo suplementos do
MS Excel desenvolvidos por empresas terceiras. O NeuroShell2 e o GeneHunter sdo
exemplos de Add-ins dedicadas ao treinamento de RNAS;

e Simulagdes on-line - A répida velocidade de resposta e a grande capacidade grafica
possibilitam a execucao de aplica¢Ges on-line;

e Ambiente unico - O MS Excel oferece recursos para todas as tarefas envolvendo
RNAs, ndo sendo necessario o emprego de outros softwares. O uso de um Unico
ambiente oferece uma visao integrada dos processos de treinamento e testes;

e Biblioteca de fungbes - O MS Excel dispde de uma vasta biblioteca de fungbes que

favorecem o desenvolvimento de modelos e algoritmos;
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e Graficos - O software possui diversos recursos para elaboracéo de graficos.

5.3 Modelagem do sistema elétrico

O modelo elétrico adotado consiste numa representacdo da linha de transmissdo de
345 kV Corumba - Brasilia Sul, da empresa Furnas Centrais Elétricas. A linha possui 254 km
e € de suma importancia para o abastecimento de energia do estado de Goias e do Distrito

Federal (Figura 31, cor amarela).

UHE Corumba

Figura 31 - Visualizacéo do sistema elétrico

Fonte: Autoria prépria

A Figura 32 ilustra 0 modelo elétrico. A linha de transmissdo de circuito simples
interliga as barras S (terminal Corumba) e R (terminal Brasilia Sul). Os sistemas elétricos
conectados nas barras sdo simplificados atraveés de equivalentes Thévenin. No lado S, o
equivalente é composto pelo gerador de tensdo Eg e pela impedancia Zs. O equivalente
remoto € formado pela fonte E; e pela impedancia Z;. Os parametros do sistema foram

obtidos através do caso base de curto-circuito do ONS BR2006A.

Es Eg

Figura 32 - Modelo elétrico

Fonte: Autoria prépria
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Tabela 1l - Dados da LT

Parédmetros da linha

Comprimento 254km
RO 0,0778 pu
X0 0,3096 pu
R1 0,007 pu
X1 0,0765 pu

Fonte: Autoria prépria

Tabela 2 - Dados das impedancias equivalentes

Impeddncias das fontes

Zs1 0,0015 +j0,0222 pu
Zs2 0,0015 +j0,0222 pu
70 0,0013 +j0,0191 pu
Zrl 0,0006 + j0,0081 pu
Zr2 0,0006 + j0,0081 pu
Zr0 0,0008 + j0,0086 pu

Fonte: Autoria prépria

Tabela 3 - Dados das fonte equivalentes

Tensdes das fontes
Es 199kVZ0°
Er 199kVZ0°

Fonte: Autoria propria

Para a realizacdo das simulacOes de falta, optou-se pelo desenvolvimento de um
programa de curto-circuito dentro do proprio Excel, de forma a facilitar a elaboracdo dos
datasets (ou batches), que consistem em tabelas de entrada e saida utilizadas no treinamento e
testes das RNAs.

No programa de curto-circuito sdo passiveis de simulacdo as faltas internas e externas
dos tipos trifasicas, bifasicas (loops AB, BC e CA) e monofasicas (loops AN, BN e CN). Os

parametros de entrada das simulagdes s&o:

¢ Ponto de falta - Valor percentual da linha;
e Tipo de falta - Sete opgdes, ABC, AB, BC, CA, AN, BN, CN;

e Resisténcia de falta - Valor em ohms.
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5.4 Classificador de Faltas

O modulo Classificador de Faltas tem o objetivo de identificar as fases envolvidas na
ocorréncia de faltas (curtos-circuitos na maioria das vezes). A arquitetura escolhida é do tipo
Perceptron multicamadas feedforward. O treinamento da rede foi realizado com sucesso com
seis neurdnios na camada oculta. Portanto, a rede neural € composta por 13 neurénios, sendo
seis na camada oculta e sete na camada de saida (Figura 33). Ao todo sdo 78 pesos sinapticos
e 13 limiares de ativacao.

ABC
VA |
" AB

BC
ve [

CA
1A |

AN
IB |

BN
IC |

CN

Figura 33 - RNA modulo Classificador de Faltas

Fonte: Autoria propria

Os sinais de entrada fornecidos a rede sdo os modulos (valores RMS) dos canais de
tensdo e corrente filtrados na frequéncia fundamental de 60Hz. Assim sendo, o papel da rede
neural é identificar os padrBes de sete tipos de faltas (ABC, AB, BC, CA, AN, BN, CN), de
modo a ativar apenas a saida correspondente. Pelo fato do programa de curto-circuito adotado

ndo simular faltas bifasicas a terra, esse tipo de falta ndo foi considerado neste trabalho.

A funcdo de ativacdo dos neurdnios da camada oculta é a Parametric ReLU (PReLU),
que é uma variacdo da funcdo ReLu (Rectified Linear Unit). A funcdo ReLu é atualmente uma

das fungbes mais utilizadas devido principalmente ao baixo consumo computacional e por
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facilitar a convergéncia dos algoritmos de treinamento. A PReLU implementada é definida

por:

X, sex=0

fl) = {—0,1x, sex <0 (66)

A representacdo grafica da funcdo é demonstrada na Figura 34. Observa-se que a

PReLU é ndo linear, com duas inclinagdes de retas diferentes.

f(x) 4

¥

Figura 34 - Funcdo PRelLU

Fonte: Autoria propria

Para os neurdnios da camada de saida, optou-se pela funcdo Softmax, caracterizada

pela equacdo:

e(zi)

softmax(z;) = m
j

(67)
A Softmax ndo possui representacdo grafica. Seu funcionamento consiste em distribuir
as probabilidades de ativacdo entre os neurdnios, o que facilita muito o processo de
treinamento. Na Softmax, a soma de todas as saidas € igual a 1, e cada saida representa a
probabilidade de ativagdo do neurdnio frente aos demais. A fungéo é aplicavel principalmente
para reconhecimento de padrdes cujas saidas sdo exclusivas, ou seja, apenas uma deve ser

ativada, como o caso do mddulo Classificador de Faltas.

Para o treinamento da rede, um total de 128 simulac¢Ges de faltas foram realizadas,

distribuidas no diagrama R-X conforme a Figura 35.
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Diagrama R/X
120,00

Figura 35 - Treinamento Classificador de Faltas

Fonte: Autoria prépria

O dataset gerado pelo programa de curto-circuito é formado pelas amostras dos canais
de tensdo e corrente, além da classe, que é a saida esperada para cada amostra. A Tabela 4
exibe as dez primeiras amostras do dataset de treinamento. Os valores estdo normalizados
através das relagbes: RTP = 300.000 e RTC = 10.000. A normalizacdo dos sinais tem o
objetivo de limitar os valores dentro de uma faixa de -1 a 1.

Tabela 4 - Dataset treinamento Classificador de Faltas

VA VB VC 1A B IC Classe
0,055 0,055 0,055 0,181 0,181 0,181 ABC
0,335 0,335 0,663 0,156 0,156 0,000 AB
0,663 0,335 0,335 0,000 0,156 0,156 BC
0,335 0,663 0,335 0,156 0,000 0,156 CA
0,058 0,830 0,872 0,092 0,000 0,000 A

0,872 0,058 0,330 0,000 0,092 0,000
0,830 0,872 0,058 0,000 0,000 0,092

0,098 0,098 0,098 0,641 0,641 0,641 ABC
0,344 0,341 0,663 0,555 0,555 0,000 AB
0,663 0,344 0,341 0,000 0,555 0,555 BC

Fonte: Autoria propria

O treinamento da rede neural foi realizado pelo método backpropagation,
implementado atraves do algoritmo GRG “Generalized Reduced Gradient”, da ferramenta
Solver. A rede foi considerada treinada quando o erro médio quadratico total foi minimizado

para:

EMQ =0,1 (68)
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Para o teste da rede, foram realizadas 15 simulagfes de forma aleatoria, sendo que
nenhuma das amostras foi apresentada na etapa de treinamento (validacdo cruzada). A Figura

36 ilustra os pontos simulados no diagrama R-X.

Diagrama R/X
120,00

80,00

-5000 -4000 -2000 -2000 -lC.CC‘jE]ii.a.GJﬂ: 1000 2000 3000 4000 50,00
Figura 36 - Teste Classificador de Faltas

Fonte: Autoria prépria

O dataset de teste esta representado na Tabela 5. Para o processo de teste a coluna de
classe ndo é necessaria, porém ela estd demonstrada para facilitar a comparacdo entre a saida
desejada e a saida obtida pela rede neural. A Gltima coluna indica a saida da funcdo Softmax
do neurdnio ativado, o que aponta o nivel de certeza da resposta da rede neural (valor
percentual). Todas as amostras de testes foram classificadas corretamente, indicando um

indice de acerto de 100%.

Tabela 5 - Dataset de teste Classificador de Faltas

VA VB VC 1A IB IC Classe Resposta N. Ativagdo
0,398 0,398 0,398 0,308 0,308 0,308 ABC ABC 100%
0,663 0,423 0,315 0,000 0,474 0,474 BC BC 100%
0,663 0,322 0,470 0,000 0,424 0,424 BC BC 100%
0,661 0,540 0,660 0,000 0,146 0,000 B B 100%
0,659 0,663 0,560 0,000 0,000 0,133 C C 97%
0,661 0,659 0,543 0,000 0,000 0,146 C c 98%
0,564 0,556 0,663 0,140 0,140 0,000 AB AB 99%
0,414 0,414 0,414 0,385 0,385 0,385 ABC ABC 100%
0,360 0,360 0,360 0,418 0,418 0,418 ABC ABC 100%
0,663 0,570 0,453 0,000 0,239 0,239 BC BC 100%
0,567 0,663 0,439 0,255 0,000 0,255 CA CA 09%
0,542 0,660 0,661 0,145 0,000 0,000 A A 100%
0,550 0,659 0,662 0,140 0,000 0,000 A A 100%
0,660 0,662 0,573 0,000 0,000 0,111 C c 94%
0,661 0,661 0,566 0,000 0,000 0,115 C C 05%

Fonte: Autoria propria
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5.5 Localizador de Faltas
O médulo Localizador de Faltas € responsavel por duas medicdes:

e Distancia do ponto de falta, medida a partir da barra S (terminal Corumba);

e Resisténcia do loop de falta.

A rede Perceptron multicamadas possui oito neurdnios na camada oculta e dois na
camada de saida. Diferentemente do modulo Classificador de Faltas, o0 médulo Localizador de
Faltas explora a propriedade de aproximacdo de funcdo. Um bloco de pré-processamento
calcula a impedéancia do loop de falta e entrega a rede as componentes Z real e Z imaginaria.
Todos os dez neurénios utilizam a fungéo tangente hiperbdlica, cujas saidas variam entre -1 e

1. A rede possui 32 pesos sinapticos e dez limiares de ativacao.

k-. 01 Localizacdo

Pré

Processamento Resisténcia
hesistencia_

Figura 37 - RNA mddulo Localizador de Faltas

Fonte: Autoria propria

Para a elaboragéo do dataset de treinamento, um modelo do método de localizagao por
reatdncia simples foi implementado no Excel. Esse modelo faz o papel de supervisor no
algoritmo de treinamento, fornecendo para cada simulagdo, as medidas de localizacdo e
resisténcia de falta desejadas. Portanto, a rede neural PMC foi treinada para desempenhar o
proprio método de reatancia simples. Uma explanacdo do método pode ser feita a partir da

analise da Figura 38.
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ZL

Figura 38 - Impedancia aparente vista pelo relé

Fonte: Autoria prépria

Onde:

e ZIéo0vetor impedancia da linha;

e L é o vetor localizacdo, proporcional a impedéancia da linha até o ponto de
falta;

e RF &0 vetor resisténcia de falta;

e Zm é 0 vetor impedancia medida.

O vetor impedancia medida é a composic¢éo de:

—— ]

Zm= L+ RF (69)

A localizacdo do ponto de falta é calculada por:

Imag(Zm
Localizagio = g_(__)) (70)
Imag(Z1)
E a resisténcia de falta € obtida através de:
Resisténcia de falta = Real(Zm) — Real(L) (71)

O dataset de treinamento foi criado a partir das mesmas 128 simulages realizadas no

treinamento do Classificador de Faltas. A Tabela 6 demonstra dez amostras do dataset:



Tabela 6 - Dataset treinamento Localizador de Faltas

Classe

Z real Zimag Loc. RF

-0,028 -0,304 -0,050 0,000
0,014 0,152 0,025 0,000
0,681 0,152 0,025 0,200
1,347 0,152 0,025 0,400
-0,653 0,152 0,025 -0,200
-1,319 0,152 0,025 -0,400
0,139 1,518 0,250 0,000
0,806 1,518 0,250 0,200
0,788 1,518 0,250 0,200
1,472 1,518 0,250 0,400

Fonte: Autoria prépria

A rede foi considerada treinada quando o erro médio quadratico total atingiu o valor:

EMQ = 0,003 (72)

O resultado dos testes estd demonstrado na Tabela 7. A rede neural obteve um
resultado satisfatério em quase todas as medi¢des, exceto na amostra marcada em vermelho,
que se trata de uma simulacdo de falta externa. O pior desempenho para essa simulacdo €

justificavel, visto que quase todas as simulacdes de treinamento foram de faltas internas.

Tabela 7 - Dataset de teste Localizador de Faltas

Classe Resposta
Zmreal Zmimag Localizacdo RF Localizacdo RF EMQ
0,444 1,214 40,0% 10,00 40,2% 10,52  0,00003
0,194 0,304 10,0% 5,00 10,0% 487  0,00000
-0,292 0,455 15,0% -10,00 14,5% 410,01  0,00001
-0,158 1,821 60,0% -10,00 59,9% 9,59  0,00002
1,466 1,821 60,0% 40,00 60,6% 39,06  0,00010
-1,132 1,821 60,0% -40,00 59,7% -39,00  0,00010
0,458 3,187 105,0% 5,00 110,0% 1,06 0,00217
0,647 0,516 17,0% 18,00 16,7% 19,00  0,00010
-0,611 0,607 20,0% -20,00 19,6% -20,52  0,00003
1,111 1,214 40,0% 30,00 40,1% 31,20  0,00014
-0,889 1,214 40,0% -30,00 39,7% 30,59  0,00004
0,167 1,821 60,0% 0,00 60,5% -0,42  0,00002
0,816 1,821 60,0% 20,00 60,5% 20,22  0,00001
0,872 2,428 80,0% 20,00 79,9% 20,12  0,00000
-0,427 2,428 80,0% -20,00 79,1% 419,23 0,00008

Fonte: Autoria prépria
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5.6 Relé Mho

O mddulo Relé Mho é um relé de distancia cuja caracteristica tem o formato circular e

toca a origem do plano R-X (Figura 39). Os pontos em verde representam as simulacgoes
realizadas na etapa de treinamento da rede.

Diagrama R/X

50,00
70700
50,00

30,00

Eixo X {3)

10,00
-60,00 -40,00 -20,00 0,00 20,00 40,00 60,00

il
-10,00

-30,00

5000
Eixo R (0)

Figura 39 - Treinamento Relé Mho

Fonte: Autoria propria

O algoritmo mho que foi utilizado como referéncia durante a fase de treinamento € do
tipo autopolarizado, ou seja, utiliza as proprias tensbes e correntes do loop de falta para
medicdo da impedancia aparente. A inclinacdo da caracteristica é a mesma do angulo da linha
(84,77°). O alcance da zona de protecdo é de 80%, sendo que a operacao ocorre atraves da
comparacdo da impedancia de operagdo com a impedancia de polarizacdo. A impedancia de
operacao é definida por:

Zop= Zy— Zn (73)
Z 4
" cos(8—1) (74)
Onde:
e 7, éaimpedancia réplica;
e 7, é¢aimpedancia medida;

e 7, éaimpedancia de zonal (0,8 .Z,n4);
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e 0 é 0 angulo da impedancia da linha;
e T €0 angulo de maxima sensibilidade, que nesse caso foi igualado ao angulo da

linha.
A impedancia de polarizacdo € a propria impedancia medida:
Zz;ol = Zm (75)

A operagéo ocorre para a condigéo:

Zop
—-90° < arg —— < 90° (76)

pol
O processo de treinamento demonstrou que cinco neurdnios na camada oculta sdo
suficientes para a aprendizagem da caracteristica mho. A rede PMC projetada estéa ilustrada na
Figura 40. Da mesma forma que o mddulo Localizador de Faltas, os dados de entrada
consistem nas componentes real e imaginaria da impedancia medida. A finalidade da rede é
identificar se a impedancia esta dentro ou fora da caracteristica mho, portanto ela opera como
classificador de padrbes. As duas saidas digitais indicam se rede estd “operada” ou “ndo
operada”. Os neurbnios da camada oculta possuem a funcdo tangente hiperbdlica e os
neurdnios de saida a funcdo Softmax. A rede Relé Mho é a menor entre as redes aplicadas

nesse trabalho, sendo apenas 20 pesos sinapticos e sete limiares de ativacéo.

. 01 ..Sem Trip
Pré ! /

Processamento

Figura 40 - RNA modulo Relé Mho

Fonte: Autoria prépria
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A fase de treinamento foi realizada através de 55 simulacGes. A Tabela 8 apresenta as
dez primeiras amostras do dataset de treinamento. O dado de classe, “Trip” ou “Sem Trip”, €

a resposta do modelo de referéncia mho para as simulacdes.

Tabela 8 - Dataset de treinamento Relé Mho

ZAReal ZAlmg Classe
0,006 0,061 TRIP
0,217 2,367 TRIP
0,228 2,489 STRIP
-0,006 -0,061 STRIP
-0,017 -0,233 STRIP
-0,067 -1,000 STRIP
0,333 0,133 TRIP
0,333 -0,067 STRIP
0,139 1,518 TRIP
1,367 1,500 STRIP

Fonte: Autoria prépria

O processo de aprendizagem foi concluido quando o erro médio quadratico foi

minimizado para:

EMQ =0,1 (77)

Para a fase de testes foram realizadas 25 simulacbes (Tabela 9). Nessa etapa foi
identificada a necessidade de repeticdo da fase de treinamento até que todas as amostras
fossem classificadas corretamente. O motivo do refino da fase de treinamento pode ser
compreendido através da Figura 41.

Figura 41 - Separagéo de Classes

Fonte: Autoria prépria
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O processo de treinamento da rede PMC ndo necessariamente posiciona a linha de
separacdo de classes no meio da distancia entre as amostras de classes diferentes. Na verdade,
a posicdo da linha de separacdo é determinada pelos valores iniciais atribuidos para os pesos
sinapticos e limiares de ativacdo. Por essa razdo a etapa de treinamento foi repetida até que a
linha de separacdo de classes fosse posicionada o mais préxima possivel da caracteristica mho
do modelo de referéncia (comportamento esperado).

A fase de treinamento também demonstrou que quanto mais proximas as amostras de
classes diferentes estiverem umas das outras, mais dificultosa se torna a convergéncia do
algoritmo de gradiente descendente. Portanto, a defini¢cdo das amostras de treinamento é um
fator relevante. Amostras de classes diferentes préximas significa convergéncia mais lenta,
porém a caracteristica obtida € mais proxima da desejavel. Amostras mais afastadas oferecem
uma margem de trabalho maior para o algoritmo de treinamento, favorecendo a convergéncia,

porém a caracteristica obtida pode estar imprecisa (ndo representando o ajuste de prote¢éo).

Tabela 9 - Dataset de teste Relé Mho
ZAReal ZAlmg Classe  Resposta

0,217 2,367 TRIP TRIP
1,100 1,821 TRIP TRIP
-0,867 1,821 TRIP TRIP
0,167 1,821 TRIP TRIP
0,111 1,214 TRIP TRIP
1,244 1,214 TRIP TRIP
-1,056 1,214 TRIP TRIP
1,056 0,607 TRIP TRIP
-0,844 0,607 TRIP TRIP
-0,286 0,152 TRIP TRIP
0,447 0,152 TRIP TRIP
0,542 2,276 TRIP TRIP
-0,292 2,276 TRIP TRIP

0,228 2,489 STRIP STRIP
0,875 2,276 STRIP STRIP
-0,692 2,276 STRIP STRIP
-1,033 1,821 STRIP STRIP
1,267 1,821 STRIP STRIP
1,411 1,214 STRIP STRIP
-1,156 1,214 STRIP STRIP
-1,011 0,607 STRIP STRIP
1,222 0,607 STRIP STRIP
0,847 0,152 STRIP STRIP
-0,586 0,152 STRIP STRIP
-0,006 -0,061 STRIP STRIP

Fonte: Autoria prépria
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A Figura 42 ilustra as 25 amostras de teste posicionadas ao longo da caracteristica
desejada. Todas as amostras foram classificadas corretamente. As amostras em vermelho

dispararam a saida “Trip” e as amostras em verde a saida “Sem Trip” conforme esperado.
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Figura 42 - Teste Relé Mho

Fonte: Autoria prépria

5.7 Relé Quadrilateral

O modulo Relé Quadrilateral € um relé de distancia cuja caracteristica envolve a
combinagédo de quatro unidades de medida, uma unidade reatancia para o limite superior, duas

unidades tipo resisténcia para os limites laterais e uma unidade direcional para o limite
inferior.

Para a elaboragdo do dataset de treinamento, um modelo de relé quadrilateral foi

implementado no Excel. A forma caracteristica do modelo segue as premissas:

e A linha superior € paralela ao eixo R;

e As linhas laterais s@o paralelas ao eixo da impedancia da linha;

e A linha inferior forma um angulo de 90° com a impedéncia da linha e é
dimensionada de modo que 20% do seu comprimento esta posicionado no
segundo quadrante e 80% no quarto quadrante.
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A Figura 43 exibe a zona quadrilateral do modelo referéncia e os pontos de simulagéo

aplicados na etapa de treinamento da rede PMC.

Diagrama R/X

30,00
70,00
50,00

30,00

Eixo X (Q)
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-40,00 20,00 0,00 20,00 30,00 60,00
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-30,00

50,00 Eixo R(Q)

Figura 43 - Treinamento Relé Quadrilateral

Fonte: Autoria prépria

O modelo de referéncia opera com a atuacdo conjunta de quatro comparadores:
1. Comparador reativo
Imag(Zm) < Imag(Zl).X, (78)
Onde:

e Zm é 0 vetor impedancia medida;
o ZIéo0 vetor impedancia da linha;

e X, é 0 ajuste de alcance reativo, sendo adotado 80%.

2. Comparador resistivo direito

RF < R, (79)
Onde:

e RF éaresisténcia de falta, obtida através da equagéo (5.5);
e R, é 0 ajuste de alcance resistivo, sendo adotado 40 ohms primarios.

3. Comparador resistivo esquerdo
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RF = — (80)

4. Comparador direcional

{arg(an) > arg(Zl) - 90° (81)

arg(Zm) < arg(Zl) + 90°

O processo de treinamento da rede Quadrilateral foi realizado em quatro etapas.
Inicialmente a rede foi treinada com somente a linha resistiva esquerda, o que foi possivel
com um neurénio na camada oculta. A seguir foram adicionadas a linha de reatancia, a linha
resistiva direita e a linha direcional. Para cada linha adicionada, mais neurdnios foram

agregados na camada oculta. O treinamento completo da caracteristica foi obtido com oito
neurdnios na camada oculta (Figura 44).

Zreal i
A 01 Sem Trip

Pré

Processamento Zima j
| £1mag - K

Figura 44 - RNA médulo Relé Quadrilateral

Fonte: Autoria propria

O objetivo da rede neural PMC ¢ identificar se a impedancia medida esta dentro ou
fora da caracteristica quadrilateral. De forma analoga ao médulo Relé Mho, os parametros de
entrada sdo as componentes real e imaginaria da impedancia medida. Os oito neurénios da

camada oculta foram implementados com a funcdo tangente hiperbdlica e os dois neurénios
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da camada de saida com a funcdo softmax. As duas saidas digitais correspondem aos sinais de
“Trip” e “Sem Trip”. A rede PMC possui 32 pesos sinapticos e 10 limiares de ativacao.

Um beneficio observado no uso do bloco de pré-processamento esta na flexibilizacéo
de ajuste da forma caracteristica. A RNA para a caracteristica quadrilateral foi treinada com o
alcance reativo de 80% da linha (LT corumbé - Brasilia Sul) e o alcance resistivo de 40 ohms
primarios. Para a implementacdo de uma caracteristica em zona 2, por exemplo, supondo o0
alcance de 120% da LT e 60 ohms primarios, ndo é necessario a repeticdo do algoritmo de
treinamento. Fatores multiplicadores podem ser aplicados nos sinais de entrada de modo a
implementar o novo ajuste desejado (Figura 45). A zona 2 € obtida multiplicando Z real e Z
imag por um fator 0,66. Através desse método qualquer ajuste pode ser implementado, ndo
havendo a necessidade de repeticdo da fase de treinamento. A técnica também se aplica aos

maodulos Relés Mho e Relé Sobrecorrente de Neutro (proxima rede a ser apresentada).

Fm_X | ZReal

|

Pré RNA

Processamento Fm_R Z Imag Relé

Figura 45 - Fatores multiplicadores

Fonte: Autoria prépria

O fator multiplicador Fm € obtido por:

Ajuste de treinamento
Fm =

Ajuste desejado (82)

Para o exemplo da zona 2:

)

40
=066 e FmR=— =066 (83)

FmXx= 13 60

Para o treinamento da rede foram realizadas 102 simulagdes de faltas. A Tabela 10

apresenta as dez primeiras amostras do dataset de treinamento.
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Tabela 10 - Dataset de treino Relé Quadrilateral

ZAReal ZAlmg Classe
0,000 0,083 TRIP
0,000 -0,083 STRIP
0,000 -0,667 STRIP
0,667 0,033 TRIP
0,667 -0,150 5TRIP
0,667 -0,667 STRIP
1,283 -0,017 TRIP
1,383 -0,017 STRIP
2,000 -0,017 5TRIP
1,283 -0,217 STRIP

Fonte: Autoria prépria

O processo de aprendizagem foi concluido quando o erro médio quadratico foi
minimizado para:

EMQ = 0,0 (84)

A Figura 46 ilustra as 36 simulag¢Oes de teste. Os pontos verdes sdo simulagdes que
atuaram a saida “Sem Trip” e os pontos vermelhos atuaram a saida “Trip”. A Tabela 11

apresenta o dataset de teste. Todas as amostras foram classificadas corretamente.
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Figura 46 - Teste Relé Quadrilateral

Fonte: Autoria propria
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Tabela 11 - Dataset de teste Relé Quadrilateral
ZAReal ZAImg Classe  Resposta

-0,050 2,367 TRIP TRIP
0,550 2,367 TRIP TRIP
0,883 2,367 TRIP TRIP
1,483 2,367 TRIP TRIP
1,433 1,821 TRIP TRIP
0,833 1,821 TRIP TRIP
0,500 1,821 TRIP TRIP
-0,100 1,821 TRIP TRIP
-0,156 1,214 TRIP TRIP
0,444 1,214 TRIP TRIP
0,778 1,214 TRIP TRIP
1,378 1,214 TRIP TRIP
1,322 0,607 TRIP TRIP
0,722 0,607 TRIP TRIP
0,389 0,607 TRIP TRIP
-0,211 0,607 TRIP TRIP
1,269 0,030 TRIP TRIP
-0,253 0,152 TRIP TRIP
0,339 0,061 TRIP TRIP
0,669 0,030 TRIP TRIP

0,897 2,518 STRIP STRIP
0,564 2,518 STRIP STRIP
-0,036 2,518 STRIP STRIP
1,497 2,518 STRIP STRIP
1,617 2,367 STRIP STRIP
-0,183 2,367 STRIP STRIP
1,567 1,821 STRIP STRIP
-0,233 1,821 STRIP STRIP
-0,289 1,214 STRIP STRIP
1,511 1,214 STRIP STRIP
-0,344 0,607 STRIP STRIP
1,456 0,607 STRIP STRIP
1,406 0,061 STRIP STRIP
-0,386 0,152 STRIP STRIP
-0,008 -0,091 STRIP STRIP
0,665 -0,167 STRIP STRIP

Fonte: Autoria prépria

5.8 Relé Direcional Sobrecorrente de Neutro

Os modulos Relé Mho e Rele Quadrilateral apresentam alcance resistivo restrito, a
caracteristica quadrilateral foi ajustada em 40 ohms primarios e a caracteristica Mho possui
um alcance ainda menor. Faltas monofasicas envolvendo altos valores de resisténcia de falta
ndo sdo cobertas pelos relés de distancia. Portanto, o Relé Direcional Sobrecorrente de Neutro
(67N) é proposto nesse trabalho como complemento as protegGes de distancia, oferecendo um

maior alcance resistivo para faltas com circulagdo de corrente de neutro (310).
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Um modelo da func¢do 67N foi implementado no Excel para a elaboracdo do dataset de
treinamento. O algoritmo escolhido é o mesmo utilizado pelos relés Siprotec 5, do fabricante
Siemens, modelos 7SA-SD-SL-VK_87, documentado nos manuais dos relés. O manual
consultado foi o da versdo de firmware 6.00. A Figura 47 ilustra o diagrama de

direcionalidade da funcéo 67N.

Direcionalidade

FRENTE

TRAS
Figura 47 - Diagrama de direcionalidade funcdo 67N

Fonte: Autoria prépria

O método de polarizacdo adotado utiliza as grandezas de sequéncia zero (V, e I,) para
a determinacdo da direcdo da falta. As duas semirretas, posicionadas em 122° e 338° (valores
tipicos recomendados pelo fabricante Siemens nos manuais dos relés da linha Siprotec 5),
delimitam as areas de direcionalidade “Frente” ¢ “Tras”. A caracteristica circular representa o
pick-up da funcdo, ajustada em 1200A. Faltas com corrente de neutro superior ao ajuste de
pick-up sdo posicionadas dentro da caracteristica circular e faltas abaixo do ajuste sdo
posicionadas fora da caracteristica. A operacdo da fung¢@o ocorre na regido “Trip”, na qual
ambas as condicdes de pick-up e direcionalidade para “Frente” sao satisfeitas. Os pontos
verdes representam as amostras realizadas na fase de treinamento, foram realizadas 112

simulacgdes de faltas internas e externas.

A arquitetura da rede neural PMC ¢ detalhada pela Figura 48. Os dez neurdnios da
camada oculta foram implementados com a fungdo tangente hiperbdlica e os quatro neurénios
da camada de saida com a funcéo softmax. Ao todo sdo 60 pesos sinapticos e 14 limiares de

ativacéo.
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Figura 48 - RNA moédulo Relé Sobrecorrente de Neutro

Fonte: Autoria prépria

A camada de entrada contempla dois sinais, correspondentes as componentes real e

imaginaria do vetor de corrente INpol. O modulo e angulo do vetor sdo determinados por:
|1Npol| = |370| (85)
arg INy, = argVy — arg(—3l,) (86)

A saida da rede abrange quatro sinais digitais, sendo dois relativos a direcionalidade
“Frente” e “Reversa”, e dois relativos a operagao do relé, “Trip” e “Sem Trip”. A rede neural
PMC opera como classificador de padrbes, as amostras de corrente INpol sdo avaliadas tanto

no aspecto da direcionalidade como para a operacao da funcéo.

O treinamento da rede foi realizado através de 112 simulacfes de faltas. As primeiras
dez amostras do dataset de treinamento estdo demonstradas na Tabela 12. O modelo de
referéncia 67N, que atuou como supervisor de treinamento, foi responsavel por informar as
coordenadas das amostras de corrente INpol, além das classes de direcdo e operagdo da

funcéo.
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Tabela 12 - Dataset de treinamento Relé Sobrecorrente de Neutro
Classe
INReal INImg Direcdo Operacao
0,000 0,080 Frente TRIP
0,066 0,046 Frente TRIP
0,079 0,015 Frente TRIP
0,040 -0,069 Reversa STRIP
-0,014 -0,079 Reversa STRIP
-0,061 -0,051 Reversa STRIP
-0,079 -0,014 Reversa STRIP
-0,075 0,027 Reversa STRIP
-0,141 0,141 Reversa STRIP
-0,062 0,190 Frente TRIP

Fonte: Autoria propria

O treinamento foi considerado concluido apds o erro médio quadrético atingir o valor:

EMQ = 0,000001 (87)

Para a etapa de teste foram aplicadas 20 faltas, ilustradas no diagrama de
direcionalidade da Figura 49. A Tabela 13 detalha a resposta da rede neural PMC para as
simulagOes de teste. Observa-se que a rede classificou corretamente as 20 amostras,
categorizando com éxito a direcionalidade e a operagédo da fungdo.

Direcionalidade
[

° FRENTE

TRAS

Figura 49 - Teste Relé Sobrecorrente de Neutro

Fonte: Autoria prépria
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Tabela 13 - Dataset de teste Relé Sobrecorrente de Neutro

Classe Resposta
INReal INImg Direcdo Operacdo Direcdo Operagdo
0,036 0,071 Frente TRIP Frente TRIP
0,100 0,000 Frente TRIP Frente TRIP
0,050 -0,087 Reversa 3TRIP Reversa STRIP
-0,098 -0,017 Reversa STRIP Rewversa STRIP
-0,394 0,069 Reversa STRIP Rewversa STRIP
0,346 0,200 Frente TRIP Frente TRIP
0,137 -0,376 Reversa STRIP Rewversa STRIP
-0,874 0,318 Reversa STRIP Rewversa STRIP
-0,162 0,916 Frente TRIP Frente TRIP
0,713 0,598 Frente TRIP Frente TRIP
0,874 -0,318 Frente TRIP Frente TRIP
0,162 -0,916 Reversa STRIP Rewversa STRIP
-0,598 -0,713 Reversa STRIP Rewversa STRIP
-1,286 -1,532 Reversa 3TRIP Reversa STRIP
-2,000 0,000 Reversa STRIP Rewversa STRIP
-1,286 1,532 Reversa STRIP Rewversa STRIP
0,347 1,870 Frente STRIP Frente STRIP
1,732 1,000 Frente STRIP Frente STRIP
1,879 -0,684 Frente STRIP Frente STRIP
0,684 -1,879 Reversa 3TRIP Reversa STRIP

Fonte: Autoria prépria
5.9 Teste pratico dos médulos

O objetivo dessa etapa é avaliar o desempenho dos médulos de protecdo para
perturbacdes reais envolvendo a linha de referéncia, a LT 345 kV Corumba - Brasilia Sul. Um
programa foi desenvolvido na linguagem VBA para o upload das oscilografias (formato
Comtrade) e aplicacdo das amostras nos modulos de protecdo. O processamento dos sinais
estd demonstrado no diagrama de blocos da Figura 50. A execucdo do programa segue O

fluxograma da Figura 51.

Canais DFT Ciclo Médulo e
analdgicos - Completo - angulo de
VANB,VC cada
14,1B,1C amostra
Modulo Impedancia Corrente
dos canais do loop de de neutro
VANVB,VC falta polarizada
14,1B,1C
Classificador Localizador Relé de Relé de Relé
de Faltas de Faltas disténcia disténcia Sobrecorrente
Mho Quadrilateral de Neutro

Figura 50 - Fluxo dos sinais programa Comtrade

Fonte: Autoria prépria
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Upload dos arquivos .cfg e .dat J
R

Configuragao dos canais analdgicos

Calculo das amostras

Aplicacdo das amostras nas redes
neurais artifidais

Fim das amostras?

Sim

Atualizacdo dos graficos

Figura 51 - Fluxograma programa Comtrade

Fonte: Autoria prépria

5.9.1 Caso 1

O primeiro caso escolhido se trata de uma perturbacdo ocorrida no dia 22/04/2021 as
23h24min. Os dados da perturbacdo segundo a concessiondria Furnas, responsavel pela
operacdo e manutencdo da LT, estdo resumidos no Quadro 3:

Quadro 3 - Dados da perturbacdo caso 1

Tipo de falha monofasica
Fases envolvidas  fase Vermelha "A"

Protecdo operada Zona 1 prote¢des primaria e alternada
Localizacdo calculada 12,4%, 31,6km da UHE Corumba

Fonte: Autoria prépria
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A Figura 52 ilustra as tensOes e correntes provenientes da oscilografia gerada pela

protecdo primaria do terminal Corumbé. A perturbag&o na fase “A” durou 43 ms.
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Figura 52 - Canais analdgicos Caso 1

Fonte: Autoria prépria

O diagrama R-X da Figura 53 apresenta o deslocamento da impedancia ao longo da

perturbagéo, cada ponto laranja equivale a uma amostra de impedancia. O programa permite a

execucao de apenas um dos relés de distancia, sendo o médulo escolhido o Relé Quadrilateral.

Diagrama R/X

100,00

-50,00

Figura 53 - Diagrama R-X Caso 1

Fonte: Autoria prépria
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A caracteristica demonstrada na Figura 53 corresponde aos ajustes implementados no
relé, 80% de alcance reativo e 40 ohms de alcance resistivo. De modo a evitar operagdes
incorretas durante a transicdo da janela movel no instante da falta (DFT de um ciclo
completo), uma temporizacdo de 20 ms foi adicionada para a atuacdo da funcéo de distancia.
Conforme pode ser observado na Figura 53, a impedancia medida invade a forma

caracteristica, portanto, a resposta desejada € a operagdo da funcao de distancia.

O diagrama de direcionalidade da Figura 54 ilustra as amostras de corrente de neutro.
As amostras estdo posicionadas dentro da caracteristica circular na regido de dire¢do “Frente”,

sendo assim, é esperada também a operacgdo da funcdo 67N.

Diagrama Direcionalidade 67N

Reversa

Figura 54 - Diagrama de direcionalidade 67N Caso 1
Fonte: Autoria prépria
A resposta dos mddulos de protecdo esta apresentada no grafico de canais digitais da
Figura 55. No instante de tempo “1” ocorre a partida da funcdo 67N direcdo para frente,
operacdo da funcdo 67N e a partida da protecdo de distdncia. No instante 27,
aproximadamente 20ms apos o instante “1”, a protecao de distancia opera. No instante “3”,
observa-se que a protecédo de distancia desopera e volta a partir logo em seguida, esse instante
¢ caracterizado pela trajetéria que a impedancia efetua antes de sair definitivamente da

caracteristica (Figura 53). No instante “4” ocorre o reset das protegdes.
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Figura 55 - Resposta das funcdes de protecdo Caso 1

Fonte: Autoria prépria
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A janela de operacdo apresentada na Figura 56 sintetiza a resposta dos mddulos. O
modulo Localizador de Faltas calculou a falta como sendo a 14,3% da LT com 3,12 ohms de
resisténcia de falta, resposta compativel com o diagrama R-X da Figura 53 e com o célculo
efetuado por Furnas. O modulo classificador de faltas identificou corretamente a falta
monofasica na fase “A”. A funcdo de distancia operou 20,14ms apds pick-up conforme

ajuste. A funcdo 67N também atuou de forma assertiva apds detectar a direcdo da falta.

Localizagao
RF
Clas=sificagao

21

empo trip 21 [ms

Figura 56 - Janela de operagdo Caso 1

Fonte: Autoria prépria
5.9.2 Caso 2

O caso 2 se refere a uma perturbacdo que aconteceu no dia 14/05/2021 as 05h28min.

Os dados fornecidos pela concessionaria Furnas estdo resumidos no Quadro 4:

Quadro 4 - Dados da perturbagéo caso 2

Tipo de falha monofasica
Fases envolvidas  fase Branca "B"
Protecdo operada Zona Z2, prote¢des primaria e alternada
Localizag3o calculada 95,3%, 242,8km da UHE Corumba

Fonte: Autoria prépria

A Figura 57 apresenta os canais analdgicos do arquivo de oscilografia registrado pela
protecdo priméaria do terminal Corumba. Observa-se que durante os 60ms da perturbacéo,
houve uma subtensédo e sobrecorrente na fase B, tipicos de uma falta monoféasica. A corrente
de neutro atingiu o valor maximo de 1100A (RMS), valor abaixo do pick-up de 1200A,
portanto a protecdo 67N nédo deve operar para essa perturbagdo. O diagrama R-X da Figura 58
demonstra que o ponto de curto-circuito se encontra fora da zona caracteristica de distancia,
portanto da mesma forma que a protegdo 67N, é esperada a ndo atuacdo da protecdo 21.
Durante a trajetoria de saida, uma Gnica amostra é registrada dentro da caracteristica. Mesmo
assim, a protecdo deve-se manter inerte em funcdo da temporizacdo de 20ms adicionada para

trip.
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Figura 57 - Canais analdgicos Caso 2

Fonte: Autoria propria
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Figura 58 - Diagrama R-X Caso 2

Fonte: Autoria prépria
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Figura 59 - Diagrama de direcionalidade 67N Caso 2

Fonte: Autoria prépria
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Os dados de resposta da rede estdo indicados na Figura 60. Conforme esperado, ndo
houve nenhuma atuacdo pelas prote¢des, apenas a partida da funcdo de distancia em funcéo da
Unica amostra indicada dentro da caracteristica (Figura 58). A classificacdo e a localizagdo da
falta ndo foram registrados pela janela de operagédo (Figura 61) visto que ambas dependem da

operacéo das protecOes para serem indicadas.

Digitais

Pickug 67M_Fud

Pickup 67H_Rev

—Trip6™

—Pickup I1

—TripZ1

04 0,42 0,44 0,45 0,48 05 Q52 0,54
Tempao (5]

Figura 60 - Resposta das fungdes de protecdo Caso 2

Fonte: Autoria prépria

|:||:|Eer.5||;::§|:| da |:|r|:|t|3|;::§|:|
Localizagao

RF
Claszificacao

21

Ternpo trip 21[ms

Figura 61 - Janela de operagédo Caso 2

Fonte: Autoria prépria
5.9.3 Caso 3

O terceiro caso se trata de uma perturbacdo ocorrida no dia 18/05/2017 as 19h52min.

Os dados da ocorréncia estéo resumidos no Quadro 5:

Quadro 5 - Dados da perturbacéo caso 3

Tipo de falha monofasica
Fases envolvidas  fase Azul "C"
Protec3o operada Zona Z1, prote¢des primaria e alternada
Localizag3o calculada 58%, 147km da UHE Corumba

Fonte: Autoria prépria

De forma anéloga aos demais casos, a perturbacdo foi analisada pela oscilografia do
terminal Corumba (Figura 62). A falta na fase azul “C” persistiu por 42ms.
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O diagrama R-X apresentado na Figura 63 demonstra claramente que a impedancia de

falta invade a caracteristica quadrilateral, portanto, para essa simulacdo é esperada a atuacao

da funcdo de distancia. Na mesma toada, as amostras de corrente de neutro estdo situadas

dentro do diagrama de direcionalidade na regido adiante (Figura 64), portanto, almeja-se

também a operacdo da fungéo sobrecorrente de neutro 67N.

Diagrama R/X

140,00 LEN

90,00 /

-50,00 -10,000;00 =0,00

-60,00

Figura 63 - Diagrama R-X Caso 3

Fonte: Autoria prépria
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Diagrama Direcionalidade 67N

Frente

Reverso

Figura 64 - Diagrama de direcionalidade 67N Caso 3

Fonte: Autoria prépria

A resposta dos modulos Relé Quadrilateral e Relé Sobrecorrente de Neutro estéo
sintetizadas na Figura 65. O primeiro evento ocorrido é a partida da funcdo de distancia. Logo
em seguida, a funcdo 67N detecta a falta na direcdo para frente e opera a funcdo (Trip).
Decorridos 20 ms ap0s a partida, a funcdo de distancia também opera. Durante a eliminacéo
da falta, a fungdo de distancia volta a partir novamente devido ao movimento de saida da
impedancia de falta (Figura 63). O mddulo Classificador de falta reconheceu corretamente a
falta monofasica na fase C (Figura 66) e o modulo Localizador de Faltas identificou a falta
como sendo & 60% do terminal Corumba, com a resisténcia de falta de oito ohms. A

localizacéo calculada € bem préxima da localizacdo informada por Furnas.

Digitais

e Plickup G7M_Fard

Pickup 67H_Bev

Trip 67

= Pickup Z1
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Figura 65 - Resposta das func@es de protecéo Caso 3

Fonte: Autoria propria
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Figura 66 - Janela de operagdo Caso 3

Fonte: Autoria prépria
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5.9.4 Consideracdes finais

Este capitulo apresentou a metodologia empregada no projeto das cinco RNAs :
Classificador de faltas, Localizador de faltas, relé de distancia mho, relé de distancia

quadrilateral e relé de sobrecorrente de neutro 67N.

O design de cada RNA teve como foco a simplicidade, sempre objetivando a
implementacdo em hardware. Esse prisma norteou a escolha do modelo de neurénio,

quantidade de sinais, numero de neurénios e funcdes de ativacéo.

O bom resultado na etapa de validacdo e testes demonstrou que as RNAs estavam
prontas para a proxima etapa — a elaboracdo do software do controlador ESP32. O capitulo a

seguir demonstra os principais aspectos do hardware e software do relé protétipo.
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6 IMPLEMENTACAO EM HARDWARE

6.1 Consideracdes iniciais

Esse capitulo primeiramente descreve o hardware proposto para o relé de protecao de

RNAs. Em seguida se faz uma exposicao de todos os blocos que compdem o software do relé.

6.2 Definicdo de hardware

Para o processamento central do relé, trés modulos microcontroladores foram
avaliados, o Arduino Mega, o Arduino Due e o ESP32. Um comparativo dos modulos esta
detalhado na Tabela 14.

Tabela 14 - Caracteristicas dos Microcontroladores

Arduino Mega Arduino Due ESP 32

Nicleos 1,000 1,000 2,000
Arquitetura 8 bits 32 bits 32 bits
Clock 16 Mhz 84 Mhz  160- 240 Mhz
RAM & kB 96 kB 520 kB
Flash 256 kB 512 kB 16 MB
Wifi Nio Nao Sim
Bluetooth NEo NEo Sim

Fonte: Autoria prépria

Uma das etapas mais importantes de um relé de protecdo é a aquisicdo das amostras
dos canais analdgicos. Quanto maior a taxa de amostragem dos sinais, maior é a precisdo.
Trés versdes de softwares foram desenvolvidas na fase de especificacdo, uma para cada
microcontrolador. Através do Arduino Mega, atingiu-se a taxa da amostragem de trés
amostras por ciclo, um desempenho bastante aquém do ideal. Como o Arduino Due possuli
uma frequéncia de clock superior ao Arduino Mega, foi possivel rodar o software com uma
taxa de amostragem de seis amostras por ciclo. J& o microcontrolador ESP32 possui uma
grande vantagem em relacdo aos outros microcontroladores testados por possuir dois nucleos
de processamento, 0 que possibilitou uma taxa de amostragem de 28 amostras por ciclo. Por

essa razdo o ESP32 (Figura 67) foi o microcontrolador aplicado nesse trabalho.

A conexdo com o0s pinos do microcontrolador € feita através de uma placa socket
(Figura 68). O modelo de placa utilizado possui um regulador de tensdo de 5V e duas réguas

de bornes, que facilitam a conexdo dos fios elétricos, dispensando o uso de protoboards.
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Figura 67 — Microcontrolador ESP32 Figura 68 — Placa socket do microcontrolador

Fonte: Autoria propria Fonte: Autoria prépria

Para a exibicdo dos dados de saida como tipo de falta, localizacdo e funcdes operadas,
optou-se por um display LCD de quatro linhas 20x4 (Figura 69). O display adquirido possui
embutido o conversor serial 12C, encarregado pela interface de comunicacdo com o

microcontrolador ESP32.
Um mddulo Arduino de oito relés de 5V é responsavel pelas saidas digitais (Figura

70). Cada funcdo de protecdo atua individualmente uma saida digital. Dessa maneira, pode-se

medir o tempo de atuacdo de cada fungédo de forma independente.

Figura 69 — Display LCD 20x4 Figura 70 — Médulo de relés

Fonte: Autoria propria Fonte: Autoria prépria
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O custo de todos os médulos utilizados esta demonstrado na Tabela 15. Observa-se
que o valor total de R$282,67 atesta que a solugcdo proposta é de baixo custo.

Tabela 15 - Custo dos componentes

Produto
E5P 32 RS 54,74
Placa Socket RS 128,18
Mddulo de relés RS 35,00
Display RS 64,75
Total RS 282,67

Fonte: Autoria prépria

6.3 Estrutura do programa

O programa desenvolvido para o microcontrolador ESP32 foi elaborado através da
ferramenta Arduino IDE ( Integrated Development Environment). Essa ferramenta é a mesma
utilizada para toda a linha de mddulos da familia Arduino e faz uso da linguagem de

programagéo C++.

A estrutura do programa foi dividida em duas partes, a sub-rotina que roda no ndcleo 0
denominada “Medi¢do”, e a sub-rotina que roda no niicleo 1 denominada “Prote¢do”. Como o
préprio nome diz, a sub-rotina Medicdo é responsavel pelo processo de aquisicdo das
amostras analdgicas. O tempo de varredura (ou tempo de loop) é extremamente réapido,
precisamente 595 ps. Em cada varredura, para todos os canais analdgicos, a sub-rotina efetua
a leitura de uma nova amostra das 28 amostras por ciclo de senoide (frequéncia de
amostragem de 1680 Hz). Ja a sub-rotina Protecdo executa os mddulos Classificador de
Faltas, Localizador de Faltas, Relé Mho, Relé Quadrilateral e Relé Direcional Sobrecorrente

de Neutro. O seu tempo de varredura € muito maior, da ordem de 3 a 4ms.

6.3.1 Sub-rotina Medicao

O funcionamento da sub-rotina Medig&o estd esquematizado na Figura 71. O primeiro
processo consiste na declaracdo de varidveis. As principais variaveis da sub-rotina Medic&o
sdo as Arrays (matrizes unidimensionais, ou vetores), que por simplificacdo, nesse trabalho
sdo denominadas de registradores. Cada canal analogico, Va, Vb, Vc, Ia, 1b e Ic, possui um
registrador primario (chamados de primarios por serem 0s primeiros registradores utilizados

no programa). Cada registrador contém 36 posicdes, uma para cada amostra analdgica.
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Figura 71 — Fluxograma Sub-rotina Medicédo

Fonte: Autoria prépria

O algoritmo aplicado na etapa de estimacdo fasorial é um filtro ortogonal do tipo
cosseno. Para o seu funcionamento, o filtro necessita de um buffer de um ciclo completo,
acrescido de ¥ de ciclo. E por essa raz&o que os registradores primarios possuem 36 posicdes:
28 posicOes para as amostras de um ciclo completo (Figura 72, posicdes 8 a 35), sete posices
para as amostras de ¥ de ciclo (posi¢des de 1 a 7), e uma posi¢do para a inser¢do da amostra
atual (posicéo 36).

1(2|3|4|5|6|7|8|9|10|11(12|13|14(15|16(17|18

19|120(21|22|23|24|25|26|27|28(29|30|31|32|33|34|35|36

Figura 72 — Registradores primarios

Fonte: Autoria prépria
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Apb6s a medicdo atual ter sido inserida na posicdo 36, os registradores sdo
rotacionados. A amostra da posi¢do 2 é copiada para a posicdo 1 (a amostra 1 é descartada), a
amostra da posicdo 3 para a posicao 2, e assim por diante até que os seis registradores dos
canais sejam rotacionados. Apds a rotacdo completa, é feita uma verificacdo se 0s
registradores secundarios estdo livres (ndo sendo lidos pela sub-rotina Protecdo). Caso
positivo, uma cdpia de todo o conteudo dos registradores primérios é feita nos registradores
secundarios. A Figura 73 elucida esse processo. Os registradores secundarios funcionam
como uma ponte entre as sub-rotinas Medicédo e Protecdo. Na sub-rotina Prote¢do, o contetdo
dos registradores secundarios é copiado nos registradores terciarios, sendo que sdo esses 0S

registradores que contém as amostras utilizadas pelo estimador fasorial.

Registrador Registrador Registrador

Primdrio l Secunddrio ' Terciario

Figura 73 — Fluxo entre registradores

Fonte: Autoria prépria

Apds a escrita nos registradores secundarios, a sub-rotina Medicdo mede o tempo
gasto desde o inicio da execu¢do. Um delay complementar € efetuado, de modo que o loop da
sub-rotina despenda exatamente 595us de execugdo, correspondendo a uma frequéncia de
amostragem de 1680 Hz (28 amostras por ciclo). A sub-rotina Medicdo é entdo reiniciada,

permanecendo em loop indefinidamente.

6.3.2 Sub-rotina Protecdo

A Figura 74 demonstra todos 0s processos que compdem a sub-rotina Protecdo. Apos
a declaracdo de variaveis, o programa verifica se 0s registradores secundarios estéo
disponiveis, ou seja, ndo ocupados pela sub-rotina Medi¢do. Caso afirmativo, os registradores

terciarios sdo atualizados com o contetido dos registradores secundarios.
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Figura 74 — Fluxograma Sub-rotina Protecéo

Fonte: Autoria prépria

Conforme ja mencionado, o algoritmo de estimacdo fasorial empregado é um filtro

cosseno de ciclo completo. Este filtro possui trés vantagens que determinaram a sua escolha:

o Otima rejeicio a componentes unidirecionais, como a componente exponencial
decrescente CC;

e A sua resposta em frequéncia se assemelha a um filtro passa-faixa sintonizado
em 60Hz;

e Rejeicdo de harmonicos.

Schweitzer e Hou (1992) confirmam esses atributos do filtro cosseno:

O filtro cosseno tem os seus coeficientes uniformemente amostrados de um ciclo de
uma forma de onda cosseno. O mesmo é similar ao filtro CAL em termos da
propriedade de duplo diferenciador, que é tdo essencial para rejeicdo de offsets de
CC exponencialmente declinantes. A partir da resposta de frequéncia do filtro
cosseno, vemos que o filtro rejeita exatamente todos os harmdnicos e tem uma
propriedade de filtragem de passa-banda (...) (SCHWEITZER; HOU,1992).
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As equacdes matematicas que reproduzem um filtro ortogonal cosseno s&o:

IM[n] = %N_l i[n]cos (nzﬁnm) (88)
N_
" [n — —] %Z [n — —] cos (n—m) (89)

Observa-se, portanto, que a componente imaginaria (equacao 6.2) faz uso das amostras
atrasadas em um quarto de ciclo em comparacdo a componente do eixo real (equagio 6.1). E
por essa razdo que a frequéncia de amostragem foi escolhida em 28 pontos por ciclo, 28/4
resulta em um ndmero inteiro. A componente real é calculada com as amostras das posicdes 8
a 35 dos registradores terciarios (buffer de um ciclo) e a componente imaginaria € calculada

com as amostras das posi¢des 1 a 28 (buffer de um ciclo atrasado em sete amostras).

O modulo e o angulo dos fasores sdo obtidos por:

%=jmmmu( h—{) (90)

1 [n -]
7]

¢, = arctan (91)

Apds o célculo dos fasores dos canais analdgicos, 0 programa executa a rede neural
Classificador de Faltas. Os dados de entrada da rede sdo os modulos das trés tensdes (Va, Vb
e Vc) e das trés correntes (la, Ib e Ic). A primeira camada de neurdnios faz uso da fungéo
Relu, definida pela equacao:

X, sex =0

fl) = {—0,1x, sex <0 (92)

Os neurdnios da camada oculta nl, n2, n3, n4, n5 e n6 foram implementadas com as

linhas de codigo:
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/I RN Classificador de Faltas

pl =-0.1*(VAmod*w[1] + VBmod*w[2] + VCmod*w][3] + IAmod*w[4] + IBmod*w[5] + ICmod*w[6] + b[1]);

p2 = (VAmod*w[1] + VBmod*w[2] + VCmod*w[3] + IAmod*w[4] + IBmod*w[5] + ICmod*w][6] + b[1]);

nl= (pL, p2);

p3 = -0.1*(VAmod*w[7] + VBmod*w[8] + VCmod*w[9] + IAmod*w[10] + IBmod*w[11] + ICmod*w[12] + b[2]);

p4 = (VAmod*w[7] + VBmod*w[8] + VCmod*w[9] + IAmod*w[10] + IBmod*w[11] + ICmod*w[12] + b[2]);

n2 = (p3 ., p4);

p5 = -0.1*(VAmod*w[13] + VBmod*w[14] + VCmod*w[15] + IAmod*w[16] + IBmod*w[17] + ICmod*w[18] + b[3]);
p6 = (VAmod*w[13] + VBmod*w[14] + VCmod*w[15] + IAmod*w[16] + IBmod*w[17] + ICmod*w[18] + b[3]);

n3 = max (p5 , p6);

p7 = -0.1*(VAmod*w[19] + VBmod*w[20] + VCmod*w[21] + IAmod*w[22] + IBmod*w[23] + ICmod*w[24] + b[4]);
p8 = (VAmod*w[19] + VBmod*w[20] + VCmod*w[21] + IAmod*w[22] + IBmod*w[23] + ICmod*w[24] + b[4]);

n4 = (7, p8);

p9 = -0.1*(VAmod*w[25] + VBmod*w[26] + VCmod*w[27] + IAmod*w[28] + IBmod*w[29] + ICmod*w[30] + b[5]);
p10 = (VAmod*w[25] + VBmod*w[26] + VCmod*w[27] + |Amod*w[28] + IBmod*w[29] + ICmod*w[30] + b[5]);

n5 = (P9, p10);

pll =-0.1*(VAmod*w[31] + VBmod*w[32] + VCmod*w[33] + IAmod*w[34] + IBmod*w[35] + ICmod*w[36] + b[6]);
pl2 = (VAmod*w[31] + VBmod*w[32] + VCmod*w[33] + lAmod*w[34] + IBmod*w[35] + ICmod*w[36] + b[6]);

né = (p11, p12);

O vetor w[] € composto pelos pesos sindpticos e o vetor b[] pelos limiares de ativacao
(bias), ambos foram definidos na etapa de treinamento da rede neural. A camada de saida da

rede foi implementada com a fungéo Softmax:

e(zi)
Softmax(z;) = W (93)

O cddigo a seguir executa os neurbnios de saida. Ao invés de utilizar o numero de
Euler na funcdo Softmax, optou-se pelo nimero 1,17. Com essa base, a funcdo apresentou um

melhor desempenho computacional.

0l = (n1*w[37] + n2*w[38] + n3*w[39] + n4*w[40] + n5*w[41] + n6*w[42] + b[7]);
02 = (n1*w[43] + n2*w[44] + n3*w[45] + n4*w[46] + n5*w[47] + n6*w[48] + b[8]);
03 = (n1*w[49] + n2*w[50] + n3*w[51] + n4*w[52] + n5*w[53] + n6*w[54] + b[9]);
04 = (n1*w[55] + n2*w[56] + n3*w[57] + n4*w[58] + n5*w[59] + n6*w[60] + b[10]);
05 = (n1*w[61] + n2*w[62] + n3*W[63] + n4*w[64] + n5*w[65] + n6*w[66] + b[11]);
06 = (n1*w[67] + n2*w[68] + n3*wW[69] + n4*w[70] + n5*w[71] + n6*w[72] + b[12]);
07 = (n1*w[73] + n2*w[74] + n3*w[75] + n4*w[76] + n5*w[77] + n6*w[78] + b[13]);
pl= (1.17,01);

p2 = (1.17,02);

p3 = (1.17,03);

p4 = (1.17,04);

p5 = (1.17,05);

p6 = (1.17,06);

p7 = (1.17,07);

g3 =pl/(pl+p2+p3+ p4+p5+ pb6 + p7);

g4 =p2/(pl +p2 + p3 + p4 + p5 + p6 + p7);

g5 =p3/(pl +p2 + p3 + p4 + p5 + p6 + p7);

g6 =p4/ (pl +p2 + p3 + p4 + p5 + p6 + p7);

q7 =p5/(pl +p2 +p3 +p4 + p5 + p6 + p7);

g8 =p6/(pl +p2 +p3 +pd+p5+pb +p7);

q9 =p7/(pl+p2+p3+ps+p5+p6+p7);

Cada neurdnio de saida corresponde a um tipo de falta. O neurdnio g3 corresponde a

uma falta ABC, os neurdnios g4, g5 e q6 correspondem as faltas bifasicas AB, BC e CA, e 0s
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neurdnios q7, g8 e g9 representam as faltas monofasicas AN, BN e CN. A rede classifica uma

falta quando um neurénio de saida possui valor superior a 0,5.

A seguir o programa calcula a impedancia de falta. O loop de falta € definido com
base na resposta da RNA Classificador de Faltas. As equagOes aplicadas nessa etapa foram

apresentadas no capitulo 3.

As componentes real e imagindria da impedancia de falta (no programa foi
denominado ZM — impedancia medida) sdo os sinais de entrada da RNA Localizador de
Faltas. Todos os neurdnios da rede possuem a funcéo tangente hiperbolica e foram elaborados

por:

/I RNA Localizador de faltas;

nl= ((w[79]*ZMreal + w[80]*ZMimag) + b[14]);

n2 = ((w[81]*ZMreal + w[82]*ZMimag) + b[15]);

n3 = ((w[83]*ZMreal + w[84]*ZMimag) + b[16]);

n4 = ((w[85]*ZMreal + w[86]*ZMimag) + b[17]);

n5= ((w[87]*ZMreal + w[88]*ZMimag) + b[18]);

né = ((w[89]*ZMreal + w[90]*ZMimag) + b[19]);

n7 = ((w[91]*ZMreal + w[92]*ZMimag) + b[20]);

ng = ((w[93]*ZMreal + w[94]*ZMimag) + b[21]);

ql0= (((w[95]*n1 + w[96]*n2 + w[97]*n3 + w[98]*n4 + w[99]*n5 + w[100]*n6 + w[101]*n7 + w[102]*n8) + b[22]));
gqll = (((w[103]*n1 + w[104]*n2 + w[105]*n3 + w[106 ]*n4 + w[107]*n5 + w[108]*n6 + w[109]*n7 + w[110]*n8) +
b[23]));

ZMloc = q10;

ZMRF = ql1;

if (ZMloc <0){ ZMRF *=-1;}

As componentes real e imaginéria da impedancia de falta também sdo os sinais de
entrada das redes Relé Mho e Relé Quadrilateral. Ambas as redes aplicam a fungdo tangente
hiperbdlica na camada oculta e a funcdo Softmax na camada de saida. A RNA Relé Mho foi

implementada por:

/I RNA Relé Mho;

nl= ((w[271]*ZMreal + w[272]*ZMimag) + b[34]);
n2 = ((w[273]*ZMreal + w[274]*ZMimag) + b[35]);
n3 = ((w[275]*ZMreal + w[276]*ZMimag) + b[36]);
n4 = ((w[277]*ZMreal + w[278]*ZMimag) + b[37]);
n5 = ((w[279]*ZMreal + w[280]*ZMimag) + b[38]);
0l = n1*w[281] + n2*w[282] + n3*w[283] + n4*w[284] + n5*w[285] + b[39];
02 = n1*w[286] + n2*w[287] + n3*w[288] + n4*w[289] + n5*w[290] + b[40];
pl =pow(1.2,01);
p2 = pow(1.2,02);
ql2=pl/(pl +p2);
q13=p2/(pl + p2);
if (q13 > 0.5){
Mhoop = 1;
(15, LOW);}
else { Mhoop =0;
(15, HIGH);}
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A RNA Relé Quadrilateral contém uma estrutura muito similar a rede Relé Mho,
diferenciando apenas na quantidade maior de neurénios (8) na camada oculta.

/I RNA Relé Quadrilateral;

nl= ((W[291]*ZMreal + w[292]*ZMimag) + b[41]);
n2 = ((W[293]*ZMreal + w[294]*ZMimag) + b[42]);
n3 = ((w[295]*ZMreal + w[296]*ZMimag) + b[43]);
n4 = ((W[297]*ZMreal + w[298]*ZMimag) + b[44]);
n5 = ((w[299]*ZMreal + w[300]*ZMimag) + b[45]);
né = ((w[301]*ZMreal + w[302]*ZMimag) + b[46]);
n7 = ((w[303]*ZMreal + w[304]*ZMimag) + b[47]);
n8 = ((w[305]*ZMreal + w[306]*ZMimag) + b[48]);
0l = n1*w[307] + n2*w[308] + n3*w[309] + n4*w[310] + n5*w[311] + n6*wW[312] + n7*wW[313] + n8*w[314] + b[49];
02 = n1*w[315] + n2*w[316] + n3*w[317] + n4*w[318] + n5*w[319] + n6*w[320] + n7*w[321] + n8*wW[322] + b[50];
pl= (1.2,01);
p2 = (1.2,02);
ql4 =pl/(pl+p2);
q15=p2/(p1 + p2);
if (q15>0.5){
Quadop =1;
(16, LOW);}
else {
Quadop = 0;
(16, HIGH);}

O processo seguinte é o calculo da corrente de neutro polarizada. O médulo da

corrente é normalizado através da equacdo:

N, | = 1200
pol| — |370| (94)

O valor de 1200 corresponde ao ajuste de pick-up da funcdo 67N e foi definido de
forma a oferecer um alcance de 70% da linha para faltas monofasicas.

O angulo da corrente € uma composicdo do angulo da tensdo V, e da corrente 31,

definido por:
arg INpol =argV, — arg(—3l,) (95)

As componentes real e imaginaria do vetor INpol sdo o0s sinais de entrada da rede

Neural Relé 67N. A rede contém dez neurdnios na camada oculta e quatro na camada de

saida:

I RNA Relé 67N;

nl= ((w[323]*INreal + w[324]*INimag) + b[51]);
n2= ((w[325]*INreal + w[326]*INimag) + b[52]);
n3 = ((w[327]*INreal + w[328]*INimag) + b[53]);
n4 = ((w[329]*INreal + w[330]*INimag) + b[54]);
n5= ((w[331]*INreal + w[332]*INimag) + b[55]);
né = ((w[333]*INreal + w[334]*INimag) + b[56]);
n7 = ((w[335]*INreal + w[336]*INimag) + b[57]);
ng = ((w[337]*INreal + w[338]*INimag) + b[58]);
n9 = ((w[339]*INreal + w[340]*INimag) + b[59]);
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n10 = ((w[341]*INreal + w[342]*INimag) + b[60]);
ol = n1*w[343] + n2*w[344] + n3*w[345] + n4*w[346] + n5*w[347] + n6*w[348] + n7*w[349] + n8*w[350] + n9*w[351]
+nl10*w[352] + b[61];
02 = n1*w[353] + n2*w[354] + n3*w[355] + n4*w[356] + n5*w[357] + n6*w[358] + n7*w[359] + n8*w[360] + n9*w[361]
+n10*w[362] + b[62];
03 = n1*w[363] + n2*w[364] + n3*w[365] + n4*w[366] + n5*w[367] + n6*w[368] + n7*w[369] + n8*w[370] + n9*w[371]
+n10*w[372] + b[63];
04 = n1*w[373] + n2*w[374] + n3*w[375] + n4*w[376] + n5*w[377] + n6*w[378] + n7*w[379] + n8*w[380] + n9*w[381]
+nl10*w[382] + b[64];
pl= (1.17,01);
p2 = (1.17,02);
p3 = (1.17,03);
p4 = (1.17,04);
q16 = pl/(pl + p2);
q17=p2/(pl + p2);
q18 = p3/(p3 + p4);
q19 =pd/ (p3 + p4);
if (920 == 1){
Dir67N = 2;}
else if (q16 > 0.5){
Dir67N =1;}
if (q18 == 1){
Op67N =1;
(17, LOW);}
else {
Op67N = 0;
(17, HIGH);}

A seguir o programa verifica se houve trip das RNAs de protecdo. Caso afirmativo, o
display € ligado e os dados da falta sdo exibidos. A sub-rotina é entdo reiniciada,

permanecendo em loop.

6.4 Consideracodes finais

O microprocessador ESP32 através da tecnologia multicore de dois nucleos demonstra
ser capaz de atender aos requisitos exigidos para uma protecdo de alta velocidade. A
integracdo com um display LCD e um mddulo de relés completam o hardware proposto nesse
trabalho.

Conforme demonstrado nas linhas de cddigo, as RNAs podem ser facilmente
implementadas em um microcontrolador, visto que as equacdes implementadas sdo

basicamente as mesmas utilizadas na etapa de elaboracédo das redes.

A fase mais complexa do programa é a aquisicdo e processamento dos sinais
analdgicos. Criar rotinas responsaveis pela leitura das amostras de sinais, estimacdo dos
fasores, além do calculo da impedancia medida, demandaram uma extensa pesquisa e muitos

meses dedicados no desenvolvimento do programa.

O capitulo a seguir ird detalhar os testes de desempenho do relé proposto, valendo-se

de um simulador de tempo real RTDS.
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7 ENSAIOS NO SIMULADOR DE TEMPO REAL

7.1 Consideracdes iniciais

O RTDS™ ¢ considerado o primeiro simulador digital de tempo real, desenvolvido
pelo Centro de Pesquisa HVDC de Manitoba, Canada, na década de 1980. Anos mais tarde,
em 1994, a empresa RTDS Technologies foi fundada, aplicando a tecnologia desenvolvida e
licenciada pelo Centro de Pesquisa HVDC de Manitoba, agora parte da empresa Manitoba
Hydro International.

A grande vantagem de processamento do hardware do RTDS é a sua capacidade de
rodar um modelo de sistema elétrico de poténcia com passos de 25 a 50 micro segundos, 0
que torna possivel simula¢des de transientes eletromagnéticos em tempo real. Outros atributos
como a flexibilidade de 1/O, étima interface grafica e uma extensa biblioteca de modelos de
componentes de sistema de poténcia, fazem do RTDS uma excelente ferramenta de

simulacéo, com grande nimero de aplicagdes.

O RTDS empregado nesse trabalho pertence a empresa Furnas Centras Elétricas. O
simulador esta instalado no laboratdrio de sistemas de protecdo, localizado na subestacdo
Grajau, Rio de Janeiro, RJ.

7.2 Plataforma de hardware

A Figura 75 ilustra as quatro opcOes de armarios ofertadas pela RTDS Technologies. A
estrutura de hardware do RTDS de Furnas é composto por dois armarios, sendo que cada
armario contém trés racks. Distribuidos nos racks estdo os cartdes de processamento, sendo
dois os modelos, cartdo GPC e cartdo PB5. O cartdo GPC possui dois processadores IBM PC
750GX de 1GHz e o cartdo PB5 dois processadores MPC7448 de 1,7 GHz.

Os sinais correspondentes as tensdes e correntes trifasicas foram fornecidas ao relé de
protecdo através de um cartdo de saidas analogicas. Cada cartdo possui a capacidade de 16
canais que operam na tensao de +/- 10V pico. A conex&o dos canais foi realizada diretamente
no microcontrolador ESP32, sem a adi¢do de amplificadores. Pelo fato do ESP32 operar na
faixa de 0 a 3,3V, relacOes de transformacéo de tensdo e corrente foram escolhidas de modo a

ndo ultrapassar esses valores limites de operacao.
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As saidas digitais de trip sdo amostradas por meio de um cartdo digital 1/0. Cada
cartdo possui a capacidade de 64 canais. Sao trés canais digitais: trip relé 21 mho, trip relé 21

quadrilateral e trip relé 67N.

Figura 75 — Hardware do RTDS

Fonte: Guerrero (2011)

A Figura 76 detalha as ligagdes da arquitetura hardware-in-the-loop implementada, na
qual o RTDS fornece as grandezas de tensdo e corrente para o relé RNA, além de receber os

sinais de trip das fungdes de protecao.

éLT T D‘F}@

| Conversor D/A |

Relé RMA [;

Figura 76 — Teste hardware-in-the-loop

Fonte: autoria prépria
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A Figura 77 ilustra a infraestrutura montada em bancada para a realizagdo dos testes.
Um notebook foi utilizado para parametrizacéo e leituras do relé RNA. Ao fundo da imagem
estdo os armarios do simulador RTDS. A Figura 78 exibe em detalhes o relé RNA interligado

ao RTDS através de um cabo multi vias.

Figura 77 — Infraestrutura montada em bancada

Fonte: Autoria prépria

Figura 78 — Detalhe do relé RNA

Fonte: Autoria prépria
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7.3 Ambiente gréafico do RTDS

O RSCAD é um pacote de software por meio do qual o usuario configura e executa
programas no RTDS. Existem diversos modulos que compdem o RSCAD, sendo o Draft e o

Runtime os mais utilizados nesse trabalho.

O Runtime é utilizado para controlar e monitorar a simulagdo. A Figura 79 ilustra os
controles aplicados no projeto. Diversas chaves , botdes e sinalizadores foram criados, sendo

eles:
1 — Sinalizagdes que indicam qual funcéo de protecdo operou;
2 — Ajuste da resisténcia de falta;
3 — Controle do tempo de simulacéo;
4 — Chaves que selecionam o tipo de falta aplicada;
5 — Botdes de start da simulacao;
6 — Chaves de controle dos disjuntores;
7 — Seletores que parametrizam os geradores;

8 — Controle da tensdo DC offset.

f
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Figura 79 — Imagem da tela Runtime

Fonte: Autoria prépria
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A tela Oscilografias (Figura 80) exibe as grandezas analdgicas e digitais da simulacao.
As grandezas analdgicas monitoradas sdo as tensdes e correntes de ambos os terminais da
linha. Quanto aos canais digitais, sdo sete ao todo: Os canais Mho, Quad e 67N correspondem
aos trips das funcbes de protecdo, fornecidos pelo relé RNA; O Canal Trip atua na ocorréncia
de qualquer um dos trips das func¢des de protecdo, seja a fungdo 21 mho, 21 quadrilateral ou
67N; O canal LGFLT sinaliza o inicio de simulacéo para falta monofésica e o canal LLFLT
para falta entre fases; O ultimo canal, UHCBA345BRK, corresponde ao status do disjuntor do

terminal Corumba.

Oscilografias e
SDLHCARA 1) LHCAAE 51) UHCRAE [THTHRFm: (1 31]

T
O

(UPHICERALS | Uk Bl UHCHAIC

T==1

w8 b8 . et

513 BIULIHH [FTTEETICHTVE | 51) BEULMSVE

oo VAL AL AA quF
i L
- ' VAU
<&
o [PEUTIRRTA ] B Ui BiuLess
. I A AL -‘.m'- r'd
mmﬁ{m WHHWMWW& "Wmm it
WHUT.WIJWUWM“-W.JU VN v V AT
-0,
00008 ll
Ll I
puso L
(1]
mr | | |
| |
HCRA
] m-ﬁ
L}
1
\‘n [ xeh ) D.beoaT (2] 0.3 oAt (£

Figura 80 — Janela Oscilografias

Fonte: Autoria propria
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O mddulo Draft é o ambiente de configuracdo do sistema elétrico de poténcia. A
Figura 81 apresenta 0 modelo elétrico da LT Corumba — Brasilia Sul, divido em diversas
secOes para a aplicacdo dos curtos—circuitos. As simulacdes de faltas internas podem ser

aplicadas nos pontos 15, 25, 50, 75 e 85% da LT (contados a partir do terminal Corumba).

As impedancias equivalentes Thevenin do sistema (impedancia entre os geradores e as
barras) foram divididas em duas secOes, cada secdo com metade da impedancia, de modo a

criar dois pontos para aplicacao de faltas externas — faltas atras e além da linha.

Figura 81 — Topologia elétrica modulo Draft

Fonte: Autoria prépria
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7.4 Simulacdes

Ao todo foram realizadas 36 simulages, tanto de faltas internas como faltas externas.
O primeiro grupo de simulagfes, casos 1 a 15, foi realizado com o terminal Brasilia Sul
aberto. Essa é a condicdo em que o rele de protecdo RNA (localizado no terminal Corumba)
mede a impedancia de falta de forma mais precisa, visto que com a fonte de Brasilia Sul
desconectada, ndo ocorre a contribuicdo de corrente infeed remota, como também néo flui
corrente de carga na linha. Ja os casos 16 a 36 foram executados com o terminal remoto
fechado. Conforme serd demonstrado, para essas simulacdes o sistema elétrico impacta na

impedancia vista pelo relé, sendo a resisténcia de falta 0 componente que mais afeta.

As variaveis de entrada das simulagdes sdo: Tipo da falta, localizacdo e resisténcia da
falta. O angulo de incidéncia de falta foi atribuido de forma arbitraria, uma vez que a partida

das simulacdes foi realizada através de comando manual.

Os dados de classificacdo, localizacdo e resisténcia da falta foram obtidos através do
display LCD do relé RNA. Esses valores sdo apenas exibidos em caso de trip do relé de
protecdo. Os dados de atuacdo das funcGes de protecdo foram fornecidos pelo RTDS atraves

de medi¢des no modulo Runtime, como também através das oscilografias exportadas.

Nas analises demonstradas a seguir ¢ possivel observar um breve “repique” na
variacdo de nivel 0 para nivel 1 das funcbes de protecdo. Esse fendmeno se deve

exclusivamente ao efeito “Bounce” dos contatos de saida do relé RNA.

Diversos fatores impactam no tempo de resposta do relé RNA, sendo o algoritmo
estimador fasorial o primeiro. O algoritmo aplicado € o filtro cosseno de janela completa.
Esse algoritmo necessita de uma janela de amostras, acrescido de um quarto de janela,
demandando assim 20,8ms para a medi¢do final dos fasores RMS. O segundo elemento
relevante é a temporizacdo aplicada nas funcdes de protecdo. Visando uma opera¢do mais
segura, as funcdes foram configuradas para operarem apds cinco trips consecutivos,
resultando na temporizagdo de cinco loops do programa que equivale a aproximadamente
15ms. O terceiro fator € o tempo de resposta dos contatos de saida do relé de prote¢do que
variam de 5 a 10ms. Quanto a componente exponencial dos canais de corrente, o filtro
c0osseno possui uma grande rejeicdo para componentes DC, portanto, as componentes
exponenciais pouco afetam o tempo de operacdo. Assim, pelos motivos expostos, s@o

esperados tempos de operacgéo do relé RNA da ordem de 30 a 60ms.
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7.4.1 Caso 1 - Falta ABC a 15% sem resisténcia de falta

Diagrama R/X

Diagrama R/
100,00 -

005/ LGALT (.

T —

[@ms ] s00 0.0 50.0 100.0

Figura 82 — Resultado Simulacéo Caso 1

Fonte: Autoria prépria

O caso 1 corresponde a uma falta solida no comego da linha. Observa-se na Figura 82

que a trajetoria da impedancia vista pelo relé adentra as duas caracteristicas de distancia.

Conforme indicado na Tabela 16, houve a classificacdo correta do tipo de falta e as
medicOes de localizacdo e resisténcia de falta foram bem precisas. O tempo de atuagdo das
fungdes mho e quadrilateral também estdo dentro da margem esperada. A falta trifasica ndo
produziu corrente de sequéncia zero, portanto, ndo ocorreu a operacao da fungédo 67N.

Tabela 16 - Resposta do relé Caso 1

. LocalizagS3o0 (%) RF(Ohms) Tempo de operacio (ms) o
Classificacdo Avaliagdo
Medida Medida Mho Quad 67N

ABC 14,55 0,76 39 43 Nao OK

Fonte: Autoria propria
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7.4.2 Caso 2 — Falta AB a 15% com 35 ohms primarios de resisténcia da
falta

Diagrama R/X
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Figura 83 — Resultado Simulacdo Caso 2

Fonte: Autoria prépria

No caso 2 a impedancia de falta chegou a invadir as duas caracteristicas de distancia,
porém o ponto de curto-circuito assentou-se fora da caracteristica mho. Por essa razdo,
aconteceu apenas a atuacdo da funcdo quadrilateral. Ndo houve a atuacdo da funcdo 67N

devido a natureza bifasica da falta.

De acordo com a Tabela 17, o classificador identificou corretamente o tipo de falta. O
localizador apresentou uma leve imprecisdo na medicdo de localizacdo, possivelmente
impactado pela resisténcia de falta aplicada na simulagdo. A medig8o de resisténcia de falta
foi bem precisa e a funcdo quadrilateral operou corretamente.

Tabela 17 - Resposta do relé Caso 2

... .. Localizagdo (%) RF(Ohms) Tempo de operagio (ms) L.
Classificacdo Avaliagdo
Medida Medida Mho Quad 67N

AB 12,03 36,33 Ndo 42 Ndo OK

Fonte: Autoria prépria
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7.4.3 Caso 3 — Falta BC a 15% com 45 ohms primarios de resisténcia da

falta
Diagrama R/X
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Figura 84 — Resultado Simulacdo Caso 3

Fonte: Autoria propria

Constata-se na Figura 84 que a impedancia de falta ndo invade as caracteristicas de
distancia. Desse modo, ndo ocorreu nenhuma atuacdo das funcbes de protecdo de forma

correta. A ndo operagéo da funcdo 67N se deve a natureza bifasica da falta.

Tabela 18 - Resposta do relé Caso 3

__ _ Localizacdo (%) RF(Ohms) Tempo de operacio (ms) o
Classificacdo Avaliacdo
Medida Medida Mho Quad 67N

- - - Nao N&o Nio OK

Fonte: Autoria propria
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7.4.4 Caso 4 — Falta CA a 25% sem resisténcia de falta

Diagrama RfX

Ll i}

Diagrama R/X
W0 4

Figura 85 — Resultado Simulacéo Caso 4

Fonte: Autoria propria

Pela analise da Figura 85, observa-se que a impedancia de falta adentra tanto a
caracteristica mho como a quadrilateral, justificando a operacdo correta das funcdes de

distancia. N&o houve a atuacdo da funcdo 67N devido a natureza bifasica da falta simulada.

Conforme a Tabela 19, a resposta do classificador foi correta, o localizador teve um
6timo desempenho, com medic¢Bes muito proximas a falta simulada, e as funcbes de protecéo

operaram rapidamente.

Tabela 19 - Resposta do relé Caso 4

Localizagdo (%) RF (Ohms) Tempo de operacdo (ms)
Medida Medida Mho Quad 67N
CA 25,2 1,06 26 29 Nio OK

Classificacdo Avaliagdo

Fonte: Autoria propria
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7.45 Caso 5 — Falta AG a 25% com 35 ohms primarios de resisténcia da
falta

Diagrama R/X
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Figura 86 — Resultado Simulacéo Caso 5

Fonte: Autoria prépria

No caso 5 ocorreu a operacado rapida da funcdo quadrilateral, porém a funcdo mho néo
atuou. Pela andlise do diagrama R/X da funcdo mho, nota-se que o ponto de curto-circuito
permanece muito proximo a borda da caracteristica (regido de indefinicdo, onde qualquer

comportamento da funcdo pode acontecer).

No diagrama de direcionalidade da fungdo 67N, observa-se diversas amostras de
corrente de neutro dentro da caracteristica e na regido para frente, portanto, a funcdo atuou
corretamente. O classificador de faltas também identificou assertivamente a falta monofasica
na fase “A”, as medi¢cdes de localizagdo e RF foram precisas e 0 tempo de operagdo das

funcbes de protecéo ficou dentro do esperado.

Tabela 20 - Resposta do relé Caso 5

Localizagdo (%) RF (Ohms) Tempo de operagio (ms)
Medida Medida Mho Quad 67N
AG 23,13 36,72 Ndo 50 34 OK

Classificacao Avaliacdo

Fonte: Autoria prépria
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7.4.6 Caso 6 — Falta BG a 25% com 45 ohms primarios de resisténcia da
falta

Diagrama RfX

Diagrama R/X
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Figura 87 — Resultado Simulacéo Caso 6

Fonte: Autoria propria

Para o caso 6 ocorreu apenas a operacdo da funcdo 67N. Observa-se nos diagramas
R/X que a impedancia medida n&o invade as zonas de protecéo.

O diagrama de direcionalidade da funcdo 67N demonstra que diversas amostras de
corrente de neutro estdo dentro da regido de trip, portanto a funcdo operou conforme

esperado.

O classificador de faltas sinalizou corretamente a falta como sendo monofésica fase
“B”, as medig¢des de localizagdo e resisténcia de falta foram precisas e o tempo de operagédo da
funcdo 67N, embora tenha operado com tempo maior do que o caso anterior, pode ser

considerado aceitavel.

Tabela 21 - Resposta do relé Caso 6

... .. Localizagdo (%) RF(Ohms) Tempo de operagdo (ms) L.
Classificacao Avaliagdo
Medida Medida Mho Quad 67N

BG 22,73 47,19 Ndo Ndo 55 OK

Fonte: Autoria prépria
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7.4.7 Caso 7 — Falta CG a 50% sem resisténcia de falta

Diagrama R/X

12200

Diagrama Dirccienalidade 67N | . ) M—Dl

Figura 88 — Resultado Simulacéo Caso 7

Fonte: Autoria prépria

A Figura 88 demonstra que a impedancia de falta penetra as duas caracteristicas de

distancia, atestando a operacéo assertiva das fun¢ées mho e quadrilateral.

O diagrama de direcionalidade da fungdo 67N comprova que a corrente de neutro

ultrapassou o valor de pick-up, tendo a direcdo para frente.

O classificador de faltas sinalizou corretamente a fase faltosa “C”. As medi¢des de
localizacdo e resisténcia de falta apresentaram uma pequena imprecisdo, porém ainda assim,
podem ser consideradas aceitaveis. Os tempos de operagdo das funcbes estdo dentro da

margem esperada.

Tabela 22 - Resposta do relé Caso 7

Localizagdo (%) RF (Ohms) Tempo de operagio (ms)
Medida Medida Mho Quad 67N
CG 46,28 7,27 44 48 34 OK

Fonte: Autoria prépria

Classificacdo Avaliagdo
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7.4.8 Caso 8 — Falta ABC a 50% com 35 ohms primarios de resisténcia da

falta

Diagrama R/X
110,00

Diagrama R/X
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Figura 89 — Resultado Simulacéo Caso 8

Fonte: Autoria prépria

Para o caso 8 ndo houve atuagdo da funcdo mho. No diagrama R/X, verifica-se que a
impedancia de falta se assentou em cima da linha caracteristica — regido limiar de operag&o. Ja
no diagrama da funcdo quadrilateral, a falta permaneceu dentro da caracteristica, 0 que
sustenta a operacdo correta da protecdo. A funcdo 67N ndo atuou devido a natureza elétrica

trifasica da falta.

O classificador de faltas identificou assertivamente o tipo de falta trifasico. O
localizador de falta também teve um bom desempenho e o tempo de operacdo da funcédo

quadrilateral esta dentro do esperado.

Tabela 23 - Resposta do relé Caso 8

Localizagdio (%) RF(Ohms) Tempo de operacio (ms)

Medida Medida Mho Quad 67N

ABC 48,24 38,27 Nao 54 Nao OK
Fonte: Autoria prépria

Classificacdo Avaliagdo
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7.4.9 Caso 9 — Falta AB a 50% com 45 ohms primarios de resisténcia da

falta
Diagrama R/X
120,00
_— ?::Eura ma R/X
0,p0 20,00 40,00
o1/ MHD
muzw.nl

Figura 90 — Resultado Simulacdo Caso 9

Fonte: Autoria propria

Pela andlise da Figura 90 é possivel constatar que o ponto de curto-circuito se encontra
fora das zonas de protecdo, justificando a ndo operagdo das fungbes mho e quadrilateral.

Quanto a funcdo 67N, a falta simulada entre fases ndo produziu corrente de neutro.

Tabela 24 - Resposta do relé Caso 9

__ _ LocalizacSo (%) RF(Ohms) Tempo de operacio (ms) o
Classificacdo Avaliacdo
Medida Medida Mho Quad 67N

- - - Nao Nao Nao oK

Fonte: Autoria prépria
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7.4.10 Caso 10 — Falta BC a 75% sem resisténcia de falta

Diagrama R/X

S Diagrama R/X
100,00

100,00

Figura 91 — Resultado Simulagéo Caso 10

Fonte: Autoria prépria

Observa-se na Figura 91 que a impedancia medida invade ambas as caracteristicas de
distancia, atestando as operacOes corretas das funcdes 21. A ndo operacdo da funcdo 67N é

justificada pela natureza bifésica da falta.

Houve a classificagdo correta do tipo de falta “BC”. O localizador teve um 6timo
desempenho, com as medicGes de localizacdo e resisténcia de falta muito préximas dos
valores simulados. Os tempos de operacdo das funcgdes de distancia estdo dentro da margem

prevista.
Tabela 25 - Resposta do relé Caso 10
... . Localizacdo (%) RF(Ohms) Tempo de operagdo (ms) L.
Classificacdo Avaliagdo
Medida Medida Mho Quad 67N
BC 73,91 4.8 39 43 N&o OK

Fonte: Autoria prépria
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7.4.11 Caso 11 - Falta CA a 75% com 35 ohms primarios de resisténcia da
falta

Diagrama R/X
o Dlagmrna R/X
100,00
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Figura 92 — Resultado Simulagéo Caso 11

Fonte: Autoria prépria

No caso 11 a impedancia de falta invade apenas a zona quadrilateral, sendo o ponto de
curto — circuito situado muito proximo a linha caracteristica. Por essa razdo, houve uma
demora na atuacdo da funcdo (70ms), e conforme demonstrado no canal digital, a funcéo

desopera e opera diversas vezes, comprovando que a falta esta na regido limiar de operacao.

O classificador de faltas identificou assertivamente a falta bifasica “CA” e o
localizador de faltas apresentou medicdes bastante precisas. A funcdo 67N permaneceu inerte

pela ndo producgdo de corrente de neutro durante a simulacao.

Tabela 26 - Resposta do relé Caso 11

Localizag3o (%) RF(Ohms) Tempo de operagdo (ms)

Medida Medida Mho Quad 67N
CA 75,26 38,65 Nao 70 Nao OK
Fonte: Autoria prépria

Classificagdo Avaliagdo
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7.4.12 Caso 12 — Falta AG a 75% com 45 ohms primarios de resisténcia da

falta

Diagrama R/X

120,00
Diagrama R/X
100,00 100,00
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Figura 93 — Resultado Simulagdo Caso 12

Fonte: Autoria propria

Para o caso 12, a impedancia de falta invadiu apenas a zona quadrilateral,

permanecendo na fronteira da figura caracteristica — regido limiar de operacdo. Esse fato

explica a lenta operacdo da fungédo quadrilateral (283ms).

No ponto de falta a corrente maxima de neutro atingiu o valor de 1100A, valor abaixo

do pick-up da funcdo 67N, justificando a sua ndo operagéo.

Tabela 27 - Resposta do relé Caso 12

Localizagdo (%) RF (Ohms) Tempo de operagdo (ms)

Classificacdo
Medida Medida Mho Quad 67N

Avaliacdo

AG 75,44 38,62 Nao 283 Nao

OK com ressalvas

Fonte: Autoria prépria
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7.4.13 Caso 13 — Falta BG a 85% sem resisténcia de falta

Diagrama R/X
Diagrama R/X
100,00
0.00 5000 0,00 20,00 0,00
2000
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oo I
L
o —
@4/ LGAT
@8, uAT
[fms 50.0 0.0 50.0 100.0 150.0 200.0 250.0 300.0

Figura 94 — Resultado Simulagéo Caso 13

Fonte: Autoria prépria

Para o caso 13 houve apenas a atuacdo da funcdo quadrilateral com tempo de 276ms.
Constata-se no diagrama R/X da caracteristica quadrilateral que a impedancia de curto —
circuito toca a linha superior, dentro da regido limiar de operacdo. Por essa razdo, a funcéo

quadrilateral opera com tempo excessivo.

N&o houve a atuacdo da funcdo 67N pelo fato da corrente de neutro ter atingido o

valor méximo de 1060 A, valor abaixo do ajuste de pick-up da funcéo.

Tabela 28 - Resposta do relé Caso 13

Localizagdo (%) RF (Ohms) Tempo de operagdo (ms)
Medida Medida Mho Quad 67N
BG 79,5 6,9 MNao 276 Nao OK com ressalvas

Classificagao Avaliagdo

Fonte: Autoria prépria
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7.4.14 Caso 14 - Falta CG a 85% com 35 ohms primarios de resisténcia da

falta
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120,00

-ﬂ=n——-¢_'::‘-_-_-_-—

100,00

2000

G"—)
60,00
40,00
2000
0 50,00

o,
-20,00

Diagrama Direcionalidade 67N

—

Diagrama R/X

100,00

L

oo

20,00 40,00

] sto 0.0

50.0 100.0 150.0

Figura 95 — Resultado Simulagdo Caso 14

Fonte: Autoria prépria

Observa-se nos diagramas R/X da Figura 95 que a impedancia de falta ndo penetra nas
zonas de distancia. As fungdes mho e quadrilateral permaneceram inertes corretamente.

A corrente de neutro atingiu o valor maximo de 890 A, valor abaixo do pick-up da

fungdo 67N. Conforme o diagrama de direcionalidade, ndo constam amostras de corrente

dentro da regido caracteristica, o que valida a ndo operagdo da funcao.

Tabela 29 - Resposta do relé Caso 14

Localizagdo (%) RF(Ohms)

Classificacdo
Medida Medida

Tempo de operacgio (ms)

Mho Quad

67N

Avaliagdo

Nao Nao

N3o OK

Fonte: Autoria prépria



126

7.4.15 Caso 15 — Falta ABC a 85% com 45 ohms primarios de resisténcia da

Diagrama R/X
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Figura 96 — Resultado Simulagdo Caso 15

Fonte: Autoria propria

De forma analoga ao caso 14, no caso 15 ndo houve atuacdo das fungdes de protecao.
Conforme verifica-se nos diagramas R/X da Figura 96, a impedancia de curto — circuito ndo
invade as figuras caracteristicas. A ndo operagdo da fungdo 67N se justifica pela natureza

trifésica da falta.

Tabela 30 - Resposta do relé Caso 15

Localizagdo (%) RF(Ohms) Tempo de operagdo (ms)

Medida Medida Mho Quad 67N

- N&o N&do N@o OK
Fonte: Autoria prépria

Classificacdo Avaliacdo
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Uma sintese dos resultados das 15 simulagfes realizadas com o terminal Brasilia Sul
aberto esta demonstrada na Tabela 31. Observa-se que o relé apresentou uma resposta atipica
apenas nos casos 12 e 13, os elevados tempos de operacdo se devem ao fato da impedancia
vista permanecer na regido limiar (regido de indefinicdo do relé), conforme explanado nas

analises individuais dos casos.

Tabela 31 - Resumo das simula¢@es com remoto aberto

Simulagdes com remoto aberto

()
o
]

[Tl R B« R O R T

[ e el i =
s Wl RO

Dados da simulagdo Resposta do Relé RNA
Localizagdo (%) Tipo  RE (Ohms) Classificacdo Localizagdo (%) RF(Ohms) Tempo de operagdo (ms) Avaliacio
da falta Medida Medida Mho Quad 67N
15% ABC 0 ABC 14,55 0,76 39 43 Ndo OK
15% AB 35 AB 12,03 36,33 N&do 42 N&do OK
15% BC 45 - - - N&o N&o N&o OK
25% CA 0 CA 25,2 1,06 26 29 Ndo OK
25% AG 35 AG 23,13 36,72 N&do 50 34 OK
25% BG 45 BG 22,73 47,19 Néo N&o 55 OK
50% CG 0 CG 46,28 7,27 44 48 34 0K
50% ABC 35 ABC 48,24 38,27 N&do 54 N&do OK
50% AB 45 - - Néo N&o N&o OK
75% BC 0 BC 73,91 4,8 39 43 Nio 0K
75% CA 35 CA 75,26 38,65 Ndo 70 N&do OK
75% AG 45 AG 75,44 38,62 Néo 283 N&o OK com ressalvas
85% BG 0 BG 79,5 6,9 N&o 276 N&do OK com ressalvas
85% CG 35 - - - N&do N&do N&do OK
85% ABC 45 - - - Néo N&o N&o OK

Fonte: Autoria prépria

As simulagfes 16 a 36 foram realizadas com o terminal Brasilia Sul fechado. A Tabela
32 apresenta a resposta do relé RNA para as simulacGes realizadas. Através dessas simulaces
é possivel avaliar o impacto da corrente infeed remota na impedancia vista pelo relé RNA.
Observa-se nas simulacGes envolvendo resisténcia de falta que o relé RNA mediu uma
resisténcia maior do que a aplicada nas simulag6es (casos 17, 18, 20, 21, 23 e 26). A corrente
infeed remota impactou também a localizacdo medida, para 0s mesmos casos envolvendo
resisténcia de falta, o relé mediu uma localizacdo menor, 0 que caracteriza um desvio em

sobrealcance.

Como o desempenho do relé RNA para as simulacdes 16 a 36 foi bastante similar ao
demonstrado nas simulagdes de 1 a 15, apenas 0 caso 28 serd analisado detalhadamente, visto

que houve uma operacgéo lenta das funcdes de protecéo.



Tabela 32 - Resumo das simula¢es com remoto fechado

Simulagdes com remoto fechado

Dados da simulagéo

Resposta do Relé RNA

Localizagdo (%)

Localizagdio (%) RF(Ohms)

Tempo de operagdo (ms)

Caso Tipo  RF (Ohms) Classificagdo Avaliagdo
da falta Medida Medida Mho Quad 67N
16 15% ABC o ABC 15,24 0,35 40 45 Ndo OK
17 15% AB 10 AB 12,78 15,42 48 55 N&o OK
18 15% BC 20 BC 10,93 28,57 38 44 N&do OK
19 25% CA o CA 26,13 0,78 41 46 Néo OK
20 25% AG 10 AG 24,07 17,94 46 52 32 OK
21 25% BG 20 BG 22,07 31,74 43 50 30 OK
22 50% CcG ] CG 48,62 6,75 43 49 31 OK
23 50% ABC 10 ABC 45,44 25,09 46 49 N&o oK
24 50% AB 20 - - - N&do N&o N&o OK
25 75% BC o BC 72,89 4,29 42 46 N&do OK
26 75% CA 10 CA 66,57 38,48 N#o 77 N&o OK
27 75% AG 20 - - - Ndo Ndo Ndo OK
28 85% BG 0 BG 78,14 7,82 220 243 Néo OK com ressalvas
29 85% CcG 10 - - - Ndo Ndo Ndo oK
30 85% ABC 20 - - - Ndo Ndo Ndo OK
31 Ext. Atras AB 0 - - - Nao Nao Nao oK
32 Ext. Atras BC 10 - - - Ndo N3o Ndo OK
33 Ext. Atras CA 20 - - - Néo Néo Néo OK
34 Ext. Adiante AG 0 - - - Nédo Nédo Nédo OK
35 Ext. Adiante BG 10 - - - Nio Nao Nio 0K
36 Ext. Adiante CG 20 - - - Nédo Ndo Nédo OK

Fonte: Autoria prépria

7.4.1 Caso 28 — Falta BG a 85% sem resisténcia de falta com

remoto fechado
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Figura 97 — Resultado Simulagéo Caso 28

Fonte: Autoria propria
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Nos diagramas R/X apresentados na Figura 97 nota-se que a impedancia de curto —
circuito toca a borda superior de ambas as caracteristicas de distancia. Observa-se no canal
digital Mho que a funcdo opera em 220ms apenas por um breve momento (pulso), o que
caracteriza que a impedancia vista estd no limiar de operacdo da fungdo. Essa justificativa

também ¢é véalida para a funcdo quadrilateral, que operou com tempo de 243ms.

Conforme o diagrama de direcionalidade da funcdo 67N, ndo constam amostras de
corrente dentro da caracteristica. A corrente maxima observada durante a simulacdo foi de

1000 A, valor inferior ao ajuste de pick-up.

Tabela 33 - Resposta do relé Caso 28

. Localizacdo (%) RF(Ohms) Tempo de operagdo (ms) o
Classificagao Avaliacao
Medida Medida Mho Quad 67N
BG 78,14 7,82 220 243 MNio OK com ressalvas

Fonte: Autoria prépria

7.5 Consideracdes sobre os testes realizados

Pelo exame dos dados consolidados nas Tabelas 31 e 32, pode-se concluir que o relé
RNA teve um desempenho bastante satisfatorio durante os testes realizados no simulador
RTDS. A operacdo segura ocorreu tanto para as simulagdes de faltas internas como externas a

linha de transmissao.

Para todas as faltas em que houve operacdo do relé RNA, o classificador selecionou
corretamente o loop de falta. A boa performance do classificador também teve reflexo nas
funcdes de distancia, visto que a classificacdo da falta é utilizada no processo de medicao da
impedancia vista pelo relé.

O localizador de faltas teve um 6timo comportamento. Para a avaliacdo do localizador,
apenas os dados da Tabela 31 devem ser considerados (sem influéncia da corrente infeed

remota).

Dentre as 36 simulacgdes realizadas, as protecoes de distancia responderam com tempo
longo de operacdo em apenas trés casos, nos quais a impedancia medida permaneceu na
regido limiar de operagdo. Para uma operagdo segura durante periodos transitorios, as funcoes
de protecdo foram configuradas para operar apos a sinalizacdo de trip em cinco loops do
programa, 0 que equivale a aproximadamente 15ms. Provavelmente para essas simulacdes, o

relé efetuou uma sequéncia de pick-ups / drop-outs, até a condicdo de trip ser atendida.
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Mesmo relés numéricos comerciais respondem de forma indefinida para faltas proximas a
borda da zona de prote¢do. Por essa razdo, softwares de teste de relés aplicam uma margem de
tolerancia em volta das figuras caracteristicas (Figura 98). Para faltas dentro dessa margem,

qualquer resposta do relé é véalida, seja de operacdo ou ndo operacéo.

Regido de incerteza

Figura 98 — Margem de tolerancia em softwares de teste

Fonte: Autoria prépria

A funcdo 67N operou de forma correta em todas as simulacdes realizadas, com tempos
de operacdo dentro do esperado. A funcdo atuou corretamente para faltas dentro da zona de

protecdo na regido para frente, e se manteve estavel para faltas na dire¢do reversa ou com

valores de corrente de neutro abaixo do pick-up.
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8 CONCLUSAO E CONSIDERACOES FINAIS

Esta dissertacdo teve como objetivo central o desenvolvimento de um relé de protecéo
de linhas de transmisséo baseado em RNAs. Desde a fase inicial do projeto, uma diretriz foi
estabelecida e seguida — o releé RNA deve ser simples, confiavel, rapido, com desempenho
similar aos relés de protecdo comerciais. Nesse aspecto, essa obra se destaca dos demais
trabalhos publicados, pois néo se limitou a examinar a potencialidade das RNASs para o setor,
mas também provou que a solucdo é viavel a ponto de ser aprovada em teste de validagdo com
simulador RTDS.

Foram percorridas diversas etapas durante a elaboracao desse trabalho, desde a escolha
dos sinais de entrada, treinamento das redes, validacao através de oscilografias de casos reais,
projeto do hardware, programacdo do processador ESP32 e ensaio do relé protétipo pelo
simulador RTDS.

A seguir serdo abordadas as principais licbes aprendidas.

8.1 Operacdo balizada por figuras caracteristicas

A literatura aponta que a propriedade de classificacdo de padrdes pode ser interpretada
através de um ambiente grafico. Cada variavel de entrada corresponde a uma dimensdo do
grafico, como exemplo, a Figura 99 ilustra uma separacdo de classes de duas dimens@es. A
linha de separacéo (representada pela linha verde) divide o plano em duas regides.

50,00
) €40,00

L] ®30,00
[ ) ® 20,00
10,00

40,00 -20,00 0,00 20,00 40,00 60,00

Figura 99 — Separagéo de classes de uma RNA

Fonte: Autoria propria
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Quando uma amostra de entrada se encontra abaixo da linha de separacdo, ela é
associada ao padréo azul. Da mesma forma, para uma posi¢cdo acima da linha, a classe
vermelha é atribuida. Portanto, segundo esse principio de funcionamento, é natural que os
sinais de entrada e saida de uma rede classificadora de padrdes tenham uma relacdo que possa
ser representada graficamente. Foi com base nesse conceito que nesse trabalho optou-se por
funcgBes de distancia com operagdo através do diagrama R/X. O uso de figuras caracteristicas
delimitam os limites de operacdo e direcionam o processo de treinamento, pois a linha de
separacdo de classe deve corresponder a propria figura caracteristica. A funcdo 67N
desenvolvida nesse trabalho também possui a operacdo delineada através de uma figura

geomeétrica.

A grande maioria dos trabalhos publicados sobre o tema ndo fazem uso do diagrama
R/X ou qualquer outro tipo de plano gréfico, o que aparentemente, € um contrassenso. A
opcdo de sinais mais utilizada é a conexdo direta dos médulos das tensdes e correntes
trifasicas. Obviamente, ndo ha uma relacdo direta, que possa ser visualizada graficamente, que
relaciona esses sinais de entrada a decisdo de trip. Esse tipo de treinamento fica muito
“viciado” aos parametros do modelo elétrico aplicado, ndo sendo uma opcdo segura de
implementacdo pratica. Por exemplo, numa linha de transmissdo, quando a topologia elétrica
¢ alterada, seja por desligamento de um gerador ou linha adjacente, os niveis de tensdo e
corrente se alteram do modelo de teste, 0 que pode provocar operacGes indevidas desse tipo
de rede neural. A boa imunidade as varia¢fes de topologia é outro ponto positivo que endossa
a solucdo com base em plano de impedancia.

8.2 Treinamento e validacdo das redes neurais

A ferramenta Solver demonstrou ser uma aplicacdo muito pratica para a implantacdo
da técnica backpropagation. Um ponto muito interessante € que ela permite ao usuario
acompanhar a velocidade de convergéncia do algoritmo de treinamento. Essa funcionalidade
foi muito util na etapa de planejamento das RNAS, pois 0s sinais de entrada, nimero de
neurénios e funcBes de ativacdo, foram alteradas diversas vezes visando uma convergéncia
cada vez mais rapida do treinamento. De certo modo, a velocidade de convergéncia serve

como um indicador de qualidade durante o planejamento de uma rede neural.

A etapa de validacdo das redes com oscilografias de casos reais foi muito importante
por possibilitar a analise dindmica das RNAs. Logo nos primeiros testes ocorreram algumas

atuacdes indevidas que trouxeram a tona uma questdo bastante relevante — a capacidade de
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generalizacdo das RNAs. Uma oscilografia de caso real contempla trés momentos: a pré falta,
a falta e a pds falta. A pré falta é caracteriza pela condi¢cdo normal de operagdo, periodo em
que flui pela linha apenas a corrente de carga. No momento de falta ocorre a perturbacéo no
sistema, com incidéncia de correntes de curto — circuito. O periodo de pos falta é o periodo
em que o disjuntor esté aberto e ndo mais flui corrente pela linha. O problema esta no fato das
RNAs elaboradas nesse trabalho terem sido treinadas por meio de um programa de curto —
circuito, apenas com simulacbes de faltas. Portanto, as amostras dos estagios de pré e pés

faltas foram bastante diferentes das aplicadas no treinamento.

Durante exame do processo de treinamento, foi constatado que a resposta “sem trip”
estava generalizada até algumas centenas de ohms ao redor das figuras caracteristicas mho e
quadrilateral. Por essa razdo, para impedancias maiores, o relé apresentava comportamento

aleatorio.

A primeira técnica aplicada para correcdo do problema foi a adicdo de amostras
afastadas das amostras de treinamento. Conforme a Figura 100, o treinamento da rede
quadrilateral foi refeito com a incluséo de quatro amostras distantes em 150 ohms do centro
do diagrama R/X (cor azul). A inclusdo dessas amostras ampliou de forma significativa a

generalizacdo da classe “sem trip”, propiciando uma resposta segura das RNAs para valores
da ordem de 10k ohms.

Diagrama R/X
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Figura 100 — Inclusdo de novas amostras de treinamento

Fonte: Autoria propria
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A ampliacdo da generalizagdo das RNAs, embora tenha melhorado em muito o
desempenho das redes, ndo evitou as operac¢Ges indevidas nos estagios de pos falta (sem
corrente), onde a impedancia vista pelo relé tende ao infinito. A solucéo foi limitar os sinais
de entrada das RNAs mho e quadrilateral (Z real e Z imaginario) em 10k ohms. Dessa forma,

mesmo para medig¢Oes de impedancias altas, as redes respondem de forma correta.

Na etapa de implementacdo em hardware, uma nova proposta foi testada e
implementada, obtendo resultados ainda mais satisfatorios. Ao invés limitar os sinais de
entrada em 10k ohms, numa regido bem distante das zonas de protecdo, os estagios de pré-
processamento agora restringem os sinais de entrada em 150 ohms. Assim, a impedéancia vista
pelo relé estd sempre limitada ao quadrado vermelho demonstrado na Figura 101. Essa
alternativa é mais segura por nao depender tanto da capacidade de generalizacdo das RNAs. A
melhoria da performance das RNAs foi comprovada nos ensaios realizados com o simulador
RTDS.
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Figura 101 — Aplicagdo de limitadores na impedancia medida

Fonte: Autoria prépria
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8.3 Definicdo do algoritmo estimador fasorial

A primeira versao do programa desenvolvido para o ESP32 fazia uso da Transformada
Discreta de Fourier de onda completa. A frequéncia de amostragem era de 1800 Hz, o que
equivale a 30 amostras por ciclo.

Logo nos primeiros testes envolvendo o RTDS, foi observado uma instabilidade das
funcbes de protecdo em fungdo da componente exponencial de falta. Ao repetir uma mesma
simulacdo com angulo de incidéncia de falta arbitrario, o relé apresentava comportamentos

diferentes.

A limitacdo da técnica DFT frente a componente exponencial pode ser observada
numa simulacdo de falta monofasica a 85% da linha. A Figura 102 exibe a variacdo da
corrente de falta ao longo do tempo, nota-se que o periodo transitério dura aproximadamente
trés ciclos. O diagrama R/X exibido na Figura 103 demonstra que a impedancia de falta
realiza movimentos circulares até a convergéncia para o ponto de falta. Cada volta completa

ao redor do ponto de falta corresponde a um ciclo de senoide do periodo transitorio.
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Fonte: Autoria propria Fonte: Autoria propria

Duas alternativas iniciais para contornar o problema foram avaliadas. A primeira
consiste em temporizar as func¢des de protecdo com tempo maior do que o periodo transitorio
maximo. Essa temporizacédo adicional ndo foi implementada pois impacta o tempo de resposta

das func¢des por no minimo 50ms (tempo de trés ciclos de senoide).
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A segunda alternativa que foi testada com éxito se trata da adicdo de um filtro
sintonizado em 60HZ - segunda ordem, implementado no préprio RTDS. Dessa maneira, 0s
canais analogicos fornecidos pelo RTDS ja estariam filtrados, sem a componente exponencial.
Essa solucdo, apesar de funcionar, foi recusada por “mascarar” o modelo elétrico aplicado no

simulador.

Na segunda versao do programa do relé RNA, o algoritmo DFT foi substituido pelo
filtro cosseno. Para o calculo dos fasores, o filtro cosseno utiliza uma janela de um ciclo de
senoide + ¥ de ciclo. Apesar de ser mais lento, o filtro cosseno apresentou uma excelente
imunidade as componentes exponenciais. Observa-se na Figura 104 que a trajetéria da

impedancia ndo mais efetua circulos concéntricos ao redor do ponto de falta.

Diagrama R/X
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8.4 Comentarios finais e propostas de trabalhos futuros

Este trabalho demonstra que a propriedade de classificagdo de padrGes pode ser
aplicada para desempenhar os mais diversos algoritmos de protecdo que operam através de
figuras caracteristicas. Além das funcdes 21 e 67N aqui examinadas, a funcdo diferencial

também possui um grande potencial para aplicacdo de RNAs.

A propriedade de aproximagdo universal de fungbes foi explorada com éxito no
localizador de faltas. Uma caracteristica muito interessante é o fato do treinamento poder ser
realizado mesmo sem o conhecimento prévio das equagfes que regem o modelo. Essa
propriedade pode ser aplicada em outros processos como medi¢cdo da impedancia de falta,
calculo de temporizacdo de curvas inversas, protecdo de sobrecarga de transformadores e

banco de capacitores, entre outros...
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Uma terceira propriedade das RNAs que ficou de fora do escopo dessa obra é a
capacidade de processamento de séries temporais. So raros os trabalhos voltados para o setor
de protecdo que investigam essa propriedade. Através das amostras de um ciclo de senoide,
uma rede neural pode determinar o valor RMS, valor de pico, frequéncia do sinal... Uma rede
neural pode até mesmo prever o valor de uma amostra futura. Rao et al (2017) utilizam de
forma muito inteligente a capacidade de previséo para a funcdo 68 (bloqueio por oscilagéo de
poténcia). Outra proposta de aplicacdo de séries temporais € 0 uso de RNAs na deteccdo de

saturacdo de circuitos de corrente.

Conforme exposto, RNAs sdo amplamente aplicaveis para protecdo de sistemas
elétricos. Apesar dos diversos trabalhos publicados sobre o tema, certamente ainda ha muito a

ser explorado.

Como fruto dessa obra, no anexo A esta o informe técnico apresentado no XVI STPC

2022, de mesmo titulo desta dissertacéo.
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APENDICE A: INFORME TECNICO APRESENTADO NO XVI STPC - 2022

UMA PROPOSTA DE RELE DE PROTEGAO DE LINHAS DE TRANSMISSAO UTILIZANDO REDES NEURAIS

ARTIFICIAIS

Eduardo D. Grava* Trevor Matheus C. V. C. D. Paulo M. Silveira Frederico O. Passos

Furnas / UNIFEI Furnas UNIFEI UNIFEI

RESUMO

Este trabalho sugere a aplicagdo de redes neurais artificiais (RNAs) como principio de funcionamento de um relé
de protecéo de linhas de transmissdo. O relé proposto possui as fun¢des de classificacdo de faltas, localizagéo,
protecdo de distancia e sobrecorrente de neutro. Cada aplicacdo € desempenhada por uma RNA Perceptron
multicamadas (PMC). Um programa desenvolvido na linguagem Visual Basic é empregado na avaliagdo das
redes neurais frente a perturbagdes reais do sistema elétrico fazendo uso de arquivos de oscilografias. Os testes
realizados confirmam a viabilidade da proposta para prote¢ao de linhas de transmissao.

PALAVRAS-CHAVE: Redes Neurais, Relé de distancia, Protecao

1.0 - INTRODUCAO

Um sistema elétrico de poténcia (SEP) pode ser considerado como o conjunto de todas as instalagbes e
equipamentos necessarios para a geragado, transmissao e distribuicdo de energia elétrica. Entre os equipamentos
que compdem um SEP, linhas de transmisséo sdo os mais sujeitos a ocorréncia de faltas, especialmente devido
a grande extensdo e o ambiente em que se encontram.

Relés de distancia (21 segundo a norma ANSI) sdo largamente utilizados para protecdo de linhas de
transmissdo. Através do padrao das grandezas de tenséo e corrente medidas no ponto de instalacédo, um relé de
distancia deve determinar se a linha esta ou ndo sob situacao de falta. Por essa razéo, um relé de distancia pode
essencialmente ser considerado um dispositivo classificador de padrées.

A capacidade de classificar padrdes é um atributo inerente a uma rede neural artificial. Através do exame dos
sinais de entrada, a RNA pode reconhecer padrbes “ocultos” e associar uma classe correspondente para cada
padrdo. No caso de um relé de distancia, a RNA pode determinar se um padrdo de amostras de tensdo e
corrente pertence a classe “Trip” ou “Sem Trip”, ou até mesmo a diregdo da falta como sendo a “Frente” ou
“Reversa”.
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Redes neurais artificiais possuem uma capacidade enorme de aplicacdo para a area de protecdo de sistemas
elétricos, com a publicacdo de diversos trabalhos que véo desde os anos 1990 até os dias atuais. As referéncias
(1), (2) e (3) demonstram a aplicabilidade de redes neurais para prote¢édo de distancia. Em (4) uma rede neural é
utilizada para protecdo de sistemas de distribuicdo perante geragao distribuida. Em (5) uma RNA é sugerida para
a aplicacdo ANSI 68 - bloqueio por oscilag&o de poténcia.

2.0 - REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Neurénios artificiais sdo modelos l6gico-matematicos inspirados no neurdnio biolégico. Possuem caracteristica
ndo - linear e fornece resposta continua com base na funcédo de ativacéo inerente. Uma representacdo de um
neurdnio artificial € ilustrada na Figura 1.

Os sinais de entrada (X;,X,,..) sdo provenientes do meio externo, os quais sdo normalizados visando a
eficiéncia do processo de treinamento. Os pesos sinapticos (W;, W,, ...) ponderam as entradas, atribuindo maior
relevancia a determinados sinais. O combinador linear realiza a somatéria dos sinais ponderados junto com o
limiar de ativacéo (0). Este ultimo atua como um valor de referéncia para o combinador linear, é ele quem define
se o potencial de ativacdo assume valores positivos ou negativos. Por fim, a fungdo de ativacdo g(u) tem a
finalidade de restringir os valores de saida da rede dentro de um intervalo pré estabelecido.

-0
Xy —»wy j‘ l
' u
X3 wp > Z >  gl) — Y

Xn — Wy,

FIGURA 1 — Neurdnio Artificial

2.1 - Perceptron multicamadas

As redes Perceptron multicamadas (PMC) possuem pelo menos uma camada escondida (também denominada
camada oculta) de neurénios (Figura 2). Consequentemente, 0s neur6nios estao distribuidos entre as camadas
escondidas e a camada de saida.

N\

> 1 —=Saida

= > < =
P Camada

29 camada  de saida

Sinais de entrada {

19 camada .
escondida

escondida

FIGURA 2 — Rede Perceptron Multicamadas
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Observa-se que o fluxo de informagdes tem inicio na camada de entrada, passa pelas camadas escondidas,
finalizando na camada de saida. Portanto redes PMC pertencem a arquitetura feedforward multicamadas. Os
neurbnios ndo necessariamente sdo binarios, podendo assumir qualquer fungdo néo linear como sigmoide e
tangente hiperbdlica.

3.0 - RELE DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Nesse trabalho sdo apresentadas cinco aplicacbes de redes neurais artificiais para protecdo de linhas de
transmissdo. Os modulos Classificador de Faltas, Relé Mho, Relé Quadrilateral e Relé 67N exploram a
capacidade das redes neurais de reconhecer padrdes, onde uma Unica saida digital € acionada para cada classe
de padrdes.

Ja o modulo Localizador de Faltas emprega a propriedade de aproximacéo de fungdes das redes neurais, na
qual a RNA pode aprender uma funcdo matematica ou até mesmo um algoritmo complexo. Diferentemente dos
outros modulos, O Localizador de faltas possue na sua saida sinais analégicos.

O processo de treinamento das redes foi realizado através do algoritmo Generalized Reduced Gradient, da
ferramenta Solver, do Microsoft Excel. O treinamento Offline foi realizado através da apresentacdo de lotes de
amostras “batches”, no qual amostras de sinais de entrada foram fornecidas as redes juntamente com a resposta
desejada.

3.1 - Modelagem do sistema elétrico

O modelo elétrico adotado consiste numa representacdo da linha de transmisséo de 345 kV Corumbé - Brasilia
Sul, da empresa Furnas Centrais Elétricas. A linha possui 254 km e é de suma importancia para o abastecimento
de energia do estado de Goias e do Distrito Federal. A Figura 3 ilustra o0 modelo elétrico. A linha de transmisséo
de circuito simples interliga as barras S (terminal Corumba) e R (terminal Brasilia Sul). Os sistemas elétricos
conectados nas barras sdo simplificados através dos equivalentes Thévenin. Os parametros do sistema foram
obtidos através do caso base de curto-circuito do ONS BR2006A.

Es S Eg
7

\ | |
.o\
( 21 /}

(67N)

N

FIGURA 3 — Modelo elétrico

TABELA 1 —Dados da LT TABELA 2 — Impedancias equivalentes
C imento | 254k Zs1 0,0015 +0,022Z pu
Om;:;g':nen > U,U[I'?mpu /82 0,0075 +0,0222 pu
g 00765 Zsl 00073 +j0.0791 pu
=01} 00778 Eﬂ Zrl 00006 + 00087 pu
(] 03096 el 00006 + 00037 pu
py lfl] 00008 +j0.0086 pu
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Para a realizacdo das simulagfes de falta, optou-se pelo desenvolvimento de um programa de curto-circuito
dentro do préprio Excel, de forma a facilitar a elaboracéo dos datasets (ou batches), que consistem em tabelas
de entrada e saida utilizadas no treinamento e testes das redes neurais.

No programa de curto-circuito sdo passiveis de simulagdo as faltas internas e externas dos tipos trifasicas,
bifasicas (loops AB, BC e CA) e monofasicas (loops AN, BN e CN). Os parametros de entrada das simulaces
sdo: i) ponto de falta; ii) Tipo de falta - ABC, AB, BC, CA, AN, BN, CN; iii) Resisténcia de falta.

3.2 - Classificador de Faltas

O mddulo Classificador de Faltas tem o objetivo de identificar as fases envolvidas na ocorréncia de faltas
(curtos-circuitos na maioria das vezes). O treinamento da rede foi realizado com sucesso com seis neurbénios na
camada oculta. Portanto, a rede neural é composta por 13 neurdnios, sendo seis na camada oculta e sete na
camada de saida (Figura 4). Os neurbnios da camada oculta empregam a funcdo Relu e os neurdnios da
camada de saida a funcdo SoftMax.

ABC
AB
BC
CA
AN

BN

CN

FIGURA 4 - Classificador de Faltas

Os sinais de entrada fornecidos a rede sdo os médulos (valores RMS) dos canais de tensdo e corrente. Assim
sendo, o papel da rede neural é identificar os padrdes de sete tipos de faltas (ABC, AB, BC, CA, AN, BN, CN), de
modo a ativar apenas a saida correspondente.

3.3 - Localizador de Faltas

O modulo Localizador de Faltas é responséavel por duas medic¢des, a distancia do ponto de falta e a resisténcia
de falta. A rede Perceptron multicamadas possui oito neurdnios na camada oculta e dois na camada de saida.
Um bloco de pré-processamento calcula a impedancia do loop de falta e entrega a rede as componentes Z real e
Z imaginaria. Todos os dez neurdnios utilizam a fungdo tangente hiperbdlica, cujas saidas variam entre -1 e 1.
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FIGURA 5 — Localizador de Faltas

3.4 - Relé Mho

O mdédulo Relé Mho é um relé de disténcia cuja caracteristica tem o formato circular e toca a origem do plano R-
X (Figura 6). Os pontos em verde representam as simulagdes realizadas na etapa de treinamento da rede. A
caracteristica Mho de referéncia (alvo do treinamento) possui a mesma inclinagcao do angulo da linha (84,77°) e o
alcance da zona de protegdo cobre 80% da LT.

Diagrama R/X

Eixo X (0}

-60,00 -40,00 -20,00 0,00 20,00 40,00 60,00
-30,00

-50,00
Eixo R (Q)

FIGURA 6 — Caracteristica Mho

O processo de treinamento demonstrou que cinco neurdnios na camada oculta sdo suficientes para a
aprendizagem da caracteristica mho. A rede PMC projetada esté ilustrada na Figura 7. Da mesma forma que o
maédulo Localizador de Faltas, os dados de entrada consistem nas componentes real e imaginaria da impedancia
de falta.
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FIGURA 7 — Relé Mho

A finalidade da rede € identificar se a impedancia esta dentro ou fora da caracteristica mho, portanto ela opera
como classificador de padrdes. As duas saidas digitais indicam se a rede esta “operada” ou “ndo operada”. Os
neurdnios da camada oculta possuem a fungéo tangente hiperbdlica e os neurdnios de saida a fungéo Softmax.
A rede Relé Mho é a menor entre as redes aplicadas nesse trabalho, sendo apenas 20 pesos sinapticos.

3.5 - Relé Quadrilateral

O mddulo Relé Quadrilateral € um relé de distancia cuja caracteristica envolve a combinagdo de quatro unidades
de medida, uma unidade reatancia para o limite superior, duas unidades tipo resisténcia para os limites laterais e
uma unidade direcional para o limite inferior. A Figura 8 exibe a zona quadrilateral e os pontos de simulacao
aplicados na etapa de treinamento da rede PMC.

Diagrama R/X
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FIGURA 8 — Caracteristica Quadrilateral
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O processo de treinamento da rede Quadrilateral foi realizado em quatro etapas. Inicialmente a rede foi treinada
com somente a linha resistiva esquerda, o que foi possivel com um neurdnio na camada oculta. A seguir foram
adicionadas a linha de reatancia, a linha resistiva direita e a linha direcional. Para cada linha adicionada, mais
neurdnios foram agregados na camada oculta. O treinamento completo da caracteristica foi obtido com oito
neurdnios na camada oculta (Figura 9).

N1
N2
N3
7 real ‘ n Q1 \_Sem Trip
pré
Processamento Zimag I N5 02 Trip
N6
N7

N8

FIGURA 9 — Relé Quadrilateral

O objetivo da rede neural PMC é identificar se a impedancia de falta esta dentro ou fora da caracteristica
quadrilateral. De forma analoga aos modulo Localizador de Faltas e Relé Mho, os parametros de entrada séo as
componentes real e imaginaria da impedancia de falta. Os oito neurdnios da camada oculta foram
implementados com a funcdo tangente hiperbdlica e os dois neurbnios da camada de saida com a funcao
Softmax. As duas saidas digitais correspondem aos sinais de “Trip” e “Sem Trip”.

Um beneficio observado no uso do bloco de pré-processamento estd na flexibilizacdo de ajuste da forma
caracteristica. A rede quadrilateral foi treinada com o alcance reativo de 80% da linha (LT corumba - Brasilia Sul)
e alcance resistivo de 40 ohms priméarios. Para a implementacdo de uma caracteristica em zona 2, por exemplo,
supondo o alcance de 120% da LT e 60 ohms primarios, ndo é necessario a repeticdo do algoritmo de
treinamento. Fatores multiplicadores podem ser aplicados nos sinais de entrada de modo a implementar o novo
ajuste desejado. A zona 2 é obtida multiplicando Z real e Z imag por um fator 0,66 (40/60 e 0,8/1,2). Através
desse método qualquer ajuste pode ser implementado, ndo havendo a necessidade de repeticdo da fase de
treinamento.

3.6 - Relé Sobrecorrente de Neutro

Os moédulos Relé Mho e Relé Quadrilateral apresentam alcance resistivo restrito, a caracteristica quadrilateral foi
ajustada em 40 ohms primarios e a caracteristica Mho possui um alcance ainda menor. Faltas monofésicas
envolvendo altos valores de resisténcia de falta ndo sdo cobertas pelos relés de distancia. Portanto, o Relé de
Sobrecorrente de Neutro (67N) é proposto nesse trabalho como complemento as protegcdes de distancia,
oferecendo um maior alcance resistivo para faltas com circulagéo de corrente de neutro (310).

O método de polarizagdo adotado utiliza as grandezas de sequéncia zero para a determinagéo da direcdo da
falta. As duas semirretas, posicionadas em 122° e 338°, delimitam as areas de direcionalidade “Frente” e “Tras”.
A caracteristica circular representa o pick-up da funcao, ajustado em 1200A. Faltas com corrente de neutro
superior ao ajuste de pick-up sdo posicionadas dentro da caracteristica circular e faltas abaixo do ajuste s&o
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posicionadas fora da caracteristica. A operagdo da fungdo ocorre na regido “Trip”, na qual ambas as condigdes
de pick-up e direcionalidade para frente sdo satisfeitas. Os pontos verdes representam as amostras realizadas
na fase de treinamento, foram realizadas 112 simula¢des de faltas internas e externas.

Direcionalidade

FRENTE

TRAS

FIGURA 10 - Diagrama de direcionalidade Relé 67N

A arquitetura da rede neural PMC esta detalhada na Figura 11. Os dez neurdnios da camada oculta foram
implementados com a funcdo tangente hiperbdlica e os quatro neurbnios da camada de saida com a fungéo
Softmax. Ao todo sdo 60 pesos sinapticos. A saida da rede abrange quatro sinais digitais, sendo dois relativos a
direcionalidade “Frente” e “Reversa”, e dois relativos a operacéo do relé, “Trip” e “Sem Trip”.

Y 01 Dir. Frente

INp,, real 4 02 Dir.Reversa

Pré

>
Processamento  |INp,q ima, -
|2t IMAg_ ) 03 Trip

Sem Trip

FIGURA 11 — Relé 67N

4.0 - VALIDACAO DOS MODULOS DE PROTECAO

O objetivo dessa etapa € avaliar o desempenho dos mdédulos de protecdo para perturbagdes reais envolvendo a
linha de referéncia, a LT 345 kV Corumba - Brasilia Sul. Um programa foi desenvolvido na linguagem VBA para o
upload das oscilografias e aplicagdo das amostras nos modulos de protecdo. A execugdo do programa segue o
fluxograma da Figura 12. O processamento dos sinais estd demonstrado no diagrama de blocos da Figura 13.
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FIGURA 12 — Fluxograma

4.1 - Caso Prético
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Modulo Impedéncia Corrente
dos canais do loop de de neutro
VA VB,VC falta polarizada
18,IB,IC
Classificador Localizador Relé de Relé de Relg
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FIGURA 13 — Diagrama de blocos

O caso escolhido se trata de uma perturbagcdo ocorrida no dia 22/04/2021 as 23h24min. Os dados da
perturbagdo segundo a concessionaria Furnas, responsavel pela operagdo e manutencdo da LT, estdo
resumidos no Tabela 3:

TABELA 3 — Dados da ocorréncia

Tipo de Falta

monofasica

Fases Envolvidas

Fase Vermelha “A”

Protecdes Operadas

Zona 1 upp e upa

Localizagéo Calculada

12,4% do terminal Corumba

ApoOs a carga da oscilografia, o programa exibe o diagrama R/X (Figura 14) e o diagrama de direcionalidade 67N
(Figura 15). Esses diagramas servem como referéncia para a resposta das redes neurais, ou seja, é a resposta
desejada. Observa-se no diagrama R/X que a impedancia de falta invade a caracteristica quadrilateral, portanto
€ esperado que a rede neural Quadrilateral opere para a simulagao (o programa permite escolher entre a funcao
quadrilateral e a Mho). No diagrama de direcionalidade, as amostras de corrente de neutro se concentram na
regido “Frente”, portanto também deve ocorrer a operagéo da rede neural 67N.
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Diagrama R/X Diagrama Direcionalidade 67N

-50,00 0,00 50,00
-20,00

Reverso

~40,00

-60,00

FIGURA 14 — Diagrama R/X de referéncia FIGURA 15 - Diagrama direcionalidade referéncia

A resposta dos médulos de protecdo € apresentada pelo grafico de canais digitais da Figura 16. No instante de
tempo “1” ocorre a partida da fungao 67N diregédo para frente, operacéo da funcdo 67N e a partida da protecao
de distancia. No instante “2”, aproximadamente 20ms apés o instante “1”, a prote¢do de distancia opera. No
instante “3”, observa-se que a protec¢do de distancia desopera e volta a partir logo em seguida, esse instante é
caracterizado pelo lago que a impedancia efetua antes de sair da caracteristica (Figura 14). No instante “4”
ocorre o reset das protecoes.

Digitais
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FIGURA 16 — Diagrama R/X de referéncia

O moédulo Localizador de Faltas calculou a falta como sendo a 14,3% da LT com 3,12 ohms de resisténcia de
falta, resposta compativel com o diagrama R-X da Figura 14 e com o célculo efetuado por Furnas. O mdédulo
Classificador de Faltas identificou corretamente a falta monofasica na fase “A”.

5.0 - CONCLUSAO

Esse trabalho teve como objetivo apresentar cinco propostas de aplicacdes de redes neurais artificiais para o
setor de protecdo de sistemas elétricos. As redes demonstradas, embora de arquitetura simples, comprovam
serem perfeitamente capaz de aprender os algoritmos mais relevantes de um relé de protecdo de linhas de
transmisséo.

A escolha dos sinais de entrada de cada RNA teve um papel importante durante a etapa de treinamento. Quanto
mais complexo € o processo a ser aprendido por uma RNA, mais dificultoso é o processo de treinamento,
exigindo a adicdo de mais neur6nios. Uma escolha otimizada dos sinais de entrada facilita em muito o processo
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de treinamento. Tomando como exemplo o médulo Relé Mho, inicialmente foram escolhidas coordenadas
polares de impedancia como sinais de entrada, ou seja, mddulo e respectivo angulo. Com coordenadas polares
nao houve convergéncia do algoritmo de treinamento, a rede neural ndo foi capaz de compreender a
caracteristica Mho. Com a mudanga para coordenadas retangulares, o processo de treinamento foi realizado
facilmente, indicando que a propriedade de reconhecimento de padrdes € melhor interpretada pela RNA com
uma representacéo espacial em coordenadas cartesianas.

A propriedade de aproximagao universal de fungdes também foi explorada nesse trabalho no médulo Localizador
de Faltas, na qual a rede aprendeu dois algoritmos, o0 método de localizacéo de faltas através da reaténcia e o
método de medicdo de resisténcia de falta. A parte interessante da etapa de treinamento desse médulo é que em
nenhum momento foram fornecidos para a rede informac¢des da impedancia da linha, ou equacbes dos
algoritmos a serem aprendidos. Esse € o grande beneficio das RNAs, para uma rede neural aprender
determinado processo, ndo ha a necessidade do conhecimento prévio das equag¢des que regem 0 processo, 0
gue importa é o conhecimento do comportamento dele, o que é feito através de um mapa com diversas amostras
de entrada e suas respectivas saidas.

Durante a etapa de validacdo das redes, todos os moédulos de protecdo tiveram desempenho satisfatério
conforme esperado. Na fase de pré-falta, ndo houve operacdo das protecdes. Na ocorréncia da falta a protecao
67N determina a direcionalidade para frente e opera de forma instantanea. Ja a protecdo de distancia opera apés
20ms, uma temporizacao de 20ms foi adicionada intencionalmente ao trip para a medigdo correta da impedéancia
de falta ap6s decorrido um ciclo de falta — o estimador fasorial empregado no pré-processamento € do tipo DFT
de ciclo completo. O médulo Relé Mho néo foi avaliado no caso apresentado porque o programa de validagéo
permite apenas a escolha de um relé de distancia, portanto optou-se pelo Relé Quadrilateral. O Classificador de
Faltas identificou corretamente a fase “A” sob falta. O Localizador de Faltas realizou uma medicédo de distancia e
resisténcia de falta muito préoximas ao calculado pela concessionaria Furnas, demonstrando um bom
desempenho.

Os resultados atestam que redes neurais artificiais sdo amplamente apliciveis para protecdo de sistemas
elétricos. Apesar dos diversos trabalhos publicados sobre o tema, ainda ha muito a ser explorado, como por
exemplo a capacidade das redes neurais de processar séries temporais, sd0 pouquissimos trabalhos que
examinam essa propriedade.
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