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ABSTRACT

This work presents the application of a neuro-fuzzy model
for alarm processing and fault location in power systems.
Different techniques to establish the fuzzy relations among
alarm patterns and fault occurrences in power systems are ex-
amined. Fuzzy relations are constructed and form a database
that is employed to train artificial neural networks. The ar-
tificial neural networks have alarm patterns as inputs and
each output neuron is responsible for estimating the degree
of membership of a specific system component into the class
of faulted components. Tests are performed with a 7-bus test
system and with part of a real brazilian system.

KEYWORDS: Power system protection; Alarm processing;
Fuzzy logic; Artificial neural networks.

RESUMO

Este trabalho apresenta a aplicação de um modelo neuro-
fuzzy para o processamento de alarmes e localização de de-
feitos em sistemas de potência. Diferentes técnicas são inves-
tigadas para o estabelecimento de relações fuzzy entre pa-
drões de alarme e defeitos no sistema. Uma base de dados
contendo as relações fuzzy é empregada para o treinamento
de redes neurais artificiais. Os vetores de entrada das redes
neurais são constituídos por padrões de alarmes associados a
diferentes eventos e cada neurônio de saída é responsável por

estimar o grau de pertinência de um componente específico
na classe de componentes defeituosos. Testes são realizados
utilizando um sistema de 7 barras e também um sistema real.

PALAVRAS-CHAVE: Proteção de sistemas de potência, Pro-
cessamento de alarmes, Lógica fuzzy, Redes neurais.

1 INTRODUÇÃO

Em sistemas elétricos de potência, muitas mensagens e alar-
mes são transmitidos ao centro de controle após a ocorrên-
cia de distúrbios. Estes distúrbios são, em geral, provocados
por defeitos que podem ser de diferentes tipos e ocorrer em
qualquer parte do sistema. Os equipamentos de proteção são
responsáveis por detectar a ocorrência de um defeito e isolar
somente a parte defeituosa do sistema. É também muito im-
portante restaurar as condições normais de operação do sis-
tema o mais rapidamente possível. Portanto, é fundamental
que a localização do defeito seja determinada de forma rá-
pida e precisa. No centro de controle o operador geralmente
necessita tirar conclusões e tomar decisões a partir da análise
de um conjunto muito grande de informações, o que pode le-
var um tempo demasiadamente grande. Além do grande vo-
lume de informações a serem processadas, outros problemas
como: falhas no sistema de proteção, problemas de comuni-
cação, aquisição de dados corrompidos, etc. podem tornar a
localização de defeitos uma tarefa bastante complicada.
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A aplicação de sistemas inteligentes para o diagnóstico de
defeitos tem sido proposta na literatura. Como tentativas ini-
ciais, sistemas especialistas baseados em regras foram pro-
postos (CIGRE, 1991; Handschin & Hoffmann, 1992; Kirs-
chen & Wollenberg, 1992; Liu & Tomsovic, 1987; Pfau-
Wagenbauer & Brugger, 1991). Nestas aplicações, o conhe-
cimento e a experiência do especialista humano são explora-
dos para a construção de uma base de conhecimento e formu-
lação de um conjunto de regras que formarão o mecanismo
de inferência a ser utilizado para a obtenção de diagnósticos.
Quando um defeito ocorre, um padrão de alarmes é transmi-
tido ao centro de controle, regras são disparadas e um diag-
nóstico é produzido. Contudo, os sistemas especialistas são
capazes de produzir resultados satisfatórios apenas para as
situações previstas durante o desenvolvimento da base de co-
nhecimento. A maior limitação destas aplicações reside na
dificuldade de tratar padrões de alarmes novos ou corrompi-
dos.

Alguns métodos baseados na aplicação de Redes Neurais Ar-
tificiais (RNAs) também foram propostos para o processa-
mento de alarmes (CIGRE, 1993; Handschin et al., 1994;
Mazon et al., 2003; Rodrigues et al., 2001; Silva et al., 1995;
Souza et al., 2001). As RNAs apresentam capacidade de ge-
neralização e respondem bem para padrões inéditos. Entre-
tanto, na ocorrência de certos padrões de alarme, pode ser
difícil interpretar as respostas obtidas pelas saídas da rede
neural. Isto ocorre porque os classificadores neurais são trei-
nados para fornecer saídas binárias, o que faz com que certos
resultados (saídas com valores intermediários, na faixa entre
0 e 1) não permitam uma interpretação adequada para pos-
terior diagnóstico. Métodos baseados na aplicação de lógica
fuzzy também foram propostos (Chow & Park, 1997; Meza
et al., 2002; Chin, 2003; Sun, 2004). No entanto, estes méto-
dos não apresentam bom desempenho na presença de dados
corrompidos ou no caso de falhas na comunicação de dados
(informação não recebida).

Este trabalho investiga a utilização de um modelo Neuro-
Fuzzy para o processamento de alarmes e localização de
defeitos em sistemas de potência. É proposto um procedi-
mento para a construção de redes neurais, as quais são ca-
pazes de realizar o mapeamento fuzzy de alarmes recebidos
após um defeito para saídas (respostas) que refletem o grau
de incerteza da inferência realizada, fornecendo subsídios re-
alistas para a identificação do defeito. O modelo utilizado
contempla a introdução de conhecimento qualitativo sobre
o problema tratado (lógica fuzzy) e apresenta característi-
cas como robustez, tolerância a falhas e generalização (redes
neurais). A metodologia proposta pode ser aplicada a sis-
temas de transmissão ou distribuição. No desenvolvimento
deste trabalho foi enfocada a aplicação a sistemas de trans-
missão, sendo apresentados resultados de simulações com
um sistema teste e com parte de um sistema real.

2 PROTEÇÃO DE SISTEMAS ELÉTRICOS
DE POTÊNCIA

Os sistemas de proteção são projetados de forma a isolar
componentes defeituosos na rede elétrica. Entre as caracte-
rísticas mais desejáveis de um sistema de proteção destacam-
se: velocidade de atuação, seletividade e coordenação. Após
a ocorrência de um defeito, os componentes defeituosos de-
vem ser isolados o mais rapidamente possível para evitar o
risco de danos aos equipamentos do sistema durante a con-
dição de defeito. Além disso, deve-se levar em consideração
que a interrupção no fornecimento de energia elétrica deve
ser minimizada ou se possível, evitada. Portanto, os equipa-
mentos de proteção como relés e disjuntores devem ser sele-
tivos, ou seja, devem garantir que apenas os componentes sob
defeito sejam desligados do sistema elétrico. Os relés de pro-
teção devem ainda operar de forma coordenada, de modo a
oferecer proteção de retaguarda ao sistema. Assim, se o equi-
pamento de proteção responsável por isolar um certo compo-
nente que se encontra sob defeito não operar corretamente,
outros equipamentos de proteção deverão atuar de forma a
eliminar o defeito. Neste caso, o número de componentes
que são desligados é em geral maior, o que pode dificultar a
localização do defeito.

Os relés diferenciais e relés de distância são os equipamen-
tos mais utilizados para a proteção de barramentos e linhas de
transmissão em sistemas de potência. A característica prin-
cipal de um relé diferencial é a sua seletividade. Ele é pro-
jetado para operar somente quando ocorrem defeitos dentro
da zona protegida por ele. É em geral utilizado para a pro-
teção de barramentos, transformadores, geradores e linhas
de transmissão curtas. Os relés de distância são largamente
utilizados para a proteção de linhas de transmissão e geral-
mente consistem de três zonas de proteção: a proteção prin-
cipal (responsável por detectar e eliminar defeitos em 100%
da linha de transmissão, devendo operar de forma instantâ-
nea), a proteção de primeira zona (responsável por proteger
cerca de 80% da linha de transmissão, serve como proteção
de retaguarda instantânea para a proteção principal) e a pro-
teção de segunda zona (geralmente ajustada para proteger
120-150% do comprimento da linha de transmissão, serve
como proteção de retaguarda para linhas de transmissão ad-
jacentes). Um esquema de proteção contra falha de disjuntor
pode também ser utilizado. Quando a falha de operação de
um disjuntor é detectada, um comando é enviado instantane-
amente para a abertura dos disjuntores associados ao barra-
mento do disjuntor sob falha. Este esquema reduz o risco de
danos aos equipamentos do sistema que ficariam submetidos
a uma condição de defeito por um longo período de tempo.
Os alarmes considerados neste trabalho são provenientes da
operação dos dispositivos de proteção ilustrados na Figura 1.
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Figura 1: Dispositivos de proteção

3 INFERÊNCIA FUZZY

Imprecisão e incerteza são duas características que podem
estar presentes nas informações a serem processadas durante
a solução de uma grande variedade de problemas. A teoria
da probabilidade tem sido largamente empregada para a re-
presentação de incertezas. A incerteza nos dados tem sido
representada e tratada utilizando modelos estatísticos, a te-
oria da probabilidade e processos estocásticos. Apesar de
bastante útil, estas teorias e modelos podem não ser capazes
de perceber e representar adequadamente diversos aspectos
das informações fornecidas por especialistas humanos.

A teoria dos conjuntos fuzzy (Zadeh, 1965) foi desenvolvida
para tratar imprecisões, ambigüidades e incertezas nas infor-
mações, sendo adequada para tratar problemas que apresen-
tam uma ou mais das seguintes características (El-Hawary et
al, 1998):

• a interação com especialistas humanos é exigida;

• um especialista está disponível para especificar as regras
que regem o comportamento do sistema e as represen-
tações fuzzy;

• um modelo matemático para o problema não existe ou é
difícil de ser implementado;

• dados imprecisos e com ruído estão presentes.

Através do emprego da lógica fuzzy é possível, em muitos
casos, representar de forma adequada complexas fronteiras
de decisão, ou seja, é possível mapear transições graduais en-
tre estados de decisão. Assim, um elemento de um conjunto
fuzzy pode ao mesmo tempo pertencer a outros conjuntos
fuzzy. O grau de ambigüidade ou imprecisão da associação
deste elemento a cada conjunto fuzzy pode ser descrito pelos

correspondentes graus de pertinência. Em problemas que en-
volvem classificação de padrões é possível, ao invés de tentar
associar cada padrão a uma única classe, calcular o grau de
pertinência associado a cada classe do problema. Isto per-
mite tratar problemas com fronteiras de decisão complexas,
onde a classificação pode ser obtida a partir da análise dos
graus de pertinência calculados. Os fundamentos matemáti-
cos dos conjuntos fuzzy estão largamente cobertos pela lite-
ratura técnica (Zimmermann, 1985).

3.1 Agregação – Famílias de Operadores

Os operadores min e max têm sido usualmente adotados para
representar a interseção e a união de conjuntos fuzzy, res-
pectivamente. Outros operadores foram também propostos,
variando no que diz respeito a generalidade e adaptabilidade,
assim como nas situações onde sua utilização é justificada
(El-Hawary et al, 1998). A adaptabilidade pode ser obtida
através do emprego de famílias de operadores paramétricos,
as quais podem ser bastante úteis para a obtenção de graus
de pertinência em uma grande variedade de problemas. Esta
seção apresenta os operadores paramétricos que serão inves-
tigados neste trabalho para a construção de associações fuzzy
no problema de processamento de alarmes.

3.1.1 Modelo Hamacher

Este modelo utiliza operadores paramétricos, propostos por
Hamacher (El-Hawary et al, 1998). A interseção (norma-t) e
união (norma-s) de dois conjuntos difusos A e B são defini-
das em função de um parâmetro γ, como:

µA∩B(x) = tH(a; b) =
ab

γ + (1 − γ)(a + b − ab)
(1)

µA∪B(x) = sH(a; b) =
a + b + (γ′ − 1)ab

1 + γ′ ab
(2)

onde a=µA(x), b=µB(x), γ≥0, γ′ ≥-1 e γ′=γ -1, sendo
µA(x) e µB(x) os graus de pertinência de x nas classes A
e B, respectivamente.

3.1.2 Modelo Yager

Este modelo utiliza operadores paramétricos, propostos por
Yager (Yager, 1980). A interseção e união de dois conjuntos
difusos A e B são definidas em função de um parâmetro p
como:
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µA∩B(x) = tY (a; b) = (3)

1 − min

{
1, [(1 − a)p + (1 − b)p]

1/p
}

µA∪B(x) = sY (a; b) = 1 − min

{
1, [ap + bp]

1/p
}

(4)

onde a=µA(x), b=µB(x) e p ≥ 1.

3.1.3 Modelo Dubois & Prade

Este modelo utiliza operadores paramétricos, propostos por
Dubois e Prade (Dubois & Prade, 1980). A interseção e união
de dois conjuntos difusos A e B são definidas em função de
um parâmetro α, como:

µA∩B(x) = tDP (a; b) =
ab

max(a, b, α)
(5)

µA∪B(x) = sDP (a; b) = (6)

a + b − ab − min {a, b, (1 − α)}

max {(1 − a), (1 − b), α}

onde a=µA(x), b=µB(x) e 0 ≤α ≤ 1.

3.1.4 Modelo Dombi

Este modelo utiliza operadores paramétricos, propostos por
Dombi (Dombi & Vas, 1983). A interseção e união de dois
conjuntos difusos A e B são definidas em função de um pa-
râmetro λ, como:

µA∩B(x) = tD(a; b) = (7)
1

1 + [(1/a − 1)λ + (1/b − 1)λ]
1/λ

µA∪B(x) = sD(a; b) = (8)
1

1 + [(1/a − 1)−λ + (1/b − 1)−λ]
−1/λ

onde a=µA(x), b=µB(x) e λ ∈ (0,∞).

4 RELAÇÕES FUZZY PARA O PROCES-
SAMENTO DE ALARMES

O processamento de alarmes para a localização de defeitos
em sistemas de potência envolve incertezas que podem ser
ocasionadas por diversos fatores, tais como: operação inade-
quada do sistema de proteção, perda de informação, falha nos
dispositivos de proteção, etc. Estas incertezas podem ser le-
vadas em consideração através da obtenção de relações fuzzy
capazes de representar o grau de associação entre padrões de
alarmes e os componentes do sistema.

Neste trabalho, as relações fuzzy são representadas por dia-
gramas sagitais. Três conjuntos de nós são considerados para
representar os componentes do sistema, relés de proteção e
disjuntores. Os diagramas sagitais são construídos conside-
rando as relações causais entre a operação de relés e disjun-
tores na ocorrência de um defeito, sendo a causalidade deno-
tada por setas. Considerando o sistema teste representado na
Figura 2, um diagrama sagital pode ser construído para cada
componente da rede. A Figura 3 ilustra o diagrama sagital
para o ramo de transmissão A-B.

Figura 2: Sistema teste de 7 barras

Os valores sobre cada linha conectando dois nós são determi-
nados com o auxílio de especialistas em proteção de sistemas
de potência e representam os graus de associação entre com-
ponentes do sistema, relés de proteção e disjuntores. Tais
valores devem ser definidos em função do conhecimento so-
bre os esquemas de proteção sendo utilizados e da experi-
ência extraída do seu histórico de operação. Os dispositivos
de proteção considerados são aqueles previamente apresen-
tados na Figura 1. Para cada componente, as designações
sobre as setas refletem o grau de pertinência de cada relé que
pode atuar em caso de defeito envolvendo o componente. Por
exemplo, a associação entre o defeito em uma linha de trans-
missão e a atuação da proteção de 2a zona é mais fraca do que
a associação com a atuação da proteção de 1a zona, já que a
primeira possui menor seletividade, podendo atuar também

106 Revista Controle & Automação/Vol.17 no.1/Janeiro, Fevereiro e Março 2006



em casos de defeitos em linhas adjacentes. As associações
entre relés e disjuntores são estabelecidas utilizando um pro-
cedimento análogo. A qualidade dos valores atribuídos pode
ser verificada e ajustada em função dos resultados obtidos
após a realização das operações fuzzy para diversos padrões
de alarme. A certeza de que um padrão de alarme indica a
ocorrência de defeito em um dado equipamento deve se re-
fletir na obtenção de um grau de pertinência alto deste equi-
pamento na classe dos equipamentos defeituosos, enquanto
os demais componentes devem apresentar graus de pertinên-
cia baixos. Padrões de alarme mais difíceis (por exemplo,
quando ocorrem falhas no sistema de proteção) se traduzem
em uma proximidade em maior ou menor grau (dependendo
do padrão) entre os graus de pertinência associados ao equi-
pamento defeituoso e aos demais equipamentos. Uma esco-
lha inadequada dos valores da Figura 3 seria detectada pela
ocorrência de mapeamentos incorretos para certos padrões de
alarme, ou seja, pela obtenção de graus de pertinência ele-
vados para equipamentos considerados claramente não de-
feituosos pelos especialistas e/ou graus de pertinência muito
baixos para os equipamentos que, segundo os especialistas,
estariam defeituosos.

O mapeamento fuzzy entre padrões de alarme e cada compo-
nente do sistema pode ser obtido, com o auxílio dos diagra-
mas sagitais, em duas etapas:

(i). Interseção das designações sobre as linhas que formam
um caminho entre o componente, relés e disjuntores
(cujos alarmes foram recebidos); e

(ii). União dos resultados obtidos no passo (i).

Os resultados do passo (ii) determinam o grau de pertinên-
cia do padrão de alarme com relação aos componentes do
sistema.

Existem diversas classes de operadores para a realização da
interseção e união de conjuntos fuzzy. Nesta seção será in-
vestigada a aplicação das famílias de operadores paramétri-
cos descritas na Seção 3. É importante observar que a esco-
lha de valores para os parâmetros em cada modelo pode ser
crucial para a obtenção de graus de pertinência que reflitam
adequadamente as relações fuzzy entre padrões de alarme e
os componentes sob suspeita de estarem defeituosos.

4.1 Exemplo do Mapeamento Fuzzy

De modo a exemplificar o mapeamento fuzzy, considere que
o seguinte padrão de alarmes foi recebido após da ocorrência
de um defeito na linha A-B do sistema da Figura 2:

• Linha A-B terminal A: Z1 e DJ.

Figura 3: Diagrama sagital para a linha de transmissão A-B

• Linha A-B terminal B: Z2 e DJ.

A Figura 4 ilustra o diagrama sagital da linha A-B, onde estão
representados os caminhos através dos nós que representam
os alarmes recebidos após o defeito.

Conforme foi descrito anteriormente, o mapeamento fuzzy é
obtido em duas etapas, necessárias para a determinação do
grau de pertinência do componente na classe de componen-
tes defeituosos. A Tabela 1 ilustra a aplicação dos operadores
paramétricos descritos na Seção 3 para a obtenção do mape-
amento fuzzy para a linha A-B, a partir do padrão de alarmes
representado na Figura 4.

Os resultados da Etapa (ii) indicam os graus de pertinência
da linha A-B na classe de componentes defeituosos. Os re-
sultados foram obtidos quando se utilizou, em cada modelo,
os parâmetros indicados na tabela, os quais foram arbitrari-
amente escolhidos para esta ilustração. De modo análogo é
possível também obter os graus de pertinência associados a
outros componentes da rede, utilizando os respectivos dia-
gramas sagitais.
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Figura 4: Diagrama sagital - ocorrência de um defeito

Tabela 1: Exemplo de mapeamento fuzzy

4.2 Avaliação dos Operadores

Diversos testes foram realizados de modo a avaliar o desem-
penho dos operadores paramétricos na obtenção das relações
fuzzy entre padrões de alarme e componentes do sistema. Os
casos utilizados para teste consistiram de padrões de alarme
relativos a várias condições de defeito, incluindo situações de
falha no sistema de proteção. Simulações foram realizadas

utilizando o sistema teste representado na Figura 2 e o sis-
tema da Light Serviços de Eletricidade S.A., ilustrado na Fi-
gura 5. Os modelos de operadores foram testados utilizando-
se diferentes valores para os respectivos parâmetros. Após os
parâmetros de cada modelo terem sido ajustados, os mesmos
foram comparados.

Figura 5: Sistema da Light

O grau de pertinência de cada padrão de alarme é calculado
utilizando cada modelo, de acordo com as equações e pro-
cedimentos descritos nas seções anteriores. Após calcular o
grau de pertinência associado a todos os padrões de alarme
testados, pode-se realizar uma análise qualitativa para a iden-
tificação do melhor parâmetro de cada modelo, assim como
do modelo mais adequado ao problema de processamento de
alarmes.

Por exemplo, componentes sob defeito podem ser facilmente
identificados se suas proteções primárias atuarem correta-
mente. Nesses casos, é esperado e desejável que os graus
de pertinência associados aos componentes com defeito apre-
sentem valores elevados, enquanto aqueles associados a com-
ponentes não defeituosos devem apresentar valores baixos.
Entretanto, na ocorrência de falhas no sistema de proteção,
pode ser difícil associar os padrões de alarme obtidos ao
componente com defeito. Nessas situações, é esperado que
os graus de pertinência do componente com defeito e de ou-
tros componentes não defeituosos (geralmente vizinhos) se-
jam mais próximos. Contudo, é desejável que o grau de per-
tinência do componente sob defeito ainda apresente o maior
valor, evitando a superposição com os componentes não de-
feituosos, para os quais é interessante, por outro lado, asso-
ciar os menores valores possíveis dos graus de pertinência.
Tais características foram consideradas na análise dos resul-
tados obtidos. Diversos valores para os parâmetros de cada
modelo foram testados e aqueles identificados como os mais
adequados em cada caso são apresentados na Tabela 2.

A comparação entre os modelos apresentados na Tabela 2
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indicou ainda que o modelo Hamacher com parâmetro γ = 5
apresentou os melhores resultados.

Modelo Valor do parâmetro
Hamacher γ = 5
Yager p= 2
Dubois & Prade α = 0,95
Dombi λ = 0, 4

Tabela 2: Escolha dos parâmetros

Os resultados da Tabela 2 foram obtidos através de uma aná-
lise qualitativa. Porém, é possível também estabelecer uma
métrica para a comparação entre as diferentes escolhas de
parâmetros e modelos. Tal métrica deve ser capaz de medir
a capacidade de discriminação de cada modelo, devendo ser
baseada no afastamento entre os valores dos graus de perti-
nência associados aos componentes defeituosos e aos com-
ponentes não defeituosos. Pode-se citar, como exemplo, o
cálculo da distância média entre o grau de pertinência asso-
ciado aos componentes defeituosos e os graus de pertinência
associados aos demais componentes. Tal distância pode ser
obtida calculando-se a diferença média entre os graus de per-
tinência associados ao componente defeituoso e aos demais
componentes para cada padrão de alarme que forma a base
de treinamento e, em seguida, a média das distâncias calcu-
ladas para cada padrão. Outras formas diferentes de obter tal
métrica podem também ser propostas, como, por exemplo,
realizar o cálculo apenas para os padrões correspondentes a
situações de falhas no sistema de proteção, os quais podem
levar a graus de pertinência mais próximos ou superpostos,
dificultando o processo de classificação. Não está no escopo
deste trabalho investigar e propor tais métricas. Na aplicação
realizada, a análise baseada na inspeção dos resultados obti-
dos foi suficiente para decidir quanto a escolha do modelo e
parâmetro mais adequados.

5 MODELO NEURO-FUZZY

Os modelos fuzzy permitem levar em consideração informa-
ções qualitativas fornecidas por especialistas humanos, tais
como operadores com experiência em proteção de sistemas
de potência. Por outro lado, os modelos de redes neurais, que
podem ter dificuldades para representar alguma informação
qualitativa, apresentam características como capacidade de
generalização e tolerância a falhas, os quais são altamente
desejáveis para a execução de um mapeamento complexo,
particularmente quando o domínio do problema não pode ser
completamente coberto e representado pela perícia humana.

Nesta seção, um modelo neuro-fuzzy é proposto para o pro-
cessamento de alarmes e localização de defeitos em sistemas
de potência. Em uma primeira etapa, as associações fuzzy
entre padrões de alarme e componentes do sistema são obti-

das conforme o processo descrito na Seção 4. Em uma se-
gunda etapa, a base de dados contendo as associações fuzzy
é utilizada como conjunto de treinamento para redes neu-
rais artificiais. Finalmente, estas são treinadas para estimar
os graus de pertinência de cada componente do sistema na
classe de componentes com defeito.

5.1 Conjunto de Treinamento Fuzzy

Na Seção 4.2, diferentes simulações foram executadas para
comparar as quatro famílias de operadores com respeito ao
seu desempenho na obtenção de relações fuzzy entre padrões
de alarme e componentes do sistema. Dentre as famílias tes-
tadas, o modelo Hamacher com γ =5 foi identificado como
o mais adequado para o problema de localização de defeitos
aqui tratado. Assim, a base de dados obtida com a aplica-
ção do modelo Hamacher para vários diferentes padrões de
alarmes será utilizada para a construção do conjunto de trei-
namento para redes neurais artificiais.

5.2 Classificadores Neurais

A construção das RNAs explora o fato de que é possível iden-
tificar o componente defeituoso baseando-se unicamente nos
alarmes que chegam de uma área restrita do sistema. As-
sim, uma estratégia local é adotada para reduzir a dimensão
do problema. Esta estratégia utiliza várias RNAs, onde cada
uma delas é responsável por estimar o grau de pertinência dos
componentes de uma dada área. Na Figura 6, o sistema de
7 barras é arbitrariamente dividido em três áreas diferentes,
as quais englobam diferentes componentes. Neste caso, três
RNAs são utilizadas, cada uma responsável pela monitora-
ção dos componentes em uma área específica. A escolha do
tamanho de cada área deve levar em consideração a dimen-
são desejada para o vetor de entrada das RNAs. A Figura 7
apresenta a divisão adotada para o sistema LIGHT.

Os conjuntos de treinamento são construídos considerando
os padrões de alarme associados a diferentes condições de
defeito envolvendo diferentes componentes do sistema. Para
cada RNA as variáveis de entrada consistem de alarmes de
relés e disjuntores que podem operar em caso de defeitos en-
volvendo os componentes da área monitorada. Cada variável
de entrada é binária, sendo igual a 1 se representa um alarme
que foi recebido e igual a 0 em caso contrário. O número
de variáveis de saída corresponde ao número de componen-
tes sendo monitorados. Cada padrão de treinamento corres-
ponde então a um par entrada/saída, onde as entradas defi-
nem um padrão de alarme para uma determinada percepção
de defeito e cada saída desejada contém o grau de pertinên-
cia de cada componente monitorado na classe de componen-
tes com defeito. A construção do conjunto de treinamento é
definida na Seção 5.1.
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Figura 6: Divisão do sistema de 7 barras

Figura 7: Divisão do sistema LIGHT

O modelo de RNA adotado é o Perceptron de Múltiplas Ca-
madas (MLP - MultiLayer Perceptron) (Haykin, 1994), o
qual é ilustrado na Figura 8 para n variáveis de entrada e
k saídas (componentes monitorados).

Figura 8: Modelo de RNA adotado

5.3 Diagnóstico em Tempo Real

Em tempo real, o padrão de alarme recebido no centro de
controle após a ocorrência de um defeito pode ser avaliado
utilizando as RNAs treinadas offline, de acordo com os se-
guintes passos:

(i). Selecionar as RNAs para o qual ao menos um dos alar-
mes é uma variável de entrada;

(ii). Apresentar o padrão de entrada para cada RNA seleci-
onada e estimar, nos neurônios de saída, os graus de
pertinência associados aos componentes monitorados; e

(iii). Produzir um diagnóstico final baseado na análise dos
graus de pertinência estimados.

No passo (iii), o diagnóstico final é determinado pela obser-
vação de todas as saídas estimadas e assumindo como defei-
tuoso o componente que apresenta o maior grau de pertinên-
cia. Esta estratégia permite uma boa interpretação das saídas
estimadas para a produção de diagnósticos até em situações
difíceis, onde padrões de alarme incompletos ou corrompi-
dos são observados. Este poderia não ser o caso se, ao invés
das associações fuzzy, associações binárias fossem utilizadas
na construção do conjunto de treinamento, quando as saídas
das RNAs poderiam simplesmente classificar os componen-
tes do sistema como defeituosos ou não defeituosos (saídas
desejadas iguais a 1 ou 0, respectivamente). Para padrões
de alarme incompletos ou corrompidos, podem-se obter saí-
das com valores intermediários (entre 0 e 1). Tais saídas não
podem ser interpretadas para fins de diagnóstico quando as
RNAs forem treinadas para realizar um mapeamento binário.

5.4 Avaliação de Desempenho

O método proposto pode ser avaliado através dos índices de
desempenho apresentados a seguir:

• Diagnósticos Corretos (%) - casos no qual o compo-
nente defeituoso foi identificado corretamente.

DC(%) =
NDC

NC
× 100 (9)

onde:

DC (%) - percentual de diagnósticos corretos.

NDC - número total de diagnósticos corretos.

NC - número total de casos testados.

• Diagnósticos Incorretos (%) - casos nos quais o com-
ponente defeituoso não foi identificado.
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DI(%) =
NDI

NC
× 100 (10)

onde:

DI (%) - percentual de diagnósticos incorretos.

NDI - número total de diagnósticos incorretos.

6 TESTES E RESULTADOS

Diversos testes foram realizados para avaliar a metodologia
proposta. Os padrões de alarme utilizados para treinar os
classificadores neurais correspondem a diferentes situações
de defeito. As saídas desejadas para cada padrão de treina-
mento são graus de pertinência obtidos utilizando as relações
fuzzy apresentadas na Seção 4, onde diagramas sagitais são
construídos para os componentes do sistema e uma inferência
fuzzy é executada utilizando o modelo Hamacher com o pa-
râmetro γ =5. Uma vez treinadas, as RNAs são testadas uti-
lizando novos padrões de alarme não observados (incluindo
casos nos quais existem falhas nos dispositivos de proteção,
dados corrompidos, etc.). As simulações foram realizadas
para o sistema de 7 barras e para parte do sistema da LIGHT.
O modelo de RNA adotado foi o MLP, treinado com o al-
goritmo da retropropagação de erros (backpropagation). As
melhores arquiteturas obtidas são apresentadas nas Tabelas 3
e 4 para os dois sistemas testados. O número de padrões de
treinamento (PT) é também apresentado. É importante res-
saltar que a escolha das variáveis de entrada e saída para cada
RNA seguiu a estratégia descrita na Seção 5.2.

RNA Número
de PT

Camada
de entrada

Camada
escondida

Camada
de Saída

RNA1 82 34 20 5
RNA2 137 40 20 5
RNA3 111 35 20 5

Tabela 3: Dados de treinamento (Sistema de 7 barras)

RNA Número
de PT

Camada
de entrada

Camada
escondida

Camada
de Saída

RNA1 176 48 24 4
RNA2 15 8 4 1
RNA3 152 38 20 2
RNA4 152 18 10 1
RNA5 33 48 25 4
RNA6 182 48 25 4
RNA7 175 62 30 4
RNA8 14 8 4 1
RNA9 84 28 15 2

Tabela 4: Dados de treinamento (Sistema Light)

Nas seções seguintes são apresentadas algumas simulações
para ilustrar a metodologia proposta.

6.1 Testes com o Sistema de 7 Barras

A Tabela 5 ilustra alguns dos casos utilizados para testar o
sistema de 7 barras. Note-se que estes casos não foram apre-
sentados durante a fase de treinamento das RNAs e corres-
pondem a situações onde falhas nos dispositivos de proteção
e perdas de dados estão presentes. As RNAs testadas durante
a fase de classificação, selecionadas automaticamente pelo
processo descrito na Seção 5.3, são também apresentadas.

Componentes
Defeituosos

Alarmes recebidos RNAs

1- linha A-B Terminal A: Z1, DJ
Terminal B: Z2, DJ

RNA1
RNA2

2- barra A, ausência
de informação sobre a
operação do disjuntor
na linha A-E, terminal
A

Barra A: PD, DJs
associados a barra
A (exceto o associ-
ado à linha A-E)

RNA1
RNA2

3- barra C, falha no dis-
juntor da linha C-F, ter-
minal C

Barra C: PD, DJs
(exceto C-F)
Terminal F: Z2, DJ
(Linha C-F)

RNA1
RNA3

4- linha B-C, falha de
proteção no terminal C

Terminal B: PP,DJ
(Linha B-C)
Terminal F: Z2, DJ
(Linha C-F)
Terminal G: Z2,
DJ(Linha C-G)

RNA1
RNA3

5- linha C-F, ausência
de informação sobre a
operação do disjuntor
no terminal C

Terminal C: PP
Terminal F: Z1, DJ

RNA3

Tabela 5: Testes com o sistema de 7 barras

A Tabela 6 apresenta em suas colunas os resultados obtidos
para cada caso testado. As saídas dos classificadores neurais
são estimativas do grau de pertinência de cada componente
do sistema na classe de componentes defeituosos. O maior
grau de pertinência obtido em cada teste é destacado na Ta-
bela 6. De acordo com a metodologia proposta, o compo-
nente do sistema associado com o maior grau de pertinência
é classificado como defeituoso. Pode-se notar que em todos
os casos o componente com defeito foi corretamente identi-
ficado.
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Tabela 6: Resultados obtidos (sistema de 7 barras)

6.2 Testes com o Sistema LIGHT

A Tabela 7 ilustra alguns dos casos testados com o sistema
LIGHT, onde o número de cada RNA indica a área supervi-
sionada por ela conforme ilustrado na Figura 7. Novamente,
os casos ilustrados não foram apresentados durante a fase de
treinamento das RNAs e correspondem a situações onde fa-
lhas nos dispositivos de proteção e/ou ausência de informa-
ção estão presentes. As RNAs testadas durante a fase de clas-
sificação são também apresentadas. De acordo com os proce-
dimentos para o diagnóstico em tempo-real apresentados na
Seção 5.3, somente as RNAs associadas com as áreas 1, 2,
3 e 4 são selecionadas e testadas para os casos ilustrados na
Tabela 7. A tabela 8 apresenta em suas colunas os resultados
obtidos.

Mais uma vez, o maior grau de pertinência estimado para
cada caso está associado com o componente defeituoso.

6.3 Resultados Globais

Além dos casos apresentados nas Tabelas 5 e 7, diversos ou-
tros foram testados utilizando a metodologia proposta. Estes
testes correspondem a situações onde falhas nos dispositivos
de proteção e/ou perdas de informações estão presentes. A
Tabela 9 ilustra os resultados globais obtidos para o sistema
de 7 barras e para o sistema LIGHT.

Os resultados da Tabela 9 ilustram o excelente desempenho
do método proposto, fornecendo boas interpretações de pa-

Componentes
Defeituosos

Alarmes recebidos RNAs

1- linha FCN-GRA-2 Terminal GRA: Z2,
DJ
Terminal FCN: PP,
DJ

RNA1
RNA2
RNA3
RNA4

2- barra FCN, falha no
disjuntor da linha FCN-
GRA-2, terminal FCN

Barra FCN: PD,
DJs associados
com a barra FCN
Terminal GRA:
Z2, DJ (Linha
FCN-GRA-2)

RNA1
RNA2
RNA3
RNA4

3- linha FCN-GRA-
JDB-1, falha de
proteção no terminal
FCN

Terminal GRA:
PP, DJ (Linha
FCN-GRA-JDB-1)
Terminal JDB:
Z1, DJ (Linha
FCN-GRA-JDB-1)
Terminal GRA: Z2,
DJ (Linhas FCN-
GRA-1,2,3 e 4)
Terminal GRA:
Z2, DJ (Linha
FCN-GRA-JDB-2)

RNA1
RNA2
RNA3
RNA4

4- linha FCN-GRA-4,
ausência da informação
sobre a operação do relé
no terminal GRA

Terminal FCN: Z1,
DJ
Terminal GRA: DJ

RNA1
RNA2
RNA3
RNA4

5- linha FCN-GRA-1,
operação indevida do
relé de proteção da li-
nha FCN-GRA-2

Terminal FCN: PP,
DJ
Terminal GRA: Z1,
DJ
Terminal GRA:
PP, DJ (Linha
FCN-GRA-2)

RNA1
RNA2
RNA3
RNA4

Tabela 7: Testes com o sistema LIGHT
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Tabela 8: Resultados obtidos (sistema LIGHT)

Sistema 7
barras

Sistema
LIGHT

Casos testados 92 140
DC (%) 96,8 95,0
DI (%) 3,2 5,0

Tabela 9: Resultados globais

drões de alarme corrompidos. Além disso, foi observado que
diagnósticos corretos são sempre obtidos quando o sistema
de proteção opera corretamente. Tais situações não foram
consideradas para a obtenção dos índices apresentados na
Tabela 8. O esforço computacional envolvido nos testes das
RNAs pode ser considerado desprezível. A estratégia local
adotada para o problema levou a tempos de treinamento bas-
tante reduzidos. Dentre as RNAs treinadas, o maior tempo
computacional observado foi de 5 minutos, tendo sido utili-
zado um microcomputador Pentium IV 2,2 GHz.

É importante enfatizar que diagnósticos incorretos foram ob-
tidos para padrões de alarme muito corrompidos, geralmente
devido à combinação de múltiplas falhas não correlacionadas
nos dispositivos de proteção e/ou a perda de muitas informa-
ções. Embora tenham sido utilizados para testar o método
proposto, muitos destes padrões de alarme têm baixa proba-
bilidade de ocorrência.

Neste trabalho, as RNs foram treinadas considerando uma
dada topologia da rede elétrica. A ocorrência de uma alte-
ração topológica na rede elétrica pode prejudicar o desem-
penho de uma RN que não foi treinada considerando tal to-
pologia. Entretanto, é importante observar que as RNs apre-
sentam boa capacidade de generalização e podem responder

satisfatoriamente mesmo para topologias da rede elétrica não
consideradas durante o treinamento. Padrões de alarme ob-
servados para mais de uma topologia de interesse para a ope-
ração do sistema podem ser acrescentados no conjunto de
treinamento de uma RN quando necessário para melhorar o
desempenho desta para certas situações de defeito. Porém, é
importante ressaltar que, no caso da alteração do estado de
um componente específico da rede elétrica, o re-treinamento
de apenas uma ou poucas RNs pode se tornar necessário,
dada a natureza local do problema tratado.

7 CONCLUSÕES

Este trabalho apresentou uma abordagem neuro-fuzzy para
o processamento de alarmes e identificação de componentes
defeituosos em sistemas de potência. Relações fuzzy entre
padrões de alarme e possíveis componentes com defeito do
sistema foram estabelecidas e utilizadas como conjuntos de
treinamento para redes neurais artificiais. As RNAs foram
treinadas para produzir estimativas dos graus de pertinência
dos componentes do sistema no conjunto de componentes de-
feituosos. A metodologia foi testada utilizando um sistema
de 7 barras e parte de um sistema real. Diagnósticos cor-
retos foram obtidos mesmo em situações onde existem fa-
lhas nos sistemas de proteção e comunicação (ausência de
certas informações). Este desempenho se deve a capacidade
do método proposto combinar a introdução de conhecimento
qualitativo, através da lógica fuzzy, com a capacidade que as
redes neurais possuem de generalizar sobre o conhecimento
adquirido. Diagnósticos incorretos foram observados apenas
quando foram simuladas situações de ocorrência pouco pro-
vável, envolvendo a combinações de falhas nos sistemas de
proteção e comunicação.
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