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ABSTRACT

This work presents the application of a neuro-fuzzy model
for aarm processing and fault location in power systems.
Different techniques to establish the fuzzy relations among
alarm patternsand fault occurrencesin 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 areal brazilian system.

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

RESUMO

Este trabalho apresenta a aplicacdo de um modelo neuro-
fuzzy para o processamento de alarmes e localizacdo de de-
feitos em sistemas de poténcia. Diferentestécnicassdo inves-
tigadas para o estabelecimento de relacfes fuzzy entre pa-
drdes de alarme e defeitos no sistema. Uma base de dados
contendo as relacdes fuzzy é empregada para o treinamento
de redes neurais artificiais. Os vetores de entrada das redes
neurais sdo constituidos por padrdes de alarmes associados a
diferentes eventos e cada neur6nio de saida é responsavel por

estimar o grau de pertinéncia de um componente especifico
na classe de componentes defeituosos. Testes sdo realizados
utilizando um sistemade 7 barras e também um sistemareal.

PALAVRAS-CHAVE: Protegdo de sistemas de poténcia, Pro-
cessamento de alarmes, L ogicafuzzy, Redes neurais.

1 INTRODUCAO

Em sistemas el étricos de poténcia, muitas mensagens e aar-
mes sdo transmitidos ao centro de controle apds a ocorrén-
ciade distirbios. Estes disturbios sdo, em geral, provocados
por defeitos que podem ser de diferentes tipos e ocorrer em
qualquer parte do sistema. Os equipamentos de protecdo sdo
responsaveis por detectar a ocorrénciade um defeito eisolar
somente a parte defeituosa do sistema. E também muito im-
portante restaurar as condicdes normais de operacéo do sis-
tema o mais rapidamente possivel. Portanto, é fundamental
gue a localizagcdo do defeito sgja determinada de forma r&
pida e precisa. No centro de controle o operador geralmente
necessitatirar conclusdes e tomar decisdesapartir daandlise
de um conjunto muito grande de informacdes, 0 que pode le-
var um tempo demasiadamente grande. Além do grande vo-
lume de informagdes a serem processadas, outros problemas
como: falhas no sistema de protegdo, problemas de comuni-
cacdo, aquisicdo de dados corrompidos, etc. podem tornar a
localizacéo de defeitos umatarefa bastante complicada.
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A aplicac8o de sistemas inteligentes para o diagnostico de
defeitostem sido proposta na literatura. Como tentativasini-
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 aplicagbes, o conhe-
cimento e a experiénciado especialista humano so explora-
dos paraa construcéo de umabase de conhecimento e formu-
lac&o de um conjunto de regras que formardo o mecanismo
deinferénciaa ser utilizado para a obtencdo de diagndsticos.
Quando um defeito ocorre, um padréo de alarmes é transmi-
tido ao centro de controle, regras sdo disparadas e um diag-
nostico é produzido. Contudo, os sistemas especiaistas so
capazes de produzir resultados satisfatérios apenas para as
situagBes previstas durante o desenvolvimento da base de co-
nhecimento. A maior limitagdo destas aplicagdes reside na
dificuldade de tratar padrdes de alarmes novos ou corrompi-
dos.

Alguns métodos baseados na aplicacdo de Redes Neurais Ar-
tificiais (RNASs) também foram propostos para 0 processa-
mento de alarmes (CIGRE, 1993; Handschin et al., 1994;
Mazon et al., 2003; Rodrigueset al., 2001; Silvaet al., 1995;
Souza et al., 2001). As RNASs apresentam capacidade de ge-
neralizag8o e respondem bem para padrfes inéditos. Entre-
tanto, na ocorréncia de certos padrdes de alarme, pode ser
dificil interpretar as respostas obtidas pelas saidas da rede
neural. sto ocorre porque os classificadores neurais séo trei-
nados parafornecer saidas binarias, o que faz com que certos
resultados (saidas com valores intermedi&rios, nafaixaentre
0 e 1) ndo permitam uma interpretacdo adequada para pos-
terior diagnostico. Métodos baseados na aplicacdo de l6gica
fuzzy também foram propostos (Chow & Park, 1997; Meza
et a., 2002; Chin, 2003; Sun, 2004). No entanto, estes méto-
dos ndo apresentam bom desempenho na presenca de dados
corrompidos ou no caso de falhas na comunicag&o de dados
(informagdo ndo recebida).

Este trabalho investiga a utilizacdo de um modelo Neuro-
Fuzzy para o processamento de alarmes e localizacdo de
defeitos em sistemas de poténcia. E proposto um procedi-
mento para a construcdo de redes neurais, as quais sdo ca-
pazes de realizar 0 mapeamento fuzzy de alarmes recebidos
apOs um defeito para saidas (respostas) que refletem o grau
deincertezadainferénciarealizada, fornecendo subsidiosre-
alistas para a identificacdo do defeito. O modelo utilizado
contempla a introdugdo de conhecimento qualitativo sobre
o problema tratado (I6gica fuzzy) e apresenta caracteristi-
cas como robustez, toleranciaafalhas e generalizacdo (redes
neurais). A metodologia proposta pode ser aplicada a sis-
temas de transmissdo ou distribuicdo. No desenvolvimento
deste trabalho foi enfocada a aplicacdo a sistemas de trans-
missdo, sendo apresentados resultados de simulaces com
um sistema teste e com parte de um sistemareal .

2 PROTECAO DE SISTEMAS ELETRICOS
DE POTENCIA

Os sistemas de protegdo sdo projetados de forma a isolar
componentes defeituosos na rede elétrica. Entre as caracte-
risticas mais desgjéveis de um sistema de protegéo destacam-
se: velocidade de atuagéo, seletividade e coordenagdo. Apos
a ocorréncia de um defeito, os componentes defeituosos de-
vem ser isolados o mais rapidamente possivel para evitar o
risco de danos aos equipamentos do sistema durante a con-
dicdo de defeito. Além disso, deve-se levar em consideracéo
gue a interrupcdo no fornecimento de energia elétrica deve
ser minimizada ou se possivel, evitada. Portanto, os equipa-
mentos de protecdo como relés e disjuntores devem ser sele-
tivos, ou seja, devem garantir que apenas 0s componentessob
defeito sejam desligados do sistema el étrico. Osrelés de pro-
tecdo devem ainda operar de forma coordenada, de modo a
of erecer protecdo de retaguardaao sistema. Assim, se o equi-
pamento de protegao responsavel por isolar um certo compo-
nente que se encontra sob defeito ndo operar corretamente,
outros equipamentos de protecdo deverdo atuar de forma a
eliminar o defeito. Neste caso, 0 nimero de componentes
gue sdo dedligados é em geral maior, o que pode dificultar a
localizagdo do defeito.

Os relés diferenciais e relés de distancia sdo os equipamen-
tosmaisutilizados paraaprotegdo de barramentoselinhasde
transmissdo em sistemas de poténcia. A caracteristica prin-
cipa de um relé diferencial € a sua seletividade. Ele é pro-
jetado para operar somente quando ocorrem defeitos dentro
da zona protegida por ele. E em geral utilizado para a pro-
tecdo de barramentos, transformadores, geradores e linhas
de transmissdo curtas. Os relés de distancia sdo largamente
utilizados para a protegdo de linhas de transmisséo e geral-
mente consistem de trés zonas de protecdo: a protegdo prin-
cipal (responsavel por detectar e eliminar defeitos em 100%
da linha de transmissdo, devendo operar de forma instanté-
nea), a protecdo de primeira zona (responsavel por proteger
cerca de 80% da linha de transmissdo, serve como protecéo
de retaguarda instantanea para a protecdo principal) e a pro-
tecdo de segunda zona (geralmente ajustada para proteger
120-150% do comprimento da linha de transmissdo, serve
como protecdo de retaguarda para linhas de transmisséo ad-
jacentes). Um esquema de protecéo contrafalha de disjuntor
pode também ser utilizado. Quando a falha de operacdo de
um disjuntor € detectada, um comando é enviado instantane-
amente para a abertura dos digjuntores associados ao barra-
mento do diguntor sob falha. Este esquemareduz o risco de
danos aos equipamentos do sistema que ficariam submetidos
a uma condicdo de defeito por um longo periodo de tempo.
Os alarmes considerados neste trabalho sdo provenientes da
operacao dos dispositivos de protecdo ilustrados na Figura 1.
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DJ Odisjuntor

BF O protegéo contra falha de disjuntor
PD Oprotegéo diferencial

PP [ proteg&o principal

Z1 Oprotecdo de primeirazona

Z2 Oprotecéo de segunda zona

Figura1: Dispositivos de protegdo

3 INFERENCIA FUZZY

Imprecisdo e incerteza sdo duas caracteristicas que podem
estar presentes nas informagdes a serem processadas durante
a solucdo de uma grande variedade de problemas. A teoria
da probabilidade tem sido largamente empregada para a re-
presentacdo de incertezas. A incerteza nos dados tem sido
representada e tratada utilizando modelos estatisticos, a te-
oria da probabilidade e processos estocasticos. Apesar de
bastante Util, estas teorias e model os podem ndo ser capazes
de perceber e representar adequadamente diversos aspectos
das informacdes fornecidas por especialistas humanos.

A teoria dos conjuntos fuzzy (Zadeh, 1965) foi desenvolvida
paratratar imprecisdes, ambiglidades e incertezas nas infor-
magOes, sendo adequada para tratar problemas que apresen-
tam umaou mais das seguintes caracteristicas (El-Hawary et
al, 1998):

e ainteragdo com especialistas humanos € exigida;

e um especialistaestadisponivel paraespecificar asregras
gue regem o comportamento do sistema e as represen-
tacdes fuzzy;

e um modelo matemético para o problemanéo existe ou é
dificil de ser implementado;

e dados imprecisos e com ruido estdo presentes.

Através do emprego da l6gica fuzzy é possivel, em muitos
casos, representar de forma adequada complexas fronteiras
de decisdo, ou sgja, € possivel mapear transi¢bes graduaisen-
tre estados de decisdo. Assim, um elemento de um conjunto
fuzzy pode a0 mesmo tempo pertencer a outros conjuntos
fuzzy. O grau de ambigUidade ou imprecisio da associagéo
deste elemento a cada conjunto fuzzy pode ser descrito pelos

correspondentes graus de pertinéncia. Em problemasque en-
volvem classificagdo de padrBes é possivel, a0 invésde tentar
associar cada padrdo a uma Unica classe, calcular o grau de
pertinéncia associado a cada classe do problema. Isto per-
mite tratar problemas com fronteiras de decisdo complexas,
onde a classificacdo pode ser obtida a partir da andlise dos
graus de pertinéncia calculados. Os fundamentos matemati-
cos dos conjuntos fuzzy estdo largamente cobertos pela lite-
ratura técnica (Zimmermann, 1985).

3.1 Agregacao — Familias de Operadores
Os operadoresmin € max tém sido usualmente adotados para
representar a intersecdo e a unido de conjuntos fuzzy, res-
pectivamente. Outros operadores foram também propostos,
variando no que diz respeito a generalidade e adaptabilidade,
assim como nas situagBes onde sua utilizacdo é justificada
(El-Hawary et al, 1998). A adaptabilidade pode ser obtida
através do emprego de familias de operadores paramétricos,
as quais podem ser bastante Gteis para a obtencéo de graus
de pertinénciaem uma grande variedade de problemas. Esta
secdo apresenta os operadores paramétricos que serdo inves-
tigados neste trabal ho para a construcdo de associagtes 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 intersecéo (norma-t) e
unido (norma-s) de dois conjuntos difusos A e B sdo defini-
das em funcéo de um parémetro ~, como:

ab
,u,AmB(a'J):tH(CL;b): v+ (1 —7)(a+b—abd) @)

a+b+ (v —1)adb
1+~ ab

nauB() = su(a;b) = )

onde a=p4(z), b=pp(x), v>0, v/ >-1 e v'=y -1, sendo
wa(z) e up(x) os graus de pertinéncia de = nas classes A
e B, respectivamente.

3.1.2 Modelo Yager

Este modelo utiliza operadores paramétricos, propostos por
Yager (Yager, 1980). A intersecdo e uni&o de dois conjuntos
difusos A e B sdo definidas em fungdo de um parametro p
como:
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HAqB () =ty (a;b) = ©)

1- min{ 1, [(1—a)?+(1- b)p]l/P}

1
pauB(E) = sy (a;b) =1 — min{ 1, [a” + bP] /P} 4

ondea=pa(x), b=pp(x)ep > 1.

3.1.3 Modelo Dubois & Prade

Este modelo utiliza operadores paramétricos, propostos por
Duboise Prade (Dubois& Prade, 1980). A intersecéo e unido
de dois conjuntos difusos A e B sdo definidas em funcdo de
um parémetro o, como:

ab
max(a,b, )

UA~B(T) = tpp(asb) = 5)

pauB(2) = spp(a;d) = 6
a+b—ab—min{a,b,(1— )}
maz {(1 —a), (1 —b),a}

ondea=pa(x), b=pup(x) e0<a < 1.

3.1.4 Modelo Dombi

Este modelo utiliza operadores paramétricos, propostos por
Dombi (Dombi & Vas, 1983). A intersecdo e unido de dois
conjuntos difusos A e B sdo definidas em funcdo de um pa-
rémetro A, como:

1anB(®) =tp(asb) = @)
1

1+[1/a—1)>+(1/b— 1)A]1/A

taLB(z) = sp(asb) = (8
1

1+ [(1/a—1)">+ (1/b— 1)*%}*%

ondea=pa(x), b=up(x) e € (0,00).

4 RELAGCOES FUZzZY PARA O PROCES-
SAMENTO DE ALARMES

O processamento de alarmes para a localizagdo de defeitos
em sistemas de poténcia envolve incertezas que podem ser
ocasionadas por diversosfatores, tais como: operacdo inade-
guadado sistemade protego, perdadeinformacéo, falhanos
dispositivos de protegdo, etc. Estas incertezas podem ser le-
vadas em consideracdo através da obtencdo de rel agdes fuzzy
capazes de representar o grau de associagdo entre padrdes de
alarmes e os componentes do sistema.

Neste trabalho, as relacfes fuzzy sdo representadas por dia-
gramas sagitais. Trés conjuntosde nds sdo consideradospara
representar 0s componentes do sistema, relés de protegdo e
diguntores. Os diagramas sagitais sdo construidos conside-
rando as relacfes causais entre a operacdo de relés e digun-
tores na ocorréncia de um defeito, sendo a causalidade deno-
tada por setas. Considerando o sistema teste representado na
Figura 2, um diagramasagital pode ser construido para cada
componente da rede. A Figura 3 ilustra o diagrama sagital

para o ramo de transmissdo A-B.

Figura2: Sistemateste de 7 barras

Os val ores sobre cadalinha conectando dois nés séo determi-
nados com o auxilio de especialistas em protecéo de sistemas
de poténcia e representam os graus de associacdo entre com-
ponentes do sistema, relés de protecdo e diguntores. Tais
valores devem ser definidos em func&o do conhecimento so-
bre os esquemas de protecdo sendo utilizados e da experi-
éncia extraida do seu histérico de operagdo. Os dispositivos
de protecdo considerados sdo agqueles previamente apresen-
tados na Figura 1. Para cada componente, as designacdes
sobre as setas refletem o grau de pertinéncia de cadarelé que
pode atuar em caso de defeito envolvendo o componente. Por
exempl o, aassociacdo entre o defeito em umalinhade trans-
missdo e aatuacdo daprotecdo de2® zonaé maisfracado que
a associacdo com a atuacdo da protecdo de 1 zona, jaque a
primeira possui menor seletividade, podendo atuar também
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em casos de defeitos em linhas adjacentes. As associacfes
entre relés e diguntores sdo estabel ecidas utilizando um pro-
cedimento analogo. A qualidade dos valores atribuidos pode
ser verificada e gjustada em funcéo dos resultados obtidos
apos a realizacéo das operagdes fuzzy para diversos padrfes
de aarme. A certeza de que um padrdo de alarme indica a
ocorréncia de defeito em um dado equipamento deve se re-
fletir na obtencéo de um grau de pertinéncia alto deste equi-
pamento na classe dos equipamentos defeituosos, enquanto
os demais componentes devem apresentar graus de pertinén-
cia baixos. Padrfes de alarme mais dificeis (por exemplo,
guando ocorrem falhas no sistema de protecéo) se traduzem
em uma proximidade em maior ou menor grau (dependendo
do padréo) entre os graus de pertinéncia associados ao equi-
pamento defeituoso e aos demais equipamentos. Uma esco-
Iha inadequada dos valores da Figura 3 seria detectada pela
ocorrénciade mapeamentosincorretos paracertos padrfesde
alarme, ou sgja, pela obtencdo de graus de pertinéncia ele-
vados para equipamentos considerados claramente ndo de-
feituosos pel os especialistas e/ou graus de pertinéncia muito
baixos para os equipamentos que, segundo 0s especialistas,
estariam defeituosos.

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

(i). Intersecdo das designagdes sobre as linhas que formam
um caminho entre o componente, relés e diguntores
(cujos alarmes foram recebidos); e

(it). Uni&o dos resultados obtidos no passo (i).

Os resultados do passo (ii) determinam o grau de pertinén-
cia do padrdo de alarme com relagdo aos componentes do
sistema

Existem diversas classes de operadores para a realizagdo da
intersecdo e unido de conjuntos fuzzy. Nesta se¢do sera in-
vestigada a aplicacéo das familias de operadores paramétri-
cos descritas na Se¢do 3. E importante observar que a esco-
Iha de valores para os parametros em cada modelo pode ser
crucial para a obtencéo de graus de pertinéncia que reflitam
adequadamente as relagdes fuzzy entre padrbes de alarme e
0s componentes sob suspeita de estarem defeituosos.

4.1 Exemplo do Mapeamento Fuzzy

De modo a exemplificar 0 mapeamento fuzzy, considere que

0 seguinte padréo de alarmes foi recebido apds da ocorréncia
de um defeito nalinha A-B do sistemada Figura 2:

e LinhaA-B terminal A: Z1 eD].

/\
[
1>»Z1
w Il

0.45 N BF 0.5 Nl
v (A-B) AN _AD-E)
0.5
0.45 BN 0.5 N
V@/ NG

Figura3: Diagramasagital paraalinhade transmissio A-B

e LinhaA-B terminal B: Z2 e DJ.

A Figura4ilustrao diagramasagital dalinhaA-B, onde estéo
representados os caminhos através dos nés que representam
os alarmes recebidos apos o defeito.

Conforme foi descrito anteriormente, 0 mapeamento fuzzy é
obtido em duas etapas, necessdrias para a determinagéo do
grau de pertinéncia do componente na classe de componen-
tesdefeituosos. A Tabelalilustraaaplicacéo dosoperadores
paramétricos descritos na Se¢do 3 para a obtencéo do mape-
amento fuzzy paraalinhaA-B, apartir do padréo de alarmes
representado na Figura 4.

Os resultados da Etapa (ii) indicam os graus de pertinéncia
dalinha A-B na classe de componentes defeituosos. Os re-
sultados foram obtidos quando se utilizou, em cada modelo,
0s parémetros indicados na tabela, os quais foram arbitrari-
amente escolhidos para esta ilustracdo. De modo andlogo é
possivel também obter os graus de pertinéncia associados a
outros componentes da rede, utilizando os respectivos dia-
gramas sagitais.
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0.55 T N 0.7 DJ
'@ P\ (A-D-E)
055 o 20N 0.7 NaL
NGBy M BD)
05 (2D
0.45 . BF 0.5 N DJ
v (A-B) TAN(AD-E)
0.5
0.45 NG 0.5 N
TNAE S TNUEC

Figura4: Diagramasagital - ocorrénciade um defeito

Modelo Etapa (i) Etapa (i)
Hamacher te(0,2,0,9 = 0,659 0.60.0.34) = 0.2
(y=3e»'=2) | ta(0,6:0,7)=0,34 S
Yager (0,580,997 =0,79 . _
ot 00T S oss | 078059 =087
Dubois & Prade | tpp(0,8,0,81 =080
0,8.053) =058
(=0.3) top(0,6:0,7) = 0,53 pp(0.8,0,53) =0,
Dombi t0(0.8.0.9) = 0,64
064030 =078
(A=06) tp(0,6:.0,71 =037 (0.64.0.57) =0,

Tabela 1: Exemplo de mapeamento fuzzy

4.2 Avaliacao dos Operadores

Diversos testes foram realizados de modo a avaliar o desem-
penho dos operadores paramétricos na obtencdo das relagdes
fuzzy entre padrdes de alarme e componentesdo sistema. Os
casos utilizados para teste consistiram de padrdes de alarme
relativosavarias condicdesde defeito, incluindo situacdes de
falha no sistema de protecdo. Simulagdes foram realizadas

utilizando o sistema teste representado na Figura 2 e o sis-
temada Light Servicos de Eletricidade S.A., ilustrado na Fi-
gura5. Os modelos de operadoresforam testados utilizando-
se diferentesval ores para os respectivos parametros. Apds os
parametros de cada model o terem sido gjustados, 0s mesmos
foram comparados.

(6161 )]
00 00Q 0 x
JP i
o | oo
O -0
VVQ iy
a1 & O
& s H
[ o0
e TSU gt &
 0— 0] ==
o ;
0 O
0—H
GRA

Figura5: SistemadaLight

O grau de pertinéncia de cada padréo de alarme é calculado
utilizando cada modelo, de acordo com as equacdes e pro-
cedimentos descritos nas se¢des anteriores. Apos calcular o
grau de pertinéncia associado a todos os padrdes de alarme
testados, pode-serealizar umaandlise qualitativaparaaiden-
tificag@o do melhor pardmetro 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 protecBes primérias atuarem correta
mente. Nesses casos, é esperado e desgjdvel que os graus
de pertinénciaassociados aos componentescom defeito apre-
sentem val ores el evados, enquanto agquel es associadosacom-
ponentes ndo defeituosos devem apresentar valores baixos.
Entretanto, na ocorréncia de falhas no sistema de protecéo,
pode ser dificil associar os padrdes de alarme obtidos ao
componente com defeito. Nessas situages, € esperado que
0s graus de pertinéncia do componente com defeito e de ou-
tros componentes ndo defeituosos (geralmente vizinhos) se-
jam mais préximos. Contudo, € desejavel que o grau de per-
tinéncia do componente sob defeito ainda apresente o maior
valor, evitando a superposi¢do com os componentes ndo de-
feituosos, para os quais € interessante, por outro lado, asso-
ciar os menores valores possiveis dos graus de pertinéncia.
Tais caracteristicas foram consideradas na andlise dos resul-
tados obtidos. Diversos valores para os parametros de cada
modelo foram testados e agquel es identificados como os mais
adequados em cada caso sdo apresentados na Tabela 2.

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

Modelo Valor do parametro
Hamacher v = 5

Yager p=2

Dubois & Prade a =095

Dombi A= 04

Tabela 2: Escolha dos parémetros

Os resultados da Tabela 2 foram obtidos através de umaané
lise qualitativa. Porém, é possivel também estabelecer uma
métrica para a comparacdo entre as diferentes escolhas de
par&metros e modelos. Tal métrica deve ser capaz de medir
a capacidade de discriminacéo de cada modelo, devendo ser
baseada no afastamento entre os valores dos graus de perti-
néncia associados aos componentes defeituosos e aos com-
ponentes ndo defeituosos. Pode-se citar, como exemplo, o
céculo da distdncia média entre o grau de pertinéncia asso-
ciado aos componentes defeituosos e os graus de pertinéncia
associados aos demais componentes. Tal disténcia pode ser
obtida cal culando-se a diferencamédiaentre os graus de per-
tinéncia associados ao componente defeituoso e aos demais
componentes para cada padréo de alarme que forma a base
de treinamento e, em seguida, a média das distancias calcu-
ladas para cada padréo. Outras formas diferentes de obter tal
métrica podem também ser propostas, como, por exemplo,
redlizar o calculo apenas para os padrdes correspondentes a
situacBes de falhas no sistema de protecdo, 0s quais podem
levar a graus de pertinéncia mais proximos ou superpostos,
dificultando o processo de classificagdo. N&o esta no escopo
deste trabalho investigar e propor tais métricas. Na aplicacéo
realizada, a andlise baseada na inspegéo dos resultados obti-
dos foi suficiente paradecidir quanto a escolha do modelo e
parémetro mais adequados.

5 MODELO NEURO-FUZZY

Os modelos fuzzy permitem levar em consideraco informa-
¢Oes qualitativas fornecidas por especialistas humanos, tais
como operadores com experiéncia em protecdo de sistemas
de poténcia. Por outro lado, os model os de redes neurais, que
podem ter dificuldades para representar alguma informacéo
qualitativa, apresentam caracteristicas como capacidade de
generalizacdo e toleréncia a falhas, os quais sdo altamente
desgjdveis para a execugdo de um mapeamento complexo,
parti cularmente quando o dominio do probleman&o pode ser
completamente coberto e representado pela periciahumana.

Nesta secdo, um modelo neuro-fuzzy € proposto para o pro-
cessamento de alarmes e localizac8o de defeitos em sistemas
de poténcia. Em uma primeira etapa, as associagoes fuzzy
entre padrées de alarme e componentes do sistemna sdo obti-

das conforme o processo descrito na Se¢do 4. Em uma se-
gunda etapa, a base de dados contendo as associagdes fuzzy
é utilizada como conjunto de treinamento para redes neu-
rais artificiais. Finalmente, estas sdo treinadas para estimar
0s graus de pertinéncia de cada componente do sistema na
classe de componentes com defeito.

5.1 Conjunto de Treinamento Fuzzy

Na Secdo 4.2, diferentes simulagdes foram executadas para
comparar as quatro familias de operadores com respeito ao
seu desempenho na obtencéo de rel agBes fuzzy entre padrfes
de alarme e componentes do sistema. Dentre as familiastes-
tadas, 0 modelo Hamacher com ~ =5 foi identificado como
0 mais adequado para o problema de localizacdo de defeitos
agui tratado. Assim, a base de dados obtida com a aplica-
¢do do modelo Hamacher para varios diferentes padrfes de
alarmes sera utilizada para a construcéo do conjunto de trei-
namento pararedes neurais artificiais.

5.2 Classificadores Neurais

A construcdo dasRNAs explorao fato de que é possivel iden-
tificar o componente defeituoso baseando-se unicamente nos
alarmes que chegam de uma érea restrita do sistema. As
sim, uma estratégia local é adotada para reduzir a dimensdo
do problema. Esta estratégia utiliza varias RNASs, onde cada
umadelas é responsavel por estimar o grau de pertinénciados
componentes de uma dada érea. Na Figura 6, o sistema de
7 barras é arbitrariamente dividido em trés areas diferentes,
as quais englobam diferentes componentes. Neste caso, trés
RNAs sdo utilizadas, cada uma responsavel pela monitora-
¢do0 dos componentes em uma area especifica. A escolha do
tamanho de cada area deve levar em consideracéo a dimen-
s80 desejada para o vetor de entrada das RNAs. A Figura7
apresenta a divisdo adotada para o sistema LIGHT.

Os conjuntos de treinamento sdo construidos considerando
0s padrfes de alarme associados a diferentes condicles de
defeito envolvendo diferentes componentes do sistema. Para
cada RNA as varidveis de entrada consistem de alarmes de
relés e diguntores que podem operar em caso de defeitos en-
volvendo os componentes da area monitorada. Cada variavel
de entrada é binéria, sendo igual a 1 se representaum alarme
que foi recebido e igual a 0 em caso contrario. O ndmero
de varidveis de saida corresponde ao nimero de componen-
tes sendo monitorados. Cada padréo de treinamento corres-
ponde entdo a um par entrada/saida, onde as entradas defi-
nem um padréo de alarme para uma determinada percepcéo
de defeito e cada saida desejada contém o grau de pertinén-
cia de cada componente monitorado na classe de componen-
tes com defeito. A construcdo do conjunto de treinamento é
definidana Secdo 5.1.
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Figura7: Divisdo do sistema LIGHT

O modelo de RNA adotado é o Perceptron de Mdltiplas Ca
madas (MLP - MultiLayer Perceptron) (Haykin, 1994), o
qual é ilustrado na Figura 8 para n variaveis de entrada e
k saidas (componentes monitorados).
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Figura8: Modelo de RNA adotado

5.3 Diagndstico em Tempo Real

Em tempo real, o padrdo de alarme recebido no centro de
controle apds a ocorréncia de um defeito pode ser avaliado
utilizando as RNAs treinadas offline, de acordo com 0s se-
guintes passos.

(i). Selecionar as RNAs para o qual a0 menos um dos aar-
mes € umavariavel de entrada;

(ii). Apresentar o padréo de entrada para cada RNA seleci-
onada e estimar, nos neurénios de saida, os graus de
pertinéncia associados aos componentes monitorados; e

(iii). Produzir um diagnéstico final baseado na andlise dos
graus de pertinéncia estimados.

No passo (iii), o diagndstico final é determinado pela obser-
vagdo de todas as saidas estimadas e assumindo como defei-
tuoso o componente que apresenta o maior grau de pertinén-
cia. Esta estratégia permite uma boainterpretacéo das saidas
estimadas para a producdo de diagndsticos até em situactes
dificeis, onde padrdes de alarme incompletos ou corrompi-
dos so observados. Este poderiando ser 0 caso se, ao invés
das associagdes fuzzy, associagdes binariasfossem utilizadas
na construgdo do conjunto de treinamento, quando as saidas
das RNAs poderiam simplesmente classificar os componen-
tes do sistema como defeituosos ou ndo defeituosos (saidas
desgjadas iguais a 1 ou 0, respectivamente). Para padrbes
de alarme incompletos ou corrompidos, podem-se obter sai-
das com valoresintermediarios (entre 0 e 1). Tais saidas ndo
podem ser interpretadas para fins de diagnostico quando as
RNAsforem treinadas pararealizar um mapeamento binério.

5.4 Avaliacao de Desempenho

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

e Diagndsticos Corretos (%) - casos no qual 0 compo-
nente defeituoso foi identificado corretamente.

NDC

DC%) = =

x 100 9

onde:

DC (%) - percentual de diagndsticos corretos.
NDC - nimero total de diagndsticos corretos.
NC - nimero total de casos testados.

e Diagndsticos Incorretos (%) - Casos hos quais 0 com-
ponente defeituoso ndo foi identificado.
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NDI

—— x1
NCXOO

DI(%) = (10)

onde:
DI (%) - percentual de diagndsticosincorretos.
NDI - nimero total de diagndsticos incorretos.

6 TESTES E RESULTADOS

Diversos testes foram realizados para avaliar a metodologia
proposta. Os padrdes de alarme utilizados para treinar os
classificadores neurais correspondem a diferentes situactes
de defeito. As saidas desgjadas para cada padrdo de treina-
mento s&o graus de pertinénciaobtidos utilizando as rel agbes
fuzzy apresentadas na Se¢éo 4, onde diagramas sagitais sdo
construidospara os componentesdo sistemae umainferéncia
fuzzy é executada utilizando o modelo Hamacher com o pa-
rémetro v =5. Umavez treinadas, as RNAs so testadas uti-
lizando novos padrfes de alarme ndo observados (incluindo
casos nos quais existem falhas nos dispositivos de protecéo,
dados corrompidos, etc.). As simulagBes foram realizadas
parao sistemade 7 barras e paraparte do sistemada L IGHT.
O modelo de RNA adotado foi 0 MLP, treinado com o al-
goritmo da retropropagacdo de erros (backpropagation). As
mel hores arquiteturas obtidas sdo apresentadas nas Tabelas 3
e 4 para os dois sistemas testados. O nimero de padrfes de
treinamento (PT) é também apresentado. E importante res-
saltar que aescolhadas varidveis de entrada e saida paracada
RNA seguiu a estratégia descrita na Secéo 5.2.

Nas secBes seguintes sdo apresentadas algumas simulagdes
parailustrar a metodol ogia proposta.

6.1 Testes com o Sistema de 7 Barras

A Tabela 5 ilustra alguns dos casos utilizados para testar o
sistemade 7 barras. Note-se que estes casos ndo foram apre-
sentados durante a fase de treinamento das RNASs e corres-
pondem a situagdes onde fal has nos dispositivos de protecdo
e perdas de dados estdo presentes. As RNAs testadas durante
a fase de classificag8o, selecionadas automaticamente pelo
processo descrito na Se¢do 5.3, sdo também apresentadas.

RNA | Numero| Camada Camada Camada
de PT de entrada | escondida | de Saida

RNA;,| 82 34 20 5

RNA, | 137 40 20 5

RNA3| 111 35 20 5

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

RNA | Numero| Camada Camada Camada
de PT de entrada | escondida | de Saida

RNA;| 176 48 24 4

RNA,| 15 8 4 1

RNAj;| 152 38 20 2

RNA,| 152 18 10 1

RNAj;| 33 48 25 4

RNAg| 182 48 25 4

RNA~,| 175 62 30 4

RNAg| 14 8 4 1

RNAy| 84 28 15 2

Tabela4: Dados de treinamento (Sistema Light)
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Componentes Alarmes recebidos | RNAs

Defeituosos

1- linha A-B Termina A: Z1,DJ | RNA1
Terminal B: Z2, DJ | RNA2

2- barra A, auséncia | Barra A: PD, DJs | RNA1l

de informag8o sobre a | associados a barra | RNA2

operacdo do disuntor | A (exceto o associ-

na linha A-E, terminal | ado alinhaA-E)

A

3- barraC, fahanodis- | Barra C: PD, DJs | RNA1

juntor dalinha C-F, ter- | (exceto C-F) RNA3

minal C Termina F: Z2, DJ
(LinhaC-F)

4- linha B-C, falha de | Terminal B: PPDJ | RNA1

protegdo no terminal C | (LinhaB-C) RNA3
Termina F: Z2, DJ
(LinhaC-F)
Termind G: Z2,
DJ(Linha C-G)

5- linha C-F, auséncia | Terminal C: PP RNA3

de informag8o sobre a | Termina F: Z1, DJ

operacdo do disjuntor

no terminal C

Tabela5: Testes com o sistemade 7 barras

A Tabela 6 apresenta em suas colunas os resultados obtidos
para cada caso testado. As saidas dos classificadores neurais
sdo estimativas do grau de pertinéncia de cada componente
do sistema na classe de componentes defeituosos. O maior
grau de pertinéncia obtido em cada teste € destacado na Ta-
bela 6. De acordo com a metodologia proposta, 0 compo-
nente do sistema associado com o maior grau de pertinéncia
é classificado como defeituoso. Pode-se notar que em todos
0s casos 0 componente com defeito foi corretamente identi-
ficado.
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Componentes Graus de Pertinéncia
1 2 3 4 5
A-B 0,8732| 0,1195) 0,0704 | 0,0000
- B-C 00000 0,0327 | 0,0739 | 0,8734
%: & 0,2349 10,9713 | 0,0000 0,0000
B 0,0000) 0,014l | 0,0000 00000
c 0,0000 | 00000 0,9637 | 0,4232 Componentes Alarmes recebidos | RNAs
A-Dr 0,2137 | 0,0807 - - Defeituosos
& AE 0.2169) 0,2324 1- linha FCN-GRA-2 Terminal GRA: Z2, | RNA1
5 A-D-E 0,2016] 0,0212 DJ RNA2
D 0,0000)0,2132 Terminal FCN: PP, | RNA3
E 0,0000] 0,0000 - - - DJ RNA4
C-F - - | 0,1358| 0,4373| 0,6986 2- barra FCN, falhano | Barra FCN: PD, | RNA1
- C- 0,1700] 0,4923 | 0,0000 diguntor dalinhaFCN- | DJs associados | RNA2
% F-C B B 0.0000| o,0000] 0,0000 GRA-2, termina FCN comr_;tbarraFCN RNA3
F - - ['0,0000] 0,0000] 0,1404 Termind  GRA: | RNA4
G : - |0,0000] 0,045 0,056 22, DJ- (Linha
FCN-GRA-2)
. . 3- linha FCN-GRA- | Termind GRA: | RNA1
Tabela 6: Resultados obtidos (sistemade 7 barras) JDB-1, faha de| PP DJ (Linha| RNA2
protecdo no terminal | FCN-GRA-JDB-1) | RNA3
FCN Terminal JDB: | RNA4
6.2 Testes com o Sistema LIGHT Z1, DJ (Linha
FCN-GRA-JDB-1)
A Tabela 7 ilustra alguns dos casos testados com o sistema Terminal GRA: Z2,
LIGHT, onde o0 nimero de cada RNA indica a area supervi- DJ (Linhas FCN-
sionada por ela conformeilustrado na Figura 7. Novamente, GRA-1,2,3e4)
0s casos ilustrados ndo foram apresentados durante a fase de Termina GRA:
treinamento das RNAS e correspondem a situagdes onde fa- Z2, DJ (Linha
Ihas nos dispositivos de protecdo e/ou auséncia de informa- FCN-GRA-JDB-2)
¢80 estdo presentes. As RNAstestadas duranteafase de clas- 4- linha FCN-GRA-4, | Terminal FCN: Z1, | RNAT
sificagéo sdo também apresentadas. De acordo com os proce- ausénciadainformacio | DJ RNA2
dimentos para o diagnéstico em tempo-real apresentadosna. | spbreaoperaggodorelé | Termina GRA: DJ | RNA3
Secdo 5.3, somente as RNAS associadas com as éreas 1, 2, no terminal GRA RNA4
3 e 4 s3o selecionadas e testadas para os casosilustradosna  ["5- [inha FCN-GRA-1, | Terminad FCN: PP, | RNAL
Tabela7. A tabela8 apresenta em suas colunas osresultados | gperaciio indevida do | DJ RNA2
obtidos. relé de protegdo da li- | Terminal GRA: Z1, | RNA3
nha FCN-GRA-2 DJ RNA4

Mais uma vez, o maior grau de pertinéncia estimado para
cada caso esta associado com o0 componente def eituoso.

6.3 Resultados Globais

Além dos casos apresentados nas Tabelas 5 e 7, diversos ou-
tros foram testados utilizando a metodol ogia proposta. Estes
testes correspondem a situagfes onde fal has nos dispositivos
de protecdo e/ou perdas de informacfes estdo presentes. A
Tabela 9 ilustra os resultados globais obtidos para o sistema
de 7 barrase parao sistema LIGHT.

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

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

Tabela7: Testescom o sissemaLIGHT
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Componentes Graus de Pertinéncia
1 2 3 4 5
FCH-GEA-1 | 0,0027 | 0,3038 | 0,7962 | 0,0000 | 0,8536
& | FCH-GR&-2 | 0,7485 | 0,3383 | 0,8463 | 0,0000( 0,3525
2 | FCN-GRA-3 | 00002 0,3021 ] 06049 | 01081 | 00000
FCN-GR&A-4 | 0,0051 | 0,3052] 0,7485 | 0,8942 | 0,0000
% FCH 0,3747 10,9750 | 03263 | 036684 | 04476
& FC%SPIA 0,02400 0,0577 | 0,9765( 0,1024 | 0,0435
- FOLeRa | 0,0523 | 0,0766| 0,7533| 0,000 | 0,0284
% GRA 0,0583 | 0,0583 | 04467 | 05724 | 0,2015
Tabela 8: Resultados obtidos (sistema LIGHT)
Sistema 7 | Sistema
barras LIGHT
Casos testados 92 140
DC (%) 96,8 95,0
DI (%) 3,2 50

Tabela 9: Resultados globais

drdes de alarme corrompidos. Além disso, foi observado que
diagndsticos corretos sdo sempre obtidos quando o sistema
de protecdo opera corretamente. Tais situagBes ndo foram
consideradas para a obtencdo dos indices apresentados na
Tabela 8. O esforgo computacional envolvido nos testes das
RNAs pode ser considerado desprezivel. A estratégia local
adotada para o problemalevou atempos 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.

E importante enfatizar que diagndsticosincorretos foram ob-
tidos para padrfes de alarme muito corrompidos, geralmente
devido acombinacdo de multiplas falhas néo correl acionadas
nos dispositivos de protegdo e/ou a perda de muitas informa-
¢Bes. Embora tenham sido utilizados para testar 0 método
proposto, muitos destes padrdes de alarme tém baixa proba-
bilidade de ocorréncia.

Neste trabalho, as RNs foram treinadas considerando uma
dada topologia da rede elétrica. A ocorréncia de uma alte-
racdo topol égica na rede elétrica pode prejudicar o desem-
penho de uma RN que ndo foi treinada considerando tal to-
pologia. Entretanto, € importante observar que as RNs apre-
sentam boa capacidade de generalizacdo e podem responder

sati sfatoriamente mesmo paratopol ogias da rede el étricando
consideradas durante o treinamento. Padrdes de alarme ob-
servados paramais de umatopol ogia de interesse paraa ope-
racdo do sistema podem ser acrescentados no conjunto de
treinamento de uma RN quando necessario para melhorar o
desempenho desta para certas situactes de defeito. Porém, é
importante ressaltar que, no caso da ateracdo do estado de
um componente especifico da rede el étrica, o re-treinamento
de apenas uma ou poucas RNs pode se tornar necessario,
dada a naturezalocal do problematratado.

7 CONCLUSOES

Este trabalho apresentou uma abordagem neuro-fuzzy para
0 processamento de alarmes e identificagdo de componentes
defeituosos em sistemas de poténcia. Relacfes fuzzy entre
padrdes de alarme e possiveis componentes com defeito do
sistema foram estabel ecidas e utilizadas como conjuntos de
treinamento para redes neurais artificiais. As RNAs foram
treinadas para produzir estimativas dos graus de pertinéncia
dos componentesdo sistema no conjunto de componentesde-
feituosos. A metodologiafoi testada utilizando um sistema
de 7 barras e parte de um sistema real. Diagnosticos cor-
retos foram obtidos mesmo em situacdes onde existem fa-
Ihas nos sistemas de protegdo e comunicacdo (auséncia de
certas informacBes). Este desempenho se deve a capacidade
do método proposto combinar aintroducéo de conhecimento
qualitativo, através daldgicafuzzy, com a capacidade que as
redes neurais possuem de generalizar sobre o conhecimento
adquirido. Diagnésticosincorretos foram observados apenas
guando foram simuladas situa¢@es de ocorréncia pouco pro-
véavel, envolvendo a combinagdes de falhas nos sistemas de
protecdo e comuni cag&o.
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