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ABSTRACT

This work presents an algorithm based on Atrtificial Neural
Networks (ANN) for the implementation of a distance relay
to be used in transmission lines. The main contribution of
the proposed algorithm is the possibility to protect any trans-
mission line (generic algorithm) independently of its voltage
level or configuration, without a new ANN process training.
Therefore, unlike previous works, this algorithm does not
need any adjustment in the ANN architecture and its parame-
ters, when applied to different electric systems. This charac-
teristic is the main differential of the solution presented here,
when compared to other ANN based algorithms, always de-
veloped to operate in only one particular transmission line
(tower geometry, cable, length and pre-determined voltage
level), which makes them unfit to be implemented in a com-
mercial relays.

KEYWORDS: Neural Networks, Protection, Relays, Trans-
mission Line.

RESUMO

Neste artigo € apresentado um algoritmo baseado em Redes
Neurais Artificiais (RNA) para a implementacdo de uma pro-
tecdo de distancia de linhas de transmissdo. Tal algoritmo
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possui como principal contribuicdo a possibilidade de ser uti-
lizado em qualquer linha de transmissdo, independentemente
da configuracdo ou do nivel de tenséo desta, dispensando um
novo processo de treinamento da rede neural. Portanto, este
algoritmo ndo necessita de nenhum ajuste na topologia ou
nos parametros da RNA (retreinamento), quando aplicado
a diferentes sistemas elétricos. Esta caracteristica diferen-
cia a solucdo proposta, das demais baseadas em RNA, que
s80 sempre projetadas para operarem numa Unica e exclusiva
linha de transmissdo (geometria de torre, condutores, com-
primento e nivel de tenséo pré-determinados), inviabilizando
sua implementagdo num relé comercial.

PALAVRAS-CHAVE: Redes Neurais, Relés, Protecdo, Linhas
de Transmissao.

1 INTRODUCAO

Atualmente, inimeros trabalhos sdo publicados ressaltando
0s promissores resultados obtidos quando se emprega algo-
ritmos baseados em RNA na protecdo de linhas de trans-
missdo. Entretanto, apesar desses resultados, tais algoritmos
ndo sao utilizados na pratica devido, principalmente, ao fato
de que estes operam satisfatoriamente numa dnica linha de
transmissdo (a linha para a qual a rede foi treinada).

Entre os trabalhos publicados, destacam-se os algoritmos
propostos por Dalstein (1996), Kezunovic (1996), Vazquez
(1996), Jiali (1997), Oleskovics (1998), Li (2001), Vasilic
(2002), os quais fazem parte de um grupo de algoritmos
gue atuam como classificadores, ou seja, indicam se a falta
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encontra-se dentro ou fora da zona de protecdo do relé. J&
os trabalhos publicados por Salat (2000), Tawfik (2001) e
Bouthiba (2004) fazem parte de um grupo de algoritmos que
atuam como aproximadores de funcéo, indicando, direta ou
indiretamente, a distancia da falta. E importante ressaltar que
todos os algoritmos propostos operam corretamente somente
para a linha de transmissao que gerou os sinais utilizados no
treinamento das RNA.

Considerando os algoritmos referenciados, os propostos por
Jiali (1997), Li (2001) e Bouthiba (2004) utilizam a técnica
de Fourier para extrair os fasores da componente fundamen-
tal dos sinais de tensdo e corrente, os quais sdo utilizados
como entradas das RNA. Ja os demais algoritmos apresen-
tados, com excecédo do trabalho de Tawfik (2001), utilizam
como entradas das redes as amostras instantaneas dos sinais
de tensdo e/ou corrente.

Visando contornar as restri¢fes existentes e viabilizar a utili-
zacdo de algoritmos baseados em RNA, este artigo apresenta
um algoritmo, baseado nesta técnica, que calcula com pre-
cisdo, para qualquer linha de transmisséo, a impedancia de
falta vista pelo relé. A partir desse resultado, utilizando-se o
mesmo procedimento dos algoritmos convencionais, testa-se
a impedancia calculada frente a caracteristica de atuacdo do
relé (MHO ou QUADRILATERAL), visando determinar se
a falta encontra-se dentro ou fora da zona de protecéo deste.

Para que o algoritmo proposto atenda o objetivo fixado séo
desenvolvidos elementos de medicdo de impedancia (ele-
mentos de fase e elementos de terra) baseados em RNA. Nes-
tes elementos de medicao existe um esquema com etapas de
pré e pos-processamento dos sinais de tenséo e corrente, con-
forme ilustra a figura 1. Nesta figura os sinais V(K) e 1(k)
s80 as amostras instantaneas dos sinais de tensdo e corrente
fornecidos pelos transformadores de potencial (TP) e de cor-
rente (TC), e ndo os correspondentes fasores dessas grande-
zas, como utilizado em alguns dos trabalhos referenciados
(Jiali, 1997; Li, 2001; Bouthiba, 2004). Como pode ser ob-
servado na figura 1, esses sinais de entrada, apds serem pré-
processados, sdo aplicados a duas redes neurais. A primeira
é responsavel pela estimativa da parte resistiva e a segunda
pela estimativa da parte reativa da impedancia de falta. Con-
forme discutido no item 2.1, as estimativas de resisténcia e
reatancia sdo realizadas no sistema por unidade (p.u.), torna-
se necessario, portanto, a etapa de pds-processamento para
transformar esses valores para Ohms.

2 ELEMENTO DE MEDICAO DE
IMPEDANCIA BASEADO EM RNA

Numa linha de transmissdo trifasica os possiveis tipos de fal-
tas sdo: monofasica (AN, BN e CN), dupla-fase (AB, BC

‘ Elemento de Medicao ‘
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Figura 1: Elemento de medicao de impedancia (genérico)

e CA), dupla-fase e terra (ABN, BCN e CAN), e trifasica
(ABC e ABCN). Como mostrado no Apéndice A, seis equa-
¢des diferenciais de primeira ordem podem representar to-
dos esses dez tipos de falta numa linha trifasica simplificada
(sem as capacitancias). Todas essas equagdes relacionam,
para cada tipo de falta especifico, as correntes e tens6es cor-
respondentes com os parametros de sequéncia positiva da li-
nha (resisténcia e reatancia). Como discutido em detalhes em
Santos e Senger (2004), esses resultados mostram que:

a) Para um defeito fase-terra AN os parametros da impedan-
cia da falta (R* e L) podem ser obtidos a partir dos sinais
Vg, lar € 1az- O Mesmo raciocinio pode ser aplicado a to-
dos os demais tipos de falta. Isso leva a seis elementos de
medicdo, cada um correspondendo a uma dessas equacdes
diferenciais e com seus respectivos sinais de entrada.

b) Cada uma dessas equacgBes diferenciais pode ser vista
como 0 equacionamento de uma linha monofasica (sem ca-
pacitancia), cuja impedancia série é igual a impedancia de
sequéncia positiva da linha trifasica considerada. Esse resul-
tado é importante por possibilitar o treinamento das RNA a
partir de um circuito monofasico, como discutido no item 3.

Dessa forma, para a determinacdo da impedancia da falta, o
relé de distancia possui seis elementos de medicdo. Trés des-
ses elementos sdo denominados de elementos de fase (AB,
BC e CA) e cobrem os defeitos que envolvem mais de uma
fase. Os outros trés elementos, séo denominados de elemen-
tos de terra (AN, BN e CN) e cobrem os casos de defeitos
que envolvem uma fase e a terra. Portanto, com esses seis
elementos de medigao é possivel cobrir os dez tipos de defei-
tos possiveis huma linha de transmissao trifasica.

2.1 Etapa de Pré-Processamento

Na solucéo proposta a etapa de pré-processamento gera 0s Si-
nais de entrada para cada um dos seis elementos de medicéo
do relé de distancia. Isto significa que esta etapa é responsa-
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Figura 2: Elemento de fase AB
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Figura 3: Elemento de terra AN

vel por gerar os vetores de entrada, com os sinais de tenséo
e corrente adequados, para as duas RNA presentes em cada
elemento de medigdo. Este processo é ilustrado nas figuras 2
e 3, para o elemento de fase AB e 0 elemento de terra AN.

Os sinais de entrada para as redes neurais do elemento de fase
AB sdo gerados através das expressdes 1 e 2, enquanto os si-
nais de entrada para as redes neurais do elemento de terra AN
sdo gerados através das expressdes 3 a 6. Para os demais ele-
mentos de medi¢do, procedimento analogo ao descrito deve
ser efetuado, alterando-se apenas os sinais de entrada (ten-
sdo de fase e corrente de linha) desses elementos (Santos e
Senger, 2004; Blackburn, 1998; Horowitz e Phadke, 1996).

Vab(k) = Va(k) — Vb(k) 1)
Lab(k) = ta(k) — Lb(k) @)
iar(k) = ia(k) + KT.iO(k}) (3)
iaw(k) = ia(;q) + KIZO(]C) (4)
POl
10—t
Kx = I (6)

Os fatores Kr e Kx nas expressdes 3 e 4 sdo utilizados,
quando se trabalha no dominio do tempo, para compensar
o efeito da impedancia de seqiiéncia zero na corrente de falta
(Santos e Senger, 2004). Jar°, r!, 1% e I* correspondem, res-
pectivamente, as resisténcias (€2/km) e indutancias (H/km)
de sequiéncia zero e positiva da linha de transmisséo.

Os valores obtidos nas expressdes 1 a 4 formam vetores,
compostos por janelas de dados com M amostras de tensdo
e corrente. Tais vetores sdo inseridos em RNA previamente
treinadas para estimarem os valores de resisténcia e reatancia
(R e X), conforme ilustram as figuras 2 e 3.

Sobre cada janela de dados de tensdo e corrente (que for-
mam o vetor de entrada da RNA) ¢ aplicado o sistema por
unidade (p.u.), desvinculando o algoritmo proposto do nivel
de tensdo da linha de transmisséo e satisfazendo a imposi¢do
da funcdo de ativacdo das RNA, que sé admite valores entre
-1 e 1 (Tansig — Tangente Hiberbdlica), conforme Demuth
(1994).

O processo de aplicacdo do sistema p.u. consta em dividir
todos os elementos de uma janela de dados de M amostras,
por seu maior elemento em valor absoluto. Quando esse pro-
cesso ocorre numa janela de dados de tensdo, esse elemento
é denominado de tensdo de base (V7). Ja quando o processo
ocorre para numa janela de dados de corrente, 0 maior ele-
mento da janela é denominado de corrente de base (Ib). A
exemplo do sistema p.u. convencional, através dos valores
de base de tensdo e corrente, determina-se o valor da impe-
dancia de base (Zb), que neste caso é calculado a cada nova
amostra que chega as janelas de dados, conforme a expressdo
7. Observa-se, nesta expressdo, que todos os valores de base
considerados sdo relativos a amostra mais recente k. A im-
pedancia de base é utilizada na etapa de pos-processamento
do algoritmo.

V(i

O Ty

U]

Como exemplo, a sequir sdo apresentas as janelas de dados
do vetor de entrada do elemento AB. Notar que vqp € 74
correspondem a uma seqliéncia de M amostras provenientes
das expressoes 1 e 2. Apos tais sequiéncias serem divididas
por seus respectivos valores de base Vb,yx) € 104x) S80
geradas as janelas de dados em p.u. Tu, € 74, CUjO Maior
valor é + 1.

Vab = [Uab(k) Vab(k—1) " * Uab(k—h]+1)]

iab = [fab(k) tab(k—1) *** lab(k—M+1))

Vbapey = max[|Vap(i)| [Vabe—1)] [Vab (k=2)| *** [Vab (b—n141)]

Ibab(k) = maXHiab(k)\ ‘iab(k—1)| |iab(k—2)‘ \iab(kaH)H
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Figura 4: Rede R e X do elemento de fase AB

Vab

Vg = Vbut = [Vab(k) Vab(k—1) *** Vab(h—M+1)]

- Z'a _. - -

lab = b~ [Zab(k) tab(k—1) " " Zab(kaJrl)]
Ibayr)

2.2 Etapa das RNA

A etapa das RNA é o nucleo do algoritmo desenvolvido
e consta, basicamente, de redes previamente treinadas para
aproximar fungdes. Neste algoritmo séo utilizados dois tipos
de redes neurais: a primeira treinada para determinar o valor
da resisténcia (rede R); a segunda treinada para determinar
o valor de reaténcia (rede X). Estas duas redes determinam
esses valores a partir das amostras de tensdo e corrente, apli-
cadas nas suas entradas, por intermédio dos seus respectivos
vetores de entrada. Tanto os valores de entrada, como 0s va-
lores de saida da rede neural, encontram-se no sistema p.u..

A figura 4 apresenta a RNA utilizada para processar o vetor
de entrada do elemento de medicdo AB, supondo janelas de
dados com M amostras de tensdo e corrente.

2.3 Etapa de POs-Processamento

Esta etapa transforma em Ohms, os valores de resisténcia e
reatancia (em p.u.) presentes nas saidas das RNA. Essa trans-
formagdao consiste em multiplicar a saida da rede pelo valor
de impedéancia de base (Zb), calculado, a cada nova amostra,
conforme a expressdo 7. A partir dos valores de resisténcia
e reatdncia em Ohms e da caracteristica de atuacao ajustada
para o elemento de fase 21 ou para o elemento de terra 21N,
o0 relé pode gerar ou ndo o sinal de trip, isolando o trecho
faltoso da linha de transmissdo. A figura 5 apresenta um dia-
grama exemplificando o processo de pds-processamento.

Este procedimento é similar a obtengao dos valores em Ohms
quando se trabalha com o sistema p.u. convencional, a me-
nos de que, neste caso, 0s valores de base e, portanto, em
Ohms séo recalculados a cada nova amostra que entra nas
janelas de dados de tenséo e corrente. Sendo assim, o pro-
cesso apresentado pode ser entendido como um sistema p.u.

RNA-R RK X

Vetor (k) /
Caract. trip

Valores p.u. Zb (k) Valores Ohms Atuacdo —=

do Relé
Zb (k) — \

RNA - X — X X (k)
O

Figura 5: Etapa de P6s-Processamento
“dindmico”.

3 TREINAMENTO DAS RNA

Para o algoritmo proposto sao necessarias duas categorias de
RNA: uma que estima o valor de resisténcia (em p.u.) e outra
que estima o valor de reatancia (em p.u.), a partir de amos-
tras de tensdo e corrente (em p.u.) contidas nos seus vetores
de entrada. Portanto, devem existir dois conjuntos de treina-
mento, um para treinar a rede R e outro para treinar a rede
X.

Nesta pesquisa optou-se pela utilizagdo de redes MLP (pro-
prias para a aproximacédo de funcGes), treinamento supervi-
sionado (para cada vetor de entrada é apresentado o vetor de
saida desejado) e algoritmo de aprendizado Backpropagation
(Demuth, 1994; Wasserman, 1989).

3.1 Metodologia Utilizando Modelo
Monofésico de 1* Ordem

E importante ressaltar que a utilizagdo de um modelo mo-
nofésico de primeira ordem para o treinamento das RNA é
possivel devido ao esquema de pré-processamento adotado
para o algoritmo, pois este resulta em equagdes envolvendo
somente os pardmetros de sequéncia positiva da linha (R1
e X1), conforme mostrado no Apéndice A e detalhado por
Santos e Senger (2004). Este fato proporciona que as RNA
que atuardo numa linha de transmisséo trifasica sejam trei-
nadas através de sinais provenientes do circuito apresentado
na figura 6. Tal possibilidade simplifica e agiliza significati-
vamente o processo de treinamento das RNA, uma vez que
evita a necessidade de modelagem do sistema trifasico com-
pleto para gerar os sinais de treinamento. Por outro lado,
convém ressaltar que o referido modelo ndo contempla a si-
tuacdo de ondas trafegantes, comum em linhas longas com
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Figura 6: Sistema monofésico de primeira ordem

niveis de tensdo elevados. A influéncia dessa restricdo no
desempenho das RNA operando num sistema trifasico real é
discutida nos itens seguintes.

O sistema monofasico de primeira ordem utilizado para ge-
rar os sinais de treinamento das RNA é mostrado na figura 6.
Esse sistema consta da tensdo da barra A alimentando uma
carga através de uma resisténcia e uma indutancia, represen-
tando a impedancia série de seqiiéncia positiva de uma linha
de transmissdo. A condi¢do de falta é simulada através do
fechamento de uma chave K no instante t = 0.

Os sinais referentes as possiveis condi¢fes operativas dessa
linha de transmissdo, nas condigdes de pré-falta (expressdes
8 e 9) e falta (expressdes 8 e 10), considerando ¢4z, >>
Icarga, S8O:

v = V.cos(w.t + 6) (8)

i = Icarga- cos (w.t + 6 — ¢) 9)
i = Ifatta. [—cos (0 — B) . " + cos (w.t + 6 — )]
(10)
onde,
¢ = Fator de poténcia do conjunto carga mais linha;
6 = Angulo da tensdo que ocorre a falta;
« = inverso da cte de tempo do sistema de primeira ordem.

06 = arctag (wL1/R1).

As expressdes 11 e 12 representam o valor da impedancia
medida por um relé de distancia instalado na barra A, para as
situacOes de pré-falta e falta, respectivamente:

[cos (¢) +j - sen (¢)] (11)

Icarga

7 [cos () + - sen (B)] (12)

A partir das expressdes 8 a 12, e admitindo-se uma taxa de
amostragem de N amostras por ciclo de 60 Hz e janelas de
dados com M amostras dos sinais de tensdo e corrente, tem-
se na situagdo de pré-falta as expressdes 13 e 14, e na situacdo
de falta as expressdes 13 e 15.

{vk}V~cos<ZTﬂ~k+0> (13)

{ir} = Learga - cOS <2—” k46— ¢) (14)
N
(i1} = Tpana: |~ cos 0= 8).e=* K cos (2T k0 5) |
(15)
onde: k =0...M — 1 (tamanho da janela de dados).

As seqliéncias de amostras vy, e 75 devem ser submetidas ao
processo p.u., conforme discutido no item 2.1. Dessa forma:

= ) (19)
iy = a7)
sendo,
Vb = max {|vk|} (18)
Ib = max {|ix|} (19)
Vb
Zb= 2 (20)

Portanto, ap6s a aplicacdo do sistema p.u., a situacdo de pré-
falta é representada pelas expressdes 21, 22 e 24, e a situacéo
de falta passa a ser representada pelas expressées 21, 23 e 25.

V-COS(Q'WW-IC-FG)

{Tk} = Vb (21)

- Icar a ’ s (% - k 0—
{Zk} _ ga * COS ( }Vb + gb) 22)
- Tfaita- [f cos(Gfﬁ).e_a‘k'% Jrcos(Q‘T7r -k+975)]

lin} = Ib

(23)
Zow = g o () + - sen ()] (24)
Zoos = ————— -[cos (8) +j-sen (8)]  (25)

Ifalta : Zbase

Conforme discutido na etapa de pré-processamento (item
2.1) os vetores de entrada das RNA devem estar no sistema
p.u.. Tal fato torna desnecessario o treinamento das RNA
para todas as amplitudes possiveis de tensdo e corrente das
diversas linhas de transmissdo existentes. Assim, por exem-
plo, um sinal com amplitude de 10 V gera 0s mesmos vetores
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de treinamento (em p.u.) que um sinal com amplitude de 20
V. Isso ocorre porque neste Gltimo caso o valor da tensdo de
base (Vb), numa dada janela de dados, é o dobro do Vb do
primeiro caso. Sendo assim, constata-se que a partir do mé-
todo adotado, o treinamento independe da amplitude dos si-
nais de tensdo e corrente, que, portanto, podem ser unitarios,
istoé: V=10V, Icarga =10 A; I4tq = 1,0 A. Admitindo-
se 0s sinais de tensdo e corrente unitarios, as expressdes 26,
27, 29 e 30 geram os vetores de treinamento referentes as
situacOes de pré-falta, enquanto as expressfes 26, 28, 31 e
32, geram os vetores de treinamento referentes as situagdes
de falta. Tais vetores sdo utilizados para treinar uma RNA
capaz de responder a sinais de tenséo e corrente provenien-
tes de qualquer linha de transmissdo, independentemente do
nivel de tensdo, comprimento ou geometria da mesma.

cos(%%—i—e)

{vk} = VD (26)
o (2x .
e AR @)
i} [7005(976) e *F N + cos (X k+976)}

(28)

— _ cos(¢)
R=— (29)

— _ sen (o)
X = 7 (30)

G
R=— (31)

- sen(f)
X = 7 (32)

A rotina (desenvolvida em linguagem Matlab) que executa as
expressdes, 26 a 32, é dividida em duas etapas, que sdo: ge-
racdo das situacdes operativas para o treinamento em regime
permanente (pré-falta); geracdo das situacdes operativas para
o0 treinamento com componente exponencial (falta). No pri-
meiro caso, os valores de 6 e ¢ sdo sorteados numa faixa
de 0 a 2.7, representando qualquer possibilidade de fator de
poténcia e angulo de tensdo, contemplando todos os estados
de operacdo do sistema em regime permanente. Ja no se-
gundo caso, os valores de 3 e 6 sdo sorteados huma faixa
limitada pelo periodo transitério do defeito, ou seja, quando
0 encontra-se entre 0 e 2.7, representando qualquer angulo
de tensdo para a ocorréncia do defeito e 3 entre -7/6 e -,
representando a defasagem entre a tensdo e a corrente du-
rante o curto-circuito. Os valores de « sdo sorteados numa
faixa de 20 a 100, representando o0 inverso das constantes de
tempo das linhas de transmissdo nos diversos niveis de ten-
sOes adotados na préatica. O sorteio das variaveis 0, ¢, 5 € a,
nas faixas apresentadas, impede que sejam gerados vetores

que representam situacdes irreais, ou seja, ndo plausiveis na
pratica.

Apos S situacdes simuladas obtém-se dois conjuntos de trei-
namento: um para a rede R, com S vetores de entrada (forma-
dos por {v} e {ix }) associados a S valores de R (expressdes
29 e 31); e um para a rede X, com 0s mesmos S vetores de
entrada associados a S valores de X (expressdes 30 e 32).

3.2 Arquitetura das RNA e Parametros de
Treinamento

Neste trabalho varias configuragdes de RNA e pardmetros de
treinamento foram testados, frente aos conjuntos de treina-
mento gerados no item anterior. Na configuracdo final, os
pardmetros de treinamento mais relevantes s&o:

Momentum = 0,9

Taxa de Aprendizado = 0,01

e Erro desejado =1.10-9

Namero maximo de iteracfes = 500.000

Algoritmo de aprendizado = Backpropagation

Funcdo de transferéncia de todos os neurdnios = Tansig

Para a implementacéo das RNA foi utilizado o software Ma-
tlab (Neural Network Toolbox). O treinamento destas redes
foi realizado mediante 4500 vetores de entrada/saida, prove-
nientes das expressdes (26 a 32) representativas das janelas
de dados de tensdo e corrente do modelo monofasico de pri-
meira ordem apresentado na figura 6.

Durante a fase de defini¢do da arquitetura das RNA (R e X),
foram avaliadas redes com diversos tamanhos de janelas de
dados e taxas de amostragem. Os resultados alcangados no
treinamento dessas redes sdo apresentados em Santos e Sen-
ger (2004) e indicam, apos uma analise detalhada, que redes
com janela de dados de 16 amostras e taxas de amostragem
de 32 amostras por ciclo (60 Hz) sdo mais apropriadas para a
implementacdo do algoritmo proposto. Tais redes receberam
as denominacdes Rede-32-16-r e Rede-32-16-x em fungéo da
taxa de amostragem e da janela de dados utilizadas, além do
tipo de resposta emitida por cada uma delas — resisténcia (r)
ou reatancia (x). Ambas as redes possuem quatro camadas
com: 32 neurdnios de entrada; 65 e 8 neurbnios nas cama-
das ocultas e 1 neurdnio na camada de saida. No processo de
treinamento a Rede-32-16-r atingiu um erro de 6,42.10 > e a
Rede-32-16-x atingiu um erro de 2,95.10~5. Um estudo de-
talhado sobre o treinamento e testes de todas as arquiteturas
avaliadas durante a fase de concepcdo das RNA é apresen-
tado na referéncia citada neste paragrafo.
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3.3 Validacédo das RNA

Para a avaliacdo das RNA frente a sinais ndo pertencentes
aos seus conjuntos de treinamento, sdo gerados sinais aleato-
rios representativos das condicGes de pré-falta e falta de uma
linha de transmissdo monoféasica. Estes sinais (ja no sistema
p.u.), no formato de janela de dados de tensdo e corrente,
com numero de amostras e taxas de amostragem adequadas,
conforme as expressfes 26 a 32, sdo agrupados para formar
os vetores de entrada das RNA. Para cada vetor de entrada,
os valores de resisténcia e reatancia sdo previamente calcula-
dos, possibilitando a comparag&o entre estes e os valores de
resisténcia e reatancia emitidos pelas RNA. E importante res-
saltar que nesta primeira etapa de validac&o os sinais gerados
s8o0 baseados num sistema de primeira ordem (figura 6), ndo
contemplando, portanto, as situagcBes de ondas trafegantes.
Os resultados da validacdo das redes R e X sdo apresentados
na tabela 1.

E importante destacar que cada rede foi submetida a 1500
casos de pré-falta e 1500 casos de falta. Na tabela 1 o nimero
em destaque representa os casos que a RNA calculou a sua
saida (R ou X) com um erro absoluto inferior a 3%, sendo nos
demais casos registrado um erro absoluto entre 3% e 5%.

Ressalta-se nesta avaliacdo um fato de extrema relevancia,
que corresponde a capacidade das RNA filtrarem a com-
ponente exponencial (casos de falta), respondendo correta-
mente quando ha ou ndo componente aperiddica no sinal de
entrada.

Tabela 1: Resultado da Validacdo das RNA

Erro Absoluto (¢) Rede-32-16-r | Rede-32-16-x
Casos de e < 3% 1364 1356
Pré-falta | 3%< ¢ <5% 136 144
Casos de e < 3% 1047 1301

Falta 3%< e <5% 453 199

4 RESULTADOS DO ALGORITMO
BASEADO EM RNA

Para avaliar o algoritmo proposto, apresentado generica-
mente na figura 1, este serd implementado com as duas RNA
validadas; Rede-32-16-r e Rede-32-16-x. Como foi obser-
vado, tais redes foram treinadas com sinais provenientes de
uma linha monofasica, representada através de um modelo de
primeira ordem. Dessa forma, resta avaliar as referidas redes
frente as condigdes reais de operacdo de uma linha de trans-
missdo trifasica, possibilitando, inclusive, constatar a reacdo
dessas redes frente as situacGes de defeito que resultam em

ondas trafegantes, situac@es estas ndo contempladas no pro-
cesso de treinamento das RNA. Tal avaliacdo seré realizada
considerando os tempos de resposta do algoritmo, ou seja, 0s
tempos de trip (Ttrip) e estabilizacdo (Testab) do mesmo.

As linhas utilizadas para avaliar o algoritmo sdo tipicas
do sistema brasileiro nos niveis de 138kV, 230kV, 345kV,
500kV e 765kV, e possuem comprimento e carregamento
compativeis com esses niveis.

As situacGes operativas das linhas de transmissdo adotadas
foram geradas através do Simulink (Power System Toolbox),
considerando as seguintes variacdes: tipo de defeito (fase-
terra, dupla-fase, dupla-fase-terra e trifasico); distancia do
defeito (20%, 50% e 80% do comprimento da linha de trans-
missdo); resisténcia de falta (02, 102 e 2012); impedéancia do
equivalente no terminal do relé (30%, 100% e 120% do valor
real); angulo da tensdo no instante do defeito (0°, 45° e 90°);
nivel de tensdo (138kV, 230kV, 345kV, 500kV e 765kV).

Apo6s o algoritmo ser submetido a 12 situacBes operativas di-
ferentes em cada nivel de tensdo considerado, a qualidade da
resposta emitida por este é medida segundo dois indicadores
principais:

Ttrip: Tempo para o algoritmo gerar trés respostas conse-
cutivas no interior da primeira zona de protecdo do relé
(Mho), ajustada para 85% da linha de transmissao.

Testab: Tempo para o algoritmo emitir respostas sucessi-
vas com um erro menor do que 5%, com relacdo ao
valor correto (Z.,,) da impedancia de falta. Matema-
ticamente, o Testab é definido segundo a expressao 33.

‘Z(t) — Zcor|

ﬁ < 0,05 parat > Testab

(33)

A tabela 2 apresenta os tempos médios de trip e estabilizagéo
do algoritmo, frente a 12 situacdes operativas distintas, em
cada nivel de tensdo considerado.

Tabela 2: Tempo médio de estabilizagao e trip (ms)

Tensdo (kV) | Testab | Trip
138 12,70 | 8,72
230 1591 | 8,554
345 17,00 | 10,55
500 35,08 | 7,63
765 39,25 | 8,04
Tempo médio | 23,99 | 8,69

A titulo de exemplo as figuras 7, 8 e 9 apresentam, no plano
R-X, a impedéncia calculada pelos elementos de medicéo do
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Figura 7: Comportamento dos elementos de fase do algo-
ritmo — 345 kv

algoritmo proposto, frente a defeitos numa linha de trans-
missdo de 345 kV e 145 km. Nos trés casos apresentados o
defeito ocorre no meio da linha de transmisséo e o angulo da
tensdo é de 45°. No primeiro caso, figura 7, os sinais Trip e
Testab foram gerados, respectivamente, apds 12,0 ms e 14,0
ms, para um defeito solido entre as fases A e B. No segundo
caso, figura 8, os sinais Trip e Testab foram gerados, respec-
tivamente, ap6s 9,5 ms e 13,5 ms, para um defeito monofé-
sico (fase A) com resisténcia de falta de 10 €2. J& no terceiro
caso, figura 9, os sinais Trip e Testab foram gerados, respec-
tivamente, apds 8,0 ms e 13,5 ms, para um defeito trifasico
solido.

O sistema de 345 kV simulado e a torre utilizada na sua mo-
delagem sdo apresentados, respectivamente, nas figuras 10 e
11. As caracteristicas dos demais sistemas elétricos utiliza-
dos— 138 kV, 230 kV, 500 kV e 765 kV (pardmetros de linha,
geometria das torres, comprimentos das linhas de transmis-
sdo, etc), sdo apresentados em Santos e Senger (2004).

Nas figuras 7, 8 e 9, além dos sinais de tensdo e corrente de
defeito, referentes a cada situagdo operativa simulada, é pos-

V (V)

1 (A)

X (@)

Figura 8: Comportamento dos elementos de terra do algo-
ritmo — 345 kV

sivel visualizar o comportamento dos elementos de medicao
do algoritmo. No caso do defeito bifasico (figura 7) somente
o0 elemento de fase AB penetrou a zona de protegdo do relé,
enquanto que no caso do defeito trifasico (figura 9) todos
os trés elementos de fase penetraram a zona de protecdo do
relé. Ja no caso do defeito monofasico (figura 8), somente o
elemento de terra AN penetrou a zona de protegdo do relé.
Tal observagdo confirma que os esquemas propostos de pré-
processamento, RNA e pds-processamento desempenharam
a funcdo desejada, visto que em todos 0s casos 0s elementos
de medicdo calcularam, com precisdo menor do que 5%, a
impedancia do defeito.

A torre apresentada na figura 11 é composta por um circuito
simples com dois condutores por fase, flecha de 7,80 me-
tros e condutor tipo (Bluebird) ACSR 2156 MCM (84/19).
J& o para-raios possui flecha de 4,70 metros e didmetro de
7/16” (HS).
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Figura 9: Comportamento dos elementos de fase do algo-
ritmo — 345 kV

L.T. 345 kV
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)
|
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va=1/ 0 'vB=0,96/-5

Figura 10: Sistema de 345 kV utilizado na simulacéo

5 COMPARACAO ENTRE OS
ALGORITMOS: RNA X FOURIER

Para mensurar a aplicabilidade do algoritmo proposto, este
terd seu desempenho comparado com o desempenho de um
algoritmo convencional utilizado na protecéo de distancia -
Algoritmo de Fourier (Blackburn, 1998; Horowitz e Phadke,
1996; Senger e Santana, 1998). Esta comparacdo consta da
analise das respostas de cada um desses algoritmos, frente a
480 simulagdes de possiveis condi¢Oes operativas das linhas

26,3m

18,8 m

Figura 11: Torre utilizada na modelagem do sistema de 345
kv

de transmissdo consideradas no presente estudo. Tais condi-
¢Oes operativas correspondem a 32 varia¢fes nos parametros
de simulacédo do sistema elétrico (instante do defeito, tipo de
defeito, resisténcia de falta, etc), além de trés comprimentos
diferentes de linha de transmisséo, em cada nivel de tensdo
considerado (32 casos x 3 comprimentos x 5 niveis). A vari-
acdo no comprimento das linhas de transmisséo visa medir o
comportamento do algoritmo proposto diante de linhas cur-
tas, médias e longas.

As tabelas 3 e 4 apresentam os tempos médios de trip e es-
tabilizacdo dos algoritmos em teste nas seguintes condices:
32 casos simulados em cada um dos trés comprimentos ado-
tados para cada nivel de tensdo. O numero entre parénteses
representa a quantidade de vezes que o algoritmo desenvol-
vido respondeu mais rapido do que o algoritmo convencio-
nal.

Com relagdo a tabela 3, constata-se que o algoritmo baseado
em RNA possui melhor desempenho do que o algoritmo con-
vencional, pois independentemente da linha de transmisséo e
do comprimento desta, o algoritmo desenvolvido possui tem-
pos médios de trip significativamente mais baixos. Ja com
relacdo a tabela 4, constata-se que até o nivel de 345 kV o al-
goritmo baseado em RNA apresenta um desempenho ligeira-
mente superior ao algoritmo convencional. Entretanto, acima
desse nivel, o algoritmo de Fourier mostra-se mais adequado
do que o baseado em RNA, que tem seu desempenho com-
prometido devido ao efeito das ondas trafegantes, presentes
nas linhas mais longas. Tal limitacdo existe porque o treina-
mento das redes R e X do algoritmo foi realizado a partir de
um modelo de primeira ordem (figura 6), que ndo contempla
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Tabela 3: Tempo médio de trip (ms)

Nivel Algoritmo 50 km 74 km 150 km
06,88 08.16 06,90

138kV RIS ©%) | (100%) | (100%)
Fourier 14,20 15,63 13,7

80km | 100km | 200km

09,00 08.83 07.90

230kv | RNA ©3%) | ©@%) | 6%
Fourier 13,30 13,03 12,67

100 km 145 km 300 km

11,40 10,55 09.75

345k (i (100%) | (100%) | (100%)
Fourier 16,70 16,20 15,40

181km | 300km | 400 km

07.60 06,77 06.17

S00kv | RNA %) | O | (97%)
Fourier 13,06 12,43 12,56

265 km 350 km 500 km

07,01 06,75 07.40

765kV RIS w006 | @ | (8m%)
Fourier 13,46 1310 1203

Tabela 4: Tempo médio de estabilizagdo (ms)

Nivel Algoritmo 50 km 74 km 150 km
12,28 13,65 12,17

138kv | RNA ©%) | @) | (100%)
Fourier 17,97 18,75 18,12

80 km 100 km 200 km

17,28 17,04 14,05

230kV LS 2% | (2% | (88%)
Fourier 17,22 17,18 17,59

100 km 145 km 300 km

17,15 17,57 18,46

345kv RS %) | 69%) | (72%)
Fourier 19,50 18,30 18,53

181 km 300 km 400 km

36,85 35,03 44,42

500kV ERELE @w) | @) | (38%)
Fourier 16,93 17,00 16,93

265 km 350 km 500 km

36,70 35,54 41,48

765kV RNA (41%) (38%) (44%)
Fourier 17,65 17,59 20,53

as situaces de ondas trafegantes.
6 CONCLUSAO

A principal contribuigdo do algoritmo apresentado é a possi-
bilidade deste ser aplicavel a qualquer linha de transmissao,
independentemente das peculiaridades da mesma, sem a ne-
cessidade de ajustes adicionais nos parametros das RNA, ou
seja, do retreinamento destas.

A etapa de pré-processamento possui um papel importante
no algoritmo proposto, pois além de proporcionar que este
seja independente do nivel de tenséo da linha, também pos-
sibilita que as RNA sejam treinadas através de um sistema
monoféasico de primeira ordem, simplificando e agilizando o
processo de geracdo dos conjuntos de treinamento.

Conforme apresentado na tabela 1, ressalta-se um fato de ex-
trema relevancia, que corresponde a capacidade das RNA
filtrarem a componente exponencial, respondendo correta-
mente quando ha ou ndo componente aperiddica no sinal de
entrada. Nesta tabela observa-se que as RNA avaliadas res-
ponderam, com a resisténcia ou a reatncia, com erros me-
nores do que 5%. Na maioria dos casos, erros bem inferiores
a 3%.

Quanto aos tempos de respostas pode-se dizer que, em ter-
mos de tempo de trip, o algoritmo proposto leva vantagem
sobre o algoritmo convencional. J& com relacdo ao tempo de
estabilizacdo o algoritmo proposto mostrou-se a melhor op-
cao até o nivel de 345 kV, enquanto nos niveis de 500 kV
e 765 kV o algoritmo convencional teve o melhor desempe-
nho. Acredita-se que a limitacdo do algoritmo proposto, nos
niveis de 500kV e 765kV, ocorre porque os sinais de treina-
mento da RNA sdo provenientes de um sistema de primeira
ordem, que ndo contempla as situacdes de ondas trafegantes,
comum em niveis mais altos e linhas mais longas.
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APENDICE A

Na figura 12 é apresentado o modelo simplificado, adotado
neste estudo, para uma linha de transmissdo trifasica. Os
parametros R,, e L,, representam a impedancia do caminho
de retorno, percorrido pela corrente in.

O equacionamento da linha mostrada na figura 12 resulta nas
equacdes (34) — (39), cada uma véalida para um determinado
tipo de falta sélida.

1. Fase A em curto-circuito com a terra

d
=0 = Vg = Rl “lgr + L1 . Eiaw (34)

2. Fase B em curto-circuito com a terra

) d .
vp = R iy + LY — iy

=0 = 35
Uy i (35)
3. Fase C em curto-circuito com a terra
/ 1 . 1 d .
U, = 0 = Ve = R - lep + L Elcw (36)
4. Curto-circuito entre as fases A e B (AB ou ABN)
1 . . 1 d . .
Vap = R (i —1p) + L - pn (ia — ip) (37)
5. Curto-circuito entre as fases B e C (BC ou BCN)
1 . . 1 d . .
Vpe = R* - (ip —4c) + L - pn (ip — i) (38)
6. Curto-circuito entre as fases C e A (CA ou CAN)
1 . . 1 d . .
Vea = R (ic —ta) + L+ — (ic — 1a) (39)

dt
onde
Tar = 1q + K1 -1°,

ibT:ib+KT~io,
ior = io+ K1 -9,

bow = 0+ K - i°,
. :ib+KfE~io,

bop = ic + K - °,

sendo,
0 1 0 1
o Kr = R];lR _r ;lr
Lo—rt [
o Kx =277+ = T

e R', R" =Resisténcias de sequiéncia positiva e zero
do trecho com defeito (Ohms);

r!, rY = Resisténcias de seqliéncia positiva e zero
da linha (Ohms/km);

Rele Ponto de falta
\ ia Ra La
=
[ 000 ]
ib Lab |Lca
Rb Lb
-
. 9000 °
va o Lbe val
Re Lc
=
[ 9000 L]
Rn Ln n

Figura 12: Modelo adotado para deduzir os vetores de en-
trada das RNA
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e L0 L' = Indutancias de seqiiéncia positiva e zero
do trecho com defeito (Ohms);

e [0, 1! = Indutancias de seqiiéncia positiva e zero da

linha (Ohms/km);
e v, Uy € v. = Tensdo nas fases A, B e C no local
do relé;

e v, vy v, =Tensdo nas fases A, B e C no local
da falta;

e i,,1p € 1. = Corrente de linha nas fases A, B e C;
¢ Y = Corrente de seqiiéncia zero;
e Kr e Kx = Fator de compensacao.
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