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RESUMO zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Um metodo baseado em redes neurais artificials e transformadas wavelet para a detecgao e 

classificagao de faltas em linhas de transmissao e proposto. A analise e feita sobre os sinais de 

tensao e corrente capturados pelos registradores digitals de perturbacao. A detecgao da falta e 

a determinagao de sua duragao sao realizadas por um conjunto de regras construidas a partir 

da analise dos sinais de corrente nos dominios do tempo e wavelet. Nessa fase, uma falta e 

diferenciada de disturbios associados a qualidade da energia eletriea, tais como afundamentos 

de tensao e transitorios de chaveamento. No caso de falta, sua classificagao e realizada por 

meio de uma rede neural, a partir do reconhecimento dos padroes das tensbes e correntes no 

dominio do tempo. 0 metodo foi avaliado para situagoes de faltas simuladas e reais em linhas 

do sistema de transmissao da CHESF, apresentando bons resultados em ambos os casos. 

Palavras-chave: Detecgao e classificagao de faltas; linhas de transmissao; transformadas wavelet; 

redes neurais artificials. 
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ABSTRACT zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

A method based on artificial neural networks and wavelet transforms for fault detection and 

classification in transmission lines is proposed. The analysis is accomplished in current and 

voltage waveforms obtained from digital fault recorders. The detection step and the fault 

interval are achieved by means of a set of rules obtained from the current waveform analysis 

in the time and wavelet domains. In this step, a fault is distinguished from power quality 

disturbances such as voltage sags and switching transients. In the case of fault, its classification 

is accomplished by a neural network, responsible for voltage and current waveforms pattern 

recognition in time domain. The method has been evaluated for real and simulated faults in 

transmission lines of CHESF's transmission system, good results were obtained in both cases. 

Keywords: Fault detection and classification; transmission lines; wavelet transforms; artificial 

neural networks. 
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CAPITULO 1 

INTRODUCAO zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

As faltas em sistemas eletricos de potencia sao caracterizadas como desligamentos nao pro-

gramados de seus componentes e podem ser provocadas por problemas de natureza eletriea, 

mecanica ou termica, originados das condigoes adversas as quais o sistema esta sempre sub-

metido. Seu diagnostico (detecgao, classificagao e localizagao) deve ser rapido e preciso, para 

permit ir sua extingao imediata e apropriada, desativando apenas a parte defeituosa do sistema. 

Apos a eliminagao da falta, uma analise mais detalhada e de fundamental importancia, para 

avaliar o desempenho do sistema de protegao e adotar estrategias para o reestabelecimento e 

a manutengao do sistema eletrico. Nesse momento, destaca-se a importancia dazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA oscilopertu-

bografia, tambem denominada de oscilografia, que consiste do constante monitoramento das 

grandezas eletricas do sistema de eletrico de potencia e do estado de operagao do sistema de 

protegao e dos equipamentos a ele relacionados. 

O equipamento utilizado no monitoramento e denominado de oscilopertubografo, mas atual-

mente e empregado o termo registrador digital de perturbacao (RDP) , devido a tecnologia digital 

empregada em sua concepgao. De um modo geral, u m R D P possui recursos de armazenamento 

e transferencia de dados atraves de comunicagao remota v ia rede W A N (wide area network), 

possibilitando a formagao de redes de monitoramento de grande porte, denominadas convenien-

temente de redes oscilogrdficas. 

As redes oscilogafieas sao responsaveis pelo monitoramento de diversos pontos do sistema 

eletrico de uma empresa. No caso particular da Companhia Hidro Eletriea do Sao Francisco 

(CHESF), a rede e composta de cerca de 350 pontos de supervisao, cobrindo todo o sistema de 

500 kV e de 230 kV, grande parte do sistema de 138 kV e alguns pontos do sistema de 69 kV. 

Na maioria dos casos, o monitoramento e realizado sobre as linhas de transmissao (LTs), mas 

outros equipamentos como transformadores, banco de capacitores e compensadores estaticos 

tambem sao constantemente supervisionados. 

1 



CAPITULO 1: INTRODUQAO zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA2 

As redes oscilograficas possuem, de um modo geral, u m sistema de verificacao e coleta 

das informacoes registradas pelos RDPs. Essas informacoes sao eoletadas automatieamente 

e organizadas em registros padronizados (Apendice A ) . E m seguida, sao transferidas para o 

servidor central da oscilografia, onde sao armazenadas e posteriormente, compartilhadas na 

rede corporativa da empresa por diferentes tipos de usuarios (Figura 1.1). zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Grupo de 

Protegao 

C o m u m zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Figura 1.1. Representagao do processo de coleta automatica de registros capturados pelos RDPs. 

A oscilografia foi concebida principalmente com o intu i to de avaliar o desempenho dos sis-

temas de protegao e dos equipamentos a ele relacionados, quando da ocorrencia de uma falta. 

No entanto, devido as estrategias de disparo empregadas nos RDPs, nao e possivel registrar 

apenas essas situaeoes, De fato, na maioria das vezes sao registrados disturbios assoeiados a 

qualidade da energia eletriea (QEE) , tais como transitorios de chaveamento e afundamentos 

de tensao, e operagoes de manobra para manutengao do sistema, a exemplo de desligamen-

tos e energizagoes programadas de LTs. Isso pode provocar problemas de carater operacional 

associado a grande quantidade de registros que sao capturados pelos RDPs, que sao irrele-

vantes aos propositos da oscilografia. Dessa forma, uma depuragao previa desses registros e de 

fundamental importancia, a f im de compartilhar apenas informagbes relacionadas a faltas. 

1.1 M O T I V A C A O 

A principal motivagao dessa dissertagao esta na importancia pratica do tema, uma vez que 

esta sendo relacionada com u m projeto de Pesquisa e Desenvolvimento ( P & D ) da CHESF, 

intitulado Implantagao de Tecnicas de Inteligencia Artificial para Identificagao e Analise de 



CAPITUL01: INTRODUQAO zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA3 

Ocorrencias no Sistema Eletrico. 0 projeto foizyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA desenvolvido pelo Grupo de Sistemas Eletricos 

da Universidade Federal de Campina Grande, no periodo de Agosto de 2002 a Jullio de 2004, e 

teve como resultado o software Neuranalise© de diagnostico cle registros oscilograficos. Ele foi 

concebido na tentativa de reduzir os problemas assoeiados ao monitoramento do sistema eletrico 

da empresa, a part i r da pre-analise e triagem automatica dos registros capturados pelos RDPs. 

Atualmente, ele encontra-se integrado ao sistema de monitoramento de uma L T de 230 kV, 

situada entre as subestagbes Campina Grande I I (CGD) e Nata l I I ( N T D ) , pertencentes ao 

subsistema Leste de transmissao da CHESF (SOUZA et a l , 2004a). 

1.2 R E V I S A O B I B L I O G R A F I C A 

A maioria dos metodos tradicionalmente empregados na deteegao e classificagao de faltas 

sao baseados na analise do comportamento das componentes simetricas das tensoes e correntes 

em diversas situagbes de falta. E m alguns casos o desempenho desses metodos pode ser com-

prometido devido a fatores como as mudangas nas condigbes de operagao do sistema e a grande 

diversidade de situagbes de falta as quais ele esta sempre sujeito. 

As tecnicas de inteligencia artif icial em eonjunto com os metodos de processamento digital 

de sinais vera sendo largamente empregadas em aplicagbes de reeonhecimento de padroes, 

configurando-se como uma alternativa para a deteegao e a classificagao de faltas. 

Dausten & Kulieke (1995) ut i l izaram uma rede neural artif icial (RNA) do t ipo perceptron 

de multiplas camadas, mais conhecida como rede M L P (multilayer perceptron), para realizar 

a classificagao de faltas em LTs com circuito duplo. O algoritmo de treinamento utilizado e 

o algoritmo de retropropagagao de erro, mais conhecido como backpropagation. O tempo de 

treinamento para alcangar u m erro medio quadratico de 0,0399 para o eonjunto de validagao foi 

24 horas. Os padroes de entrada apresentados a R N A sao as amostras das tensoes e correntes 

em situagbes de faltas simuladas, considerando-se uma freqiiencia de amostragem de 1 kHz. 

U m estudo comparativo entre cinco diferentes arquiteturas de RNAs empregadas para a 

classificagao de faltas em LTs com compensagao serie fo i realizado por Song et al. (1996). As 

redes do t ipo counter-propagation e do t ipo aprendizado LVQ (learning quantization vector) se 

sobressairam em relagao aos demais tipos avaliados. 
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Kezunovic & Rikalo (1996) uti l izaram para a classificagao uma R N A do t ipo A R T (adaptive 

resonance theory), que combina durante sua fase de aprendizado caracteristicas inerentes aos zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

treinamentos supervisionado e nao-supervisionado. Os sinais utilizados para a geragao da base 

de dados de aprendizado da R N A foram apenas os sinais de corrente nas fases do sistema, 

simulados em u m programa do t ipo E M T P . A freqiiencia de amostragem util izada e de 2 kHz. 

Os padroes de entrada da rede sao organizados na forma de uma janela de amostras referentes 

a u m ciclo da freqiiencia fundamental de 60 Hz, contabilizando ao to ta l 99 amostras por janela. 

Essa metodologia alcancou uma porcentagem de acerto de 95,93 % para os padroes de teste. 

Da mesma forma que Kezunovic & Rikalo (1996), Giovanini & Coury (1999) uti l izaram 

para a classificagao da falta apenas as correntes como padroes de entrada para uma RNA. 

Contudo, e empregado u m janelamento de apenas tres amostras consecutivas relacionadas a 

falta, percorrendo os sinais ao passo de uma amostra. O instante de incidencia da falta e 

determinado utilizando-se u m algoritmo tradicional de protegao de sistemas de potencia. Outra 

diferenga e a utilizagao da componente de sequeneia zero das correntes como entrada. 0 sistema 

eletrico simulado consiste apenas de uma L T isolada com u m equivalente de rede em cada um 

dos seus terminals. A R N A empregada foi do t ipo M L P . 0 desempenho da rede e avaliado para 

cada janela de dados, chegando a 100 % apos 5 ms do in i t i o da falta. 

Oleskovicz et al. (2000) tambem uti l izaram as redes M L P para realizar a classificagao. 

U m processo de janelamento e empregado aos sinais de entrada da rede, que agora sao as 

tensoes e correntes. Cada janela possui 4 amostras, o equivalente a 1/4 do ciclo da componente 

fundamental de 60 Hz, considerando-se a freqiiencia de amostragem empregada de 1 kHz. 

Diferentemente de Giovanini & Coury (1999), sao utilizados apenas os sinais de tensao e corrente 

em grandeza de fase. O desempenho da R N A tambem e avaliado para cada janela de dados, 

alcangando 99,16 % apos 9 ms do instante de in i t i o da falta. Novamente, o sistema simulado 

consiste apenas de uma L T isolada com u m equivalente de rede em cada u m dos seus terminals. 

Alguns algoritmos de deteegao e classificagao de faltas que ut i l i zam a transformada wavelet 

( T W ) tern sido propostos (SOLANKI et al., 2001; YOUSSEF, 2001; K I M & AGGARWAL, 2001; 

PROBERT & SONG, 2002; SOLANKI & SONG, 2003; JIANG et a l , 2003). Esses metodos baseiam-

se, basicamente, na comparagao dos coeficientes wavelet com valores padroes, estabelecidos pela 

analise da situagao normal de operagao do sistema e de diversas situagbes de falta. 
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K i m et al. (2002) propuseram um algoritmo de deteegao de faltas baseado na aplicagao 

da T W a uma janela de amostras references a um ciclo dos sinais de corrente, na freqiiencia 

fundamental de 60 Hz. Essa janela e mbvel e a cada passo e avaliado o somatorio dos coeficientes 

wavelet de primeira escala de cada uma das correntes. A part ir dessa avaliagao e com base em 

limiares pre-estabelecidos e realizada a deteegao da falta. No entanto, os autores ressaltam que 

esse metodo pode ser estendido para realizar a classificagao do t ipo de falta. 

Outros metodos baseados na utilizagao de RNAs para o diagnbstico de faltas tern sido 

propostos, sempre na tentativa de rnelhorar o desempenho (velocidade, exatidao e seguranga) 

de algoritmos j a existentes (SILVA, 2002; KEZUNOVIC et a l , 2002; OLESKOVICZ et a l , 2003; 

M A H A N T Y & GUPTA, 2004; SOUZA et a l , 2004c). 

Uma alternativa para a etapa de classificagao foi proposta por Kashyap & Shenoy (2003), a 

part ir da combinagao da T W com uma R N A probabilistica. A primeira fase do metodo consiste 

da extragao de caracteristicas dos sinais de tensoes utilizando-se a T W . Na segunda fase, a R N A 

e treinada recebendo como padroes de entrada os coeficientes wavelet de primeira escala dos 

sinais de tensao, referentes a faltas. A porcentagem de acerto alcangada na classificagao dos 

padroes de teste foi de 100 %. Entretanto, o sistema eletrico considerado e bastante simples, 

uma L T com uma fonte em u m terminal e uma carga no outro. 

A logica fuzzy tem sido empregada para o tratamento das incertezas na classificagao de faltas 

a part ir da analise dos coeficientes wavelets dos sinais de corrente (YOUSSEF, 2004; P R A D H A N 

et al., 2004). Essa estrategia aumenta a capacidade de generalizagao dos algoritmos ate entao 

propostos, que ut i l izam apenas os coeficientes wavelet para realizar a classificagao. 

Outra abordagem uti l iza logica fuzzy juntamente com as RNAs (VASILIC & KEZUNOVIC, 

2002; VASILIC & KEZUNOVIC, 2005). Nesse caso, o diagnbstico e realizado aplicando-se uma 

regra de decisao fuzzy as saidas de uma R N A do t ipo A R T . Essa estrategia aumenta a seguranga 

no diagnbstico de casos de faltas reais que nao foram contemplados na fase de treinamento. 

Nessa dissertagao serao abordadas apenas as etapas de deteegao e classificagao da falta. Na 

Tabela 1.2, u m resumo do levantamento bibliografico realizado e apresentado. Notadamente, 

a maioria dos trabalhos relacionados a classificagao emprega R N A , mas ha tambem aqueles 

que ut i l izam a T W . E m alguns casos, a logica fuzzy e combinada com essas tecnicas, afim 

de diminuir as incertezas quanto a classificagao. Entretanto, em geral, esses algoritmos foram 
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propostos parazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA faltas simuladas em uma L T em particular, nao sendo avaliados para faltas reais 

e nem para simuladas em outras LTs, As RNAs e a T W tambem vem sendo empregadas na 

etapa de deteegao. Contudo, as faltas sao diferenciadas apenas da situagao normal de operagao 

do sistema em regime permanente, nao contemplando outros disturbios assoeiados a QEE e 

operagbes de manobra para manutengao, que tambem podem ser registrados pelos RDPs. 

Tecnica empregada Sinais avaliados 

Referenda 

Deteegao Classificagao Tensao Corrente 

Dausten k Kul ieke (1995) - R N A J y/ 

Song et al . (1996) - R N A y/ yj 

Kezunovic k Rikalo (1996) R N A R N A - yj 

Giovanini k Coury (1999) - R N A - yj 

Oleskovicz et al . (2000) - R N A yj yj 

Solanki et al . (2001) T W - - yj 

Youssef (2001) - T W - yj 

K i m k Aggarwal (2001) T W - - V 

Silva (2002) - R N A - yj 

K i m et al . (2002) T W - - V 

Probert k Song (2002) T W - V 

Kezunovic et al . (2002) - RN A+fuzzy - yj 

Vasilic k Kezunovic (2002) - RNA+fuzzy - yj 

Solanki & Song (2003) T W - V 

Jiang et al . (2003) T W - V 

Kashyap & Shenoy (2003) - T W + R N A yj 

Oleskovicz et a l . (2003) R N A R N A yj yj 

M a h a n t y k G u p t a (2004) R N A R N A - y/ 

Souza et al . (2004c) - R N A - V 

Youssef (2004) - TW+fuzzy - V 

Pradhan et a l . (2004) - TW+fuzzy - V 

Vasilic k Kezunovic (2005) - RN A+fuzzy - yj 

Tabela 1.1. Resumo da revisao bibliografica 
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FUNDAMENTAL AO TEORICA zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

As RNAs caracterizam-se como umazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA tentativa de emular o raciocinio do especialista atraves 

de algoritmos computacionais velozes e robustos. Esse metodo, combinado com outras tecnicas 

de inteligencia artif icial e de processamento digital de sinais, pode substituir com vantagens os 

metodos tradicionais de diagnbstico de faltas. 

Tecnicas de processamento digital de sinais, baseadas na T W , se aplicam muito bem a 

analise de sinais nao-estacionarios, cujo espectro de freqiiencias varia no tempo. Esse e o caso 

dos transitbrios eletromagneticos originados nas formas de onda de tensao e corrente do sistema 

quando da ocorrencia de uma falta. Essa metodologia difere da teoria de Fourier, principalmente 

quanto a informacao da relacao tempo-freqiiencia do conteudo espectral do sinal. Notadamente, 

varias outras aplicaebes dessa tecnica tem surgido no contexto de protegao e da QEE. 

2.1 F A L T A S E M S I S T E M A S E L E T R I C O S D E P O T E N C I A 

As faltas em sistemas de potencia podem ser basicamente de dois tipos: simetricas, quando 

todas as fases estao envolvidas (faltas trifasicas); e assimetricas, quando apenas uma fase 

(monofasicas) ou duas (bifasicas) estao envolvidas. As faltas assimetricas sao distintas con-

forme envolvam ou nao a terra. De acordo com os dados da CHESF no periodo de 2003 a 2004 

(Tabela 2.1), cerca de 68 % das faltas ocorridas no sistema sao monofasicas e 25 % bifasicas, 

com a minoria sendo do t ipo fase-fase-terra. As faltas trifasicas correspondem apenas a 7 % 

das ocorrencias no periodo. 

Cada t ipo de falta possui caracteristicas particulares quanto as tendencias de crescimento 

e decrescimento das tensoes e correntes e seus respectivos defasamentos. No entanto, de u m 

modo geral, para as fases envolvidas na falta observa-se uma diminuieao do valor maximo 

das tensoes e u m aumento para as correntes. A lem disso, no caso de faltas que envolvem a 

8 
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T i p o de falta Oeorrencias Oeorrencias(%) 

Monofasicas 2260 67,71 

Bifasicas 660 19,77 

Bifasicas para a terra 177 5,30 

Trifasica . 241 7,22 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

3338 100,00 

Tabela 2.1. Faltas ocorridas no sistema de transmissao da CHESF no periodo de 2003 a 2004. 

terra, as componentes de seqiiencia zero das tensoes e correntes sao maiores que nas faltas 

sem o envolvimento da terra. Ha tambem as faltas evolutivas, que consistem basicamente da 

ocorrencia de u m t ipo falta que evolui para outro, como por exemplo, uma falta monofasica na 

fase A que passa a uma falta bifasiea com o envolvimento da terra entre as fases A e B. 

A complexidade do problema de diagnbstico de faltas e evidenciado pela quantidade de 

parametros que influenciam nas caracteristicas particulares de cada t ipo de falta. Dentre eles, 

destacam-se o angulo de incidencia 1 , a localizagao e o valor da resistencia de falta. As diversas 

possibilidades de combinagao dessas variaveis originam diferentes cenarios de falta. 

A localizagao e medida com relagao ao ponto de monitoramento. Ela esta intimamente 

relacionada com a intensidade do transitbrio sobre as tensoes e valores maximos das correntes 

na situacao de falta, os quais sao maiores a medida que se aproximam do ponto de monito-

ramento. O angulo de incidencia pode modificar as caracteristicas das tensoes de um t ipo de 

falta nos primeiros instantes apos sua ocorrencia. Por outro lado, a resistencia pode distorcer 

completamente as caracteristicas referentes a uma falta. ' 

A influencia da localizagao, do angulo de incidencia e da resistencia de falta nas carac-

teristicas de uma falta monofasica na fase A sao representadas nas Figuras 2.1, 2.2 e 2.3, 

respectivamente. E m cada caso, apenas o parametro que esta sendo avaliado e modificado, os 

demais permanecem constantes. 

1 Angulo relacionado ao instante de inicio da falta, geralmente medido tomando-se como referenda a tensao 

na fase A do sistema. 
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Figura 2 .1 . Influencia da localizagao: (a) 10 km; (b) 100 km. 

Figura 2.3. Influ§ncia de resistencia de falta: (a) 0,1 0 ; (b) 200 0. 
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2.2 R E D E S N E U R A I S A R T I F I C I A L 

As RNAs sao modelos de processamento de informacao inspirados na estrutura fisica natural 

do cerebro humano. Elas sao conceitualmente sistemas paralelos, nao lineares e distribuidos, 

compostos por unidades de processamento simples (neuronics), Essas, por sua vez, estao 

dispostas em estruturas interligadas por u m grande numero de conexoes (sinapses). 

Dentre as caracteristicas inerentes as RNAs, a principal e a capacidade de se adaptar a novas 

situagbes. Ta l capacidade e alcangada a part ir de u m estagio de aprendizado (treinamento), 

no qual o conhecimento sobre a aplicagao e passado atraves de exemplos. Outra caracteristica 

importante e a de generalizagao, quando se avalia corn sucesso outros padroes similares, mas nao 

necessariamente identicos aos utilizados durante o aprendizado (HAYKLN, 2001). A lem de uma 

fase de aprendizagem bem sucedida, para se alcangar a generalizagao e essencial a elaboragao 

de u m eonjunto de exemplos que representem significativamente todas as situagbes as quais a 

rede possa ser submetida, denominado de base de dados. 

E m geral, a base de dados e dividida em tres subconjuntos disjuntos: de treinamento, de 

validagao e de teste. 0 primeiro e responsavel por passar efetivamente o conhecimento sobre a 

aplicagao em questao. 0 eonjunto de validagao e util izado para supervisionar o desenvolvimento 

da capacidade de generalizagao da R N A durante a fase de aprendizagem. Ja o eonjunto de teste 

sb e aplicado ao final da etapa de aprendizagem, para verificar a qualidade do aprendizado da 

R N A . 

Com base no t ipo de aprendizado utilizado, define-se duas classes distintas de RNAs: super-

visionadas e ndo-supervisionadas. As primeiras sao redes que realizam seu treinamento a part ir 

de u m eonjunto definido de entradas e saidas desejadas. Por outro lado, as nao-supervisionadas 

realizam o agrupamento dos padroes em clusters a part ir de suas semelhangas, nao sendo 

necessaria a indicagao da saida desejada. 

2.2.1 Modelo do Neuronio 

0 neuronio e a unidade de processamento fundamental da R N A . 0 modelo de u m neuronio 

artif icial e apresentado na Figura 2.4, no qual se identificam tres elementos basicos: 
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sigmoidais, que possuem a formazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA de urn 5 e sao definidas no intervalo [0,1] como sendo: 

H>) (v)) = l
T 

3 K 3 1 1 + exp (- •avf) 
(2.2) 

em que o parametro a, cujo valor e sempre maior que zero, representa a suavidade da fungao 

sigmoide (Figura 2.5(a)). 

Outro t ipo de fungao sigmoidal bastante util izada e a fungao tangente hiperbblica (Figura 

2.5(b)), que possui a forma de uma sigmoide com defmigao no intervalo continuo [-1,1]: 

= 1 - expzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (-gy*) 

1 + exp ( - a w j ) ' 
(2.3) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

1 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

0.8 
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0.4 
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-1 
-10 10 
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Figura 2.5. T ipos de fungao de ativagao: (a) sigmoide; (b) tangente hiperboliea. 

2.2.2 Redes Perceptron de Multiplas Camadas 

Dentre as diversas arquiteturas de R N A , destacam-se como as mais difundidas as redes MLP. 

Elas representam uma generalizagao da rede do t ipo perceptron de camada unica (HAYKIN, 

2001). 

Tipicamente uma rede M L P consiste de uma camada de entrada constituida de unidades 

sensorials, uma ou mais camadas ocultas e uma de saida, todas conectadas (Figura 2.6). Com 

excegao da camada de entrada, que tern a unica fungao de distr ibuir os sinais de entrada sem 

altera-los, as demais sao constituidas de neuronios, cujo modelo foi descrito na segao anterior 

(Figura 2.4). O sinal de entrada se propaga atraves da rede, camada a camada, a part ir das 

equagbes (2.1a) e (2.1b), ate que u m sinal de saida seja computado. 
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Sinais 
de 

Entradp 

de Saida 

Sinais 
de Saida 

Camadas 
Ocultas zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Figura 2.6. A r q u i t e t u r a de uma rede M L P . 

As redes M L P sao elassificadas como redes supervisionadas, pois possuem u m processo de 

aprendizagem supervisionado. 

0 processo de aprendizagem de uma R N A pode ser entendido como u m problema de otimiza-

cao da configuracao de pesos e polarizaeoes que venha a minimizar uma fungao de custo. Essa 

fungao, denominada de fungao energia de erro, e definida como o erro medio quadratico entre 

a saida produzida pela rede e a desejada. 

sendo B o numero de neuronics da camada de saida; dj(n) e Oj(n) a saida desejada e a calculada 

do neuronio de saida j da camada de saida para o padrao n-esimo padrao do eonjunto de 

treinamento. 

O aprendizado pode ser dividido basicamente em duas etapas: 

1. Propagagdo- os sinais de entrada sao aplicados as unidades sensorials da rede e seu efeito 

se propaga na rede, camada a camada, produzindo sinais de saida. Nessa etapa os pesos 

mantem-se inalterados. 

2. Retropropagagao - as polarizagbes e os pesos sinapticos sao reajustados de acordo com 

um algoritmo, denominado de algoritmo de treinamento, com o intu i to de minimizar a 

fungao de energia de erro definida na cquagao 2.4. 

(2.4) 

Dentre os algoritmos de treinamento empregados as redes M L P , destaca-se o algoritmo 

de retropropagagao de erro, mais conhecido como backpropagation. Ele e na verdade uma 
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adequagao do metodo classico do gradiente descendente ao problema do aprendizado de RNAs. 

A ideia fundamental do algoritmo backpropagation e retropropagar o sinal de erro entre as 

saidas desejadas e obtidas pela rede na camada de saida, pelas demais camadas. 

De acordo com o metodo do gradiente descendente, o reajuste dos pesos e das polarizaeoes 

dos neuronios em cada iteracao e dada por: 

d£ (n) 
Aw^n) - -Vg^~ (2.5a) 

em que n e apenas u m parametro de ponderaeao no reajuste, denominado de coeficiente de 

aprendizagem, que assume valores no intervalo (0,1]; e n indica a apresentacao do padrao de 

entrada referente ao n-esimo exemplo do eonjunto de treinamento da rede. 

Aplicando-se a regra da cadeia as derivadas das equacbes (2.5) ( H A Y K I N , 2001), obtem-se 

as expressbes para o reajuste dos pesos e polarizaeoes: 

Aw*(n)=7zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA? f fJ (n)» f - 1 (n) (2.6a) 

AbkJn) = r)8f(n), (2.6b) 

sendo yi~ (n) a saida do neuronio i da camada k — 1 para o n-esimo padrao de treinamento e 

5j o gradiente local do neuronio j da camada k, cujo valor clepende do t ipo de camada a qual 

o neuronio pertence. 

if1?' (yj(n)) (dj(n) — Oj(n)), sendo k a camada de saida 

(2.7) 5kAn) = { 
</?k' (yj(n)) $j+l(n)wji'l(n)> sendo k uma camada oculta 

sendo Dk+1 o eonjunto de neuronios da camada k + 1, posterior a camada oculta k. 

No processo de aprendizagem, u m aspecto relevante e a freqiiencia de atualizagao dos pesos 

e polarizagbes da rede. As abordagens mais difundidas em aplicagbes de redes M L P sao: 

atualizagao seqiiencial e atualizagao por lote, do ingles batch. 

No modo de atualizagao seqiiencial, os pesos sao reajustados apos a apresentagao de cada 

padrao de treinamento. Esta abordagem e estavel se o coeficiente de aprendizagem for pequeno 

(n <C 1), entretanto o processo pode tornar-se muito lento. Se rj m 1, o treinamento, torna-se 
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muito instavel. E mzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA geral, este mado de reajuste e mais rapido, sobretudo se o eonjunto de 

treinamento for grande, mas nem sempre o aprendizado da rede e bem sucedido. 

Na atualizagao no modo batch, os pesos sao atualizados ao final da apresentacao de todos 

os padroes do eonjunto de treinamento, ou seja, apos uma epoca de treinamento. 0 valor do 

reajuste dos pesos e caleulado para todos os padroes. No entanto, os pesos sao modifieados 

apenas ao final da epoca, utilizando-se o valor medio dos reajustes acumulados. 

A formulacao matematica do algoritmo backpropagation apresentada ate entao e referente 

ao modo de atualizagao seqiiencial. No modo batch a fungao de erro da equagao (2.4) para a 

m-esima epoca e expressa por: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

^ N B 

£med(m) = — E E & ( n ) - °^n)fzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA > ( 2-8) 
n=l j=l 

sendo £ m e d ( w ) a fungao energia de erro media de uma epoca m e N o numero de padroes do 

eonjunto de treinamento. 

As equagbes de reajuste dos pesos e polarizagbes, descritas nas equagbes (2.6a) e (2.6b), sao 

modificadas no modo bacth para: 

N 

n = l 

N 

A 6 K H = | E ^ ( n ) - ( 2 - 9 b ) 

n—l 

2.2.2.1 A l g o r i t m o de T r e i n a m e n t o Resilent Propagation 

Apesar do algoritmo backpropagation apresentar simplicidade na implementagao, ele possui 

em geral uma convergencia muito lenta ( H A Y K I N , 2001). 

A maioria dos algoritmos propostos baseia-se em uma adaptagao dinamica de seus parame-

tros durante o aprendizado da rede. E m geral, as estrategias de adaptagao podem ser classifi-

cadas como globais, que modificam os parametros do algoritmo de forma global, ou locais, que 

ut i l izam informagbes especificas dos pesos para ajustar parametros de cada u m deles ind iv idu-

almente. No entanto, as estrategias locais sao mais intimamente relacionadas ao conceito de 

aprendizado neural, mostrando-se superior em relagao as globais em diversas aplicagbes. 

0 que torna muitas estrategias de treinamento algumas vezes ineficazes, e que a atualizagao 
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dos pesos nao dependezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA somente dos parametros de treinamento, mas tambem do valor do gra-

diente da fungao energia de erro em fungao dos pesos. Assim, o efeito de uma adaptagao desses 

parametros pode ser drastieamente distorcido pela variagao do comportamento do gradiente. 

Riedmiller & Braun (1993) propuseram u m algoritmo de treinamento chamado de RPROP, 

resilient propagation, que e derivado do algoritmo backpropagation tradieional. A diferenga entre 

eles e que no RPROP a atualizagao dos pesos e feita de modo direto, fazendo-se uso apenas do 

sinal do gradiente da fungao energia de erro em relagao aos pesos e polarizagbes da rede e nao 

de seu valor, como no caso do backpropagation. Isso evita uma adaptagao descontrolada e faz 

com que a convergepcia torne-se mais rapida. Os pesos e polarizagbes sao alterados apenas apos 

uma epoca de treinamento, ou seja, o aprendizado e realizado em modo batch, e a estrategia de 

reajuste e local, o que resulta em cada peso e polarizagao bk possuirem suas prbprias taxas 

de variagao A ^ e 0|, respectivamente: 

77+ • A*, ( m - 1 ) , se ( m ^ 1) • ^ (m) > 0 

A}i (m) = { V--A%(m-1), se f £ (m - 1) • (ro) < 0 (2.10) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
3% 3* 

A ^ ( m —zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 1) , caso contrario 

7]+ • G j (m - 1 ) , se (m - 1) • (m) > 0 

ek
j(m)={ r,--ek(m-l), se ^ ( m - 1) • ^ (m) < 0 , (2.11) 

Qj (m — 1) , caso contrario 

sendo 0 < rj" < 1 < 

Os gradientes locais —^f - (ra) e ^ p f 1 (m) avaliados para uma epoca de treinamento sao as, 

expressos como: 

dSrrwA , s 1 X—N d£ 
m 

J 1 n—l j 1 

36* y ' N^dbh 
3 n=l J 

A part ir das equagao 2.5, 2.6 e 2.7, as equagbes 2.12 podem ser escritas como: 

med 

N 

J * n = l 

^ ( - ) = - | ^ ^ ( n ) - ( 2 " 1 3 b ) 

i n=l 
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Dessa forma, as mesmas expressoes obtidas no backpropagation para o calculo do gradiente 

local para cada padrao do eonjunto de treinamento podem ser utilizadas nas equagbes 2.13. 

Durante o processo de aprendizagem, uma mudanga no sinal dos gradientes (m) de 

uma iteragao para outra, indica que a u l t ima adaptagao dos pesos foi suficiente para que 

a rede saltasse sobre u m ponto extremo da fungao £med(m). Uma interpretagao semelhante 

pode ser dada no caso das polarizagbes. Nessa situagao, a configuragao de pesos e polarizagbes 

anterior a u l t ima adaptagao e retomada e os valores de reajuste sao calculados, respectivamente, 

como r / ~ A ^ ( m — 1) e «~"6|(m —zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 1). Isso torna a busca pelo ponto extremo identificado mais 

refinada. E m seguida, o valor do ponto extremo e avaliado pelos criterios de parada impostos 

na implementagao do algoritmo, caso algum destes seja atingido o aprendizado e encerrado e a 

u l t ima configuragao de pesos e polarizagbes e preservada, caso contrario o algoritmo continua 

a busca por outros pontos extremos. Ja no caso em que nao houve modificagao do sinal dos 

gradientes de uma iteragao para outra, identifica-se uma situagao em que o reajuste esta sendo 

feito em uma mesma diregao, o que implica num. aumento nas taxas de variagao, dado por 

?7 + A^(m — 1) e n+Oj(m — 1), acelerando a busca por pontos extremos. 

De maneira geral, os valores de reajuste dos pesos e das polarizagbes da R N A sao calculados 

do seguinte modo: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

- A £ ( m ) , se (m) > 0 

A < (m) =zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA { +A* ( m ) , se ^ (m) < 0 (2.14) 

0, caso contrario 

- 6 J ( m ) , se ^ (m) > 0 

A6f (m) = <[ + e j (m) , se (m) < 0 . (2.15) 

0, caso contrario 

No entanto, ha uma excegao. No caso em que ^f-{m - 1) • ^^{m) < 0 ou ^^{m 

1) • 3fce(j (m) < 0, a configuragao anterior ao u l t imo reajuste deve ser retomada. Nesse caso, o zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
3 

reajuste dos pesos e das polarizagbes e calculado como sendo: 

A t 4 ( m ) = -Aw^m - 1) (2.16a) 

A6j(m) = - A 6 j ( m - 1). (2.16b) 
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Os pesos e as polarizaeoes sao reajustados a cada epoca da seguinte forma: 

w%(m + 1) - w^(m) + A u ^ ( m ) (2.17a) 

bk.{m + 1) = bk(m) + Abk(m). (2.17b) 

AzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA mudanca nos pesos e polarizagbes da rede depende apenas do sinal dos respectivos gra-

dientes e nao do seu valor absolute Se a derivada for positiva, o peso e decrementado por 

A ^ ( m ) e a polarizagao por 0 * ( m ) ; se a derivada for negativa, eles serao incrementados por 

esses mesmos valores. Esse artificio permite que o algoritmo seja eficiente mesmo em situagbes 

onde o gradiente e muito pequeno, que e o caso no qual a superficie de erro tern forma plana. 

De forma simplificada, o niieleo do algoritmo RPROP e representado a seguir. Onde Amin, zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Qmin, A m a x e 6 m a a . sao os valores minimo e maximo admissiveis na pratica. E m geral sao con-

siderados como 1CT6 e 50, respectivamente. 0 valor inicial das taxas de variagao dos reajustes 

dos pesos e das polarizagbes A 0 e Oo sao considerados geralmente como 0,1. Geralmente, rf 

e n+ sao escolhidos como 0,5 e 1,2, respectivamente. Os "bperadores m i n e m a x retornam, 

respectivamente, o menor e o maior valor entre dois numeros. O operador sign retorna + 1 se 

o argumento for positivo, - 1 se for negativo e 0 caso contrario ( R I E D M I L L E R & B R A U N , 1993). 

Algori tmo R P R O P 

Para todos os pesos: 

se (^§^f(jn - 1) • ^f{m) > 0^ entao 

A j i ( m ) = m i n ( A £ ( m - 1) • n+, A m a x ) 

A w ^ ( m ) - - s i g n ( ^ ( m ) ) • A j f ( m ) 

w^(m + 1) = + Auijiim) 

caso contrario 

{ i b f ( m - x ) • l l | f ( m ) < ° ) e n t a ° 

A j j ( m ) = m a x ( A ^ ( m - 1) • n~, A m i n ) 

wji{m + ! ) — w j i ( m ) ~~ Awjiim - 1) 

d£"'^(m) = 0 

se 

caso contrario 

se ( ^ ( m - l ) - f ^ ( m ) =zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA o) entao 

A w f i ( m ) = - s i g n ( ^ ( m ) ) • A%{m) 

Wjiini + 1) = w%(rn) + Aw^m) 
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Para todas as polarizaeoes: 

se ( % f H m - 1) • % r V ) >zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA o) entao 

6 ) ( m ) =zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA m i n ( 6 j ( m - 1) • n+ 6 m a J 

A6j(m) = - s i g n ( ^ ( m ) ) • 6 j ( m ) 

6*(m + 1) = 6*( m ) + A6*(m) 

caso contrario 

se ( ^ ^ ( m -zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 1) • % ^ ( m ) < o) entao 

0 j ( m ) = m a x ( 9 * ( m - 1) • rf, 6 m i n ) 

6 | ( m + l ) = 6 j ( m ) - A6 j (m - 1) 

% * ( m ) = 0 

caso contrario 

se (^f(m - 1) • ^ ^ ( m ) = o) entao 

A6j(m) = - s i g n ( ^ ( m ) ) • 6£(m) 

6*(m + 1) = 6j(m) + AfcJ'(m) 

2.3 T R A N S F O R M A D A W A V E L E T 

A T W efetua uma transformagao ele sinais do dominio do tempo para o dominio wavelet, a 

part ir da decomposigao do sinal em varios outros com diferentes niveis de resolugao. Ela e uma 

poderosa ferramenta matematica para analise de sinais, com aplicagoes em diversas areas, como 

fisica, medicina e engenharia. Ao contrario da transformada de Fourier, ela e extremamente 

adequada a analise de sinais com conteudo espectral variante no tempo (POULARIKAS, 1996; 

DAUBECHIES, 1992). 

Dado um sinal ou uma fungao / (£ ) , a transformada wavelet continua ( T W C ) e definida 

como: 

W)(a,&) = (2.18) 

sendo: (a,b) € (9ft*,5ft) e f(t) G L 2(9ft); a e 6, respectivamente, os fatores escala e translagao; 

Wf(a, b) os coeficientes wavelet continuos da fungao f(t) e ip(t) a fungao wavelet mae. 

A equagao 2.18 e a equagao fundamental da teoria das wavelets e matematicamente corres-

ponde a um produto interno entre as fungoes f(t) e ib (~^)-
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A fungao wavelet mae deve satisfazer algumas propriedades basicas, sendo a mais importante 

a eondigao de admissibilidade: 

em que \P(w) e a transformada de Fourier da wavelet mae. 

Como implicagao direta, as wavelets sao fungoes oscilatbrias de valor medio zero, ou seja: 

Outra caracteristica necessaria a uma wavelet mae e que ela deve pertencer ao espago de 

fungoes L 2 (3ft), o que implica em que ela possua energia f inita: 

As operagbes de escalonamento e translagao da wavelet mae originam novas fungoes, de-

nominadas de wavelets filhas. Tais fungoes tambem sao oscilatbrias, de valor medio zero e 

possuem a mesma energia da mae. 

No caso continuo, o calculo de todos os coeficientes e impraticavel computacionalmente. 

U m a alternativa e a utilizagao de parametros de escalonamento e translagao discretos, origi-

nando a transformada wavelet discreta ( T W D ) , considerando-se a =zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA CLQ711 e b = na^b^, com: 

a0 > 1, b0 > 0 e m,n e Z (RIOUL & V E T T E R L I , 1991). 

Ao contrario da T W C , em que a reconstrugao e convergente se ip(t) satisfizer a eondigao de 

admissibilidade, no caso discreto isso nem sempre acontece. De fato, a convergencia depende 

da escolha do t ipo da wavelet mae e do processo de discretizagao realizado. Essas restrigbes 

sao estabelecidas a part i r da teoria de frames (DAUBECHIES, 1990). 

No caso discreto, ha diversos tipos de wavelets: redundantes, bi-ortogonais, semi-ortogonais 

e ortonormais, sendo o u l t imo t ipo mais utilizado devido a garantia e a simplicidade da recons-

trugao do sinal (DAUBECHIES, 1992). Para esse tipo de wavelet, tipicamente adota-se aQ = 2 e 

b0 = 1. No entanto, essas constantes podem assumir qualquer outro valor inteiro. 

A construgao de bases ortonormais e a implementagao da T W D para esse t ipo de wavelet 

e baseada em uma tecnica oriunda da area de processamento de sinais, denominada de analise 

multiresolucional ( A M ) . Assim como a T W , a A M possibilita a decomposigao de u m sinal em 

escalas com diferentes resolugbes no tempo e na freqiiencia. 

(2.19) 

(2.20) 

(2.21) 
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Matematicamente, a A M pode ser entendida como uma seqiiencia de subespagos Vm, sendo 

m £ Z, com as seguintes propriedades (BURRUS et al., 1998): 

2. = L 2(3?). 

3. FzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA-oo = 0. 

4. f(t) eVm<=> f(2t) € y m + i . 

5. / ( t ) e v 0 = ^ / ( t - n ) e v 0 . 

6. Existe uma fungao <f> € Vo, denominada de fungao escalonamento, t a l que o eonjunto 

{0o,n = <̂ (£ — ^ ) } e uma base ortonormal para VzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAQ e por conseguinte, {^»m_n = 2^(f)(2mt — n ) } 

constitui-se numa base ortonormal para l / m . 

A construgao da base de wavelets e feita a part ir dos subespagos Wm (complementos orto-

gonais de Vm em Vm+i)} os quais apresentam as seguintes caracteristicas: 

Vm+1 = Vm © Wm e Wm±.Wm>, m=frn'. 

Essas caracteristicas juntas com as propriedades da A M resultam nas seguintes propriedades 

para os espagos Wm: 

1. L 2 ( K ) = ®mWm. 

2. Wm n Wm> = { 0 } (diferencial fundamental entre os subespagos Vm e Wm). 

3. / ( t ) evm*=> f(2t) E Vm+l. 

4. Existe uma fungao ip <E W0, t a l que o eonjunto {ipzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA0,n = ip{t - n)} e uma base ortonormal 

para W0 e por conseguinte, {^ T O , n = 2r%ip(2mt - n)} constitui-se numa base ortonormal 

para L 2(3ft). 

Portanto, qualquer fungao f(t) <= L2(5R) pode ser expressa como: 

oo oo 

= E J 2 drn,n1pm,n(t)> l2'22) 

COm d m > n = (f,1pm,n)-

m=—oo n=—oo 
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A A MzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA resulta na equagao fundamental para a representagao de fungoes com as wavelets, 

denominada de equagao de dilatagao: 

(j>(t) = Y^Kk)(t>{2t-k), (2.23) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

k : 

com 

k 

A part i r da equagao (2.23) toda a base wavelet e formada, inclusive a equagao da wavelet: 

m = Yl9zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA(^C2t-k), (2.24) 

k 

com g(k) = (-l)kh(l - k). 

Na construgao das bases de wavelets, a forma de 4>(t) e uma fungao da aplicagao, entretanto, 

algumas condigbes devem ser satisfeitas: 

i 

OO \ 1 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
2 , 1. Norma unitaria: = \4>(x)\zdt 

/

oo 

(j) (x) dx = 1. 

-oo 

Mallat (1989) baseado na estrutura da A M propos u m algoritmo rapido e eficiente de calculo 

da T W D , utilizando wavelets ortonormais. Dessa forma, a T W D pode ser interpretada como 

u m banco de filtros, representado na Figura 2.7(b) para o caso da transformada direta. Assim, 

em u m estagio (escala) m, u m sinal discreto c m ( n ) e decomposto em duas componentes, cm+i(n) 

e dm+i(n), que representam respectivamente a saida de u m filtro passa-baixa h(n) e de outro 

passa-alta g(n) (Figura 2.7(a)). De fato, a saida do f i l tro h(n) pode ser interpretada como uma 

aproximagao do sinal c T O (n) , contendo componentes de baixa freqiiencia, enquanto que a saida 

de g(n) representa os detalhes do sinal cm(ri), contendo componentes da alta freqiiencia. Na 

proxima escala, o sinal c m + i ( n ) e decomposto em mais uma aproximagao c m + 2 ( " - ) e nos detalhes 

dm+2(n), Matematicamente, c m + i ( n ) e d m + 1 ( n ) sao representados por: 

cm+i(n) = J 2 h ( l - 2 n ) c - ( 0 ( 2 - 2 5 a ) 
i 

dm+i(n) = Y^9(l- 2 n ) c m ( / ) , (2.25b) 

i 

com l = 2n + kekeZ. 
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Quando aplicadas recursivamente, essas equagbes definem a transformada wavelet rapida. 

As equagoes (2.25) representam a T W D direta. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

BlocoTWDzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA cjn) 

direta zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

h(n) g(n) 

12 |2 

cm+i(r>) dm+I(n) 

(a) 

Sinal 
Original 

c0(n)-

Escala 1 

Bloco zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
TWD direta 

ci(n) 

dj(n)\ 

Escala 2 

c2(n) 

Bloco 
TWD direta 

d2(n)\ 

Escala 3 

C}(n) C}(n) 

Bloco 
TWD direta zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

1 

I 
d3(n) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

(b) 

Figura 2.7. T W D direta: (a) bloco da T W D direta; (b) tres estagios da T W D direta. 

Ao final do processo de decomposigao, devido ao processo de subamostragem ( j 2), obtem-se 

u m vetor de coeficientes wavelet de comprimento igual ao numero de amostras do sinal original. 

A reconstrugao do sinal realizada atraves da T W D inversa e tambem calculada a partir 

da estrutura de banco de filtros, de forma semelhante a decomposigao, mas agora na ordem 

reversa (Figura 2.8(b)) a part ir de u m processo de sobreamostragem (| 2). Matematicamente 

ela e representada por: 

Cm+i(n) = E lh(l - 2 n ) c m ( 0 + g(l - 2n)dm(l)], 

i 

com l = 2n + kekeZ. 

(2.26) 

n 12 

h(n) g(") 

Bloco TWD 
Inversa 

cjn) 

(a) 

Escala 3 

cj(n)-
Bloco 

TWD inversa 

d3(n) 

Escala 2 

c2(n)t 

Bloco 
TWD inversa 

d2(n) 

Escala 1 

c,(n) 

Bloco 
TWD inversa 

d,(n) 

Sinal 
Original 

Cp(n) 

(b) 

Figura 2.8. T W D inversa: (a) bloco da T W D inversa; (b) tr&s estagios da T W D inversa. 
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Levando-se em consicleragao o processo de subamostragem (J, 2) utilizado na T W D direta e 

o de sobreamostragem (| 2) na T W D inversa, azyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA relacao entre o indice do coeficiente wavelet e 

a amostra do sinal original a qual ele esta relacionado e 2 n , com n sendo o numero da escala de 

resolucao. Por exemplo, a vigesima amostra de u m sinal esta relacionada ao deeimo coeficiente 

wavelet de detalhe da primeira escala de resolucao e ao quinto da segunda escala. 

Exemplos de aplicagao da T W D , na forma direta e inversa, sao apresentados respectivamente 

nas Figuras 2.9 e 2.10. E m cada caso, sao apresentados os sinais referentes as saidas dos filtros 

passa-baixa e passa-alta para as duas primeiras escalas. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

! 1* Escala 

Sinal Original 

0 100 200 300 400 

Tempo (ms) 

S a i d a d o f i l tro 4 

p a s s a - b a i x a f 

( a p r o x i m a c a o ) 0 2 

B l o c o d a 

T W D d i r e t a 

S a i d a d o f i l t ro 

p a s s a - a l t a 

{ d e t a l h e s ) 

p a s s a - a l t a zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA0 1000 2000 3000 

Numero do Coeficiente 

1 5 200 

1 & 0 

j jS -200 

I -400 
0 1000 2000 3000 

Numero do Coeficiente 

B l o c o d a 

T W D d i r e t a 

2 Escala 

S a i d a d o f i l t ro s 4 

p a s s a - b a i x a % 

( a p r o x l m a c a o ) M 2 

S a i d a d o f i l t ro 

, p a s s a - a l t a 

{ d e t a l h e s ) 

iMrVWVvW 

500 1000 1500 

Numero do Coefitiertta zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

£ 0 

$ -500 

I -1000 

-1500 0 500 1000 1500 
Ndmero do Coefeiente 

Figura 2.9. Exemplo de aplicagao da T W D direta. 
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Figura 2.10. Exemplo de aplicagao da T W D inversa. 



CAPITULO 3 

METODO PROPOSTO zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

A descrigao do metodo proposto para a deteegao e classificagao de faltas em LTs e apresentada 

nesse capftulo. O algoritmo deve ser implementado nos computadores utilizados na coleta 

dos registros capturados pelos RDPs. Dessa forma, podem ser realizadas a pre-analise e a 

triagem daqueles registros que nao correspondem a uma falta, evitando que os mesmos sejam 

transferidos ate o servidor central da oscilografia. 

0 metodo proposto e avaliado para todos os registros capturados pelos RDPs. Ele e diviclo 

basicamente em dois mbdulos:zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA deteegao e classificagao. 

Inieialmente, no modulo de deteegao, os campos do registro correspondentes aos canais 

analbgicos do R D P sao lidos. E m seguida, aplica-se a T W D apenas as correntes, obtendo-se 

os coeficientes wavelet de detalhe da primeira escala de resolugao. Avalia-se entao u m eonjunto 

de regras sobre esses coeficientes para identificar se o registro corresponde a uma falta. Caso 

nenhuma falta seja detectada, o algoritmo e finalizado e a transferencia do registro ate o servidor 

central nao e realizada. Entretanto, se uma falta for detectada, seus instantes inicial e final sao 

identificados, a part ir da avaliagao de u m segundo eonjunto de regras. 

No modulo de classificagao, todas as amostras de tensao e corrente referentes ao intervalo de 

falta, delimitado na fase de deteegao, sao normalizadas pelos seus respectivos valores maximos 

no registro. E m seguida, realiza-se a reamostragem desses sinais convertendo-os da freqiiencia 

de amostragem original do R D P para uma freqiiencia padrao de 1200 Hz. U m processo de 

janelamento e empregado ao intervalo de falta j a reamostrado e cada janela de amostras obtida 

e apresentada a uma R N A , que indicara qual e o t ipo de falta associado aquelas amostras. 0 

t ipo de falta mais identificado pela R N A apos a avaliagao de todas as janelas de amostras e o 

que prevalece e o que constara no relatbrio de saida. 

A Figura 4.6 e uma representagao do metodo proposto. Considera-se que o processo de 

verifieagao e coleta automatica dos registros dos RDPs j a esteja implementado. 

26 
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Figura 3.1. Diagrama de blocos do metodo proposto. 

3.1 M O D U L O D E D E T E C C A O 

As regras para a deteegao da falta e de seii intervalo de duragao sao criadas a partir da 

observagao das correntes em diversas situagbes reais de operagao do sistema para diversas LTs. 

Isso porque as correntes, em geral, representam melhor uma falta (BRITO, 1996). 

3.1.1 Regras para a Deteccao da Falta 

Diversas ocorrencias alem das faltas sao consideradas para estabelecer as regras de deteegao, 

tais como: afundamentos de tensao, transitbrios de chaveamento, energizagbes e desligamentos 

de LTs. De fato, qualquer registro no qual nao seja identificada uma falta e classificado como 

sem falta e sua transferencia ate o servidor central nao deve ser permitida. 

E m transmissao, a maioria dos afundamentos de tensao verificados em uma L T sao ocasiona-

dos por faltas em outras LTs. E m alguns casos, a incidencia de componentes de alta freqiiencia 

nos sinais de tensao e corrente e forte e aumenta a medida que a L T na qual ocorreu a falta es-

teja mais prbxima. Dessa forma, alem da analise dos coeficientes wavelet, para diferenciar uma 

falta de u m afundamento de tensao e necessaria analise das correntes no dominio do tempo. 
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No caso dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA energizagoes, os coeficientes wavelet das correntes assoeiados as altas freqiieiicias 

sao, em alguns casos, da mesma ordem de grandeza que os de uma falta. Esse comportamento 

depende das condicbes nas quais a l inha e energizada. 

Para transitorios de chaveamento e desligamentos de LTs, os coeficientes wavelet das cor-

rentes assoeiados as altas freqiiencias sao, de um modo geral, muito inferiores aos de uma falta. 

Isso permite que esses disturbios sejam facilmente diferenciados de uma falta apenas analisando 

os coeficientes wavelet de detalhe das correntes. 

Nas Figuras de 3.2 a 3.6 sao apresentadas as correntes no dominio do tempo e seus respec-

tivos coeficientes wavelet de detalhe para alguns tipos de registros. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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Figura 3.2. Falta monofasica na fase C: (a) correntes no dominio do tempo; (b) coeficientes wavelet. 
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Figura 3.3. Afundamento de tensao: (a) correntes no dominio do tempo; (b) coeficientes wavelet. 
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Figura 3.5. Energizacao de uma LT: (a) correntes no dominio do tempo; (b) coeficientes wavelet. 
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Figura 3.6. Desligamento de uma LT: (a) correntes no dominio do tempo; (b) coeficientes wavelet. 
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As regras utilizadas na etapa de deteccao da falta sao as seguintes: 

1. Se Cmax < C* entao o registro nao corresponde a uma falta. 

2. Se Cmax ^ C*, I p r e m 0 e I p o s > I m entao o registro nao corresponde a uma falta. 

3. Se Cmax ^ C* e \ I p r e — I p o s \ < 0 , 2 I p r e entao o registro nao corresponde a uma falta. 

4. Se Cmax > C* e se as demais regras nao foram satisfeitas entao o registro corresponde a 

uma falta. 

Sendo Cmax o maximo valor absoluto dentre os coeficientes wavelet de primeira escala das cor-

rentes; C* u m valor pre-estabeleeido empiricamente, a part ir cla observagao dos coeficientes 

wavelet das correntes em diversas situagoes de operagao real do sistema; I p T e e I p o s , respecti-

vamente, os valores de pico das correntes nas fases no primeiro e no u l t imo ciclos registrados, 

considerando a freqiiencia fundamental de 60 Hz; I m um valor padrao estabelecido, que e asso-

ciado a corrente normal cle operagao do sistema numa situagao de carga leve. 

A regra 1 e relacionada aos desligamentos de LTs, transitorios de chaveamento e a outros 

disturbios que podem ser registrados, mas que nao apresentam uma forte incidencia de com-

ponentes de alta freqiiencia nos sinais de tensao e corrente. Por outro lado, as regras 2 e 3 

estao relacionadas, respectivamente, a registros de energizagoes de linhas e a afundamentos de 

tensao. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

3 . 1 . 2 D e t e r m i n a p a o d o I n t e r v a l o d e F a l t a 

Analisando-se u m registro real que corresponda a uma falta, em geral, observam-se tres 

situagSes nas quais os sinais de tensao e corrente se comportam de modos distintos: as etapas 

de pre-falta, falta e pos-falta (Figura 3.7) (RODRIGUES et al., 2003). 

A etapa de pre-falta consiste nas amostras do registro referentes ao intervalo de tempo no 

qual o sistema esta em operagao normal em regime permanente. A segunda etapa consiste no 

intervalo no qual o sistema encontra-se em situagao de falta. A etapa de pos-falta refere-se 

a parte do registro que indica o comportamento do sistema apos a atuagao da protegao. A 
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P 6 s - F a l t a 

F i g u r a 3.7. Registro real com a indicacao das etapas de pre-falta, falta e pos-falta. 

tarefa facil, principalmente o instante final, quando pode ocorrer a incidencia de componentes 

de alta freqiiencia que sao amortecidos lentamente. 

A determinagao da duracao da etapa de falta e feita a part i r da analise dos coeficientes 

wavelets de detalhe das correntes na primeira escala de resolugao da T W D . Nesse momento, e 

importante a analise da componente de seqiiencia zero, j a que esse sinal pode indicar de forma 

clara o envolvimento da terra na falta. 

Para aumentar a precisao na determinagao da duragao da falta, os coeficientes wavelet sao 

filtrados empregando-se a tecnica de hard wavelet threshold, considerando-se um limiar de 10 

% do maior coeficiente em valor absoluto para eada uma das correntes (Figura 3.8) (BRITO, 

2001). 

{ Ck,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Se |cfc| ^ (1 - u)Cmax 

(3.1) 

0, se |cfc| < (1 - u)Cmax 

sendo u uma constante que pode variar no intervalo [0,1] e define o ponto de aplicagao do 

threshold] c& o A;-esimo coeficiente wavelet e Cmax o maior coeficiente wavelet em valor absoluto. 
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<ozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA .QzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 5 IzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 1  i-j i i { i 

Q ' 0  2 0 4 0 6 0 8 0 1 0 0 1 2 0 

T e m p o ( m s ) 

F i g u r a 3.8. Sinai de corrente em uma falta e os respectivos coeficientes wavelet de detalhe da primeira 

escala de resolugao, antes e depois da filtragem. 

Para determinar as amostras inicial e final do disturbio foi elaborado o seguinte algoritmo: 

1. Identificar o indice do primeiro coeficiente diferente de zero para eada uma das correntes 

de fase e de seqiiencia zero. 

2. O indice do coeficiente inicial da falta e definido como sendo aquele associado ao maior 

indice dentre os determinados no passo 1. 

3. Identificar o indice do u l t imo coeficiente diferente de zero para eada uma das correntes 

de fase. 

4. O indice do coeficiente final da falta e definido como sendo aquele associado ao maior 

indice dentre os determinados no passo 3. 

5. Identificar o indice do u l t imo coeficiente diferente de zero para a componente de seqiiencia 

zero das correntes. 

6. Se o indice obtido pela regra 4 for maior que o obtido na regra 5, entao o indice do 

coeficiente final da falta passa a ser o determinado na regra 5. 

7. As amostras inicial e final da falta sao determinadas, respectivamente, como o dobro do 

indice dos coeficientes inicial e final da falta (processo de sobreamostragem). 
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Na Figura 3.9 sao apresentados os coeficientes wavelet de detalhe das correntes apos a 

filtragem. Nesse caso, os indices dos coeficientes inicial e final sao, respectivamente, 230 e 053. 

Isto signiiica que as amostras inicial e final sao, respectivamente, 460 e 1306. A freqiiencia de 

amostragem do R D P e de 15360 Hz, o que implica que os instantes inicial e final da falta sao, 

respectivamente, 30 ms e 85 ms. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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F i g u r a 3.9. Coeficientes wavelet das correntes apos a filtragem. 

3 . 2 M O D U L O D E C L A S S I F I C A C A O 

0 modulo de classificacao e dividido basicamente em quatro etapas: normalizacao das 

tensoes e correntes; reamostragem das tensSes e correntes; janelamento das amostras; e de 

elassificagao da falta. A descrieao de eada uma dessas etapas e apresentada nessa seeao. 

3 . 2 . 1 N o r m a l i z a c a o d a s T e n s o e s e  C o r r e n t e s 

Para classificar u m t ipo de falta, o especialista observa a forma dos sinais, suas tendencias de 

crescimento e descrescimento e as relagoes entre eles. A pr ior i , ele nao leva em consideragao os 

valores extremos das tensoes e correntes no sistema, informagoes de relevancia para a localizagao 

da falta. A lem do mais, a principal diferenga entre uma falta que ocorra no inicio da l inha e 

outra no final da l inha, e a amplitude das correntes. Desse modo, a part i r da normalizagao dos 
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sinais de tensao e corrente em relacao aos seus valores maximos em u m registro, faltas ocorridas 

em locais distintos da l inha podem ser analisadas indistintamente. 

0 modulo de normalizacao tern, basicamente, a funcao de uniformizar os criterios empre-

gados aos casos simulados, necessarios para a construcao da base de dados de treinamento 

da R N A , e aos registros capturados pelos RDPs. Com isso, a diferenca na amplitude dos 

transitorios entre as situacoes reais e simuladas torna-se irrelevante. 

Outra vantagem desse t ipo de normalizacao e que registros provenientes de diferentes linhas 

de transmissao, ate mesmo de classes de tensao diferentes, que a principio possuem niveis de 

curto-circuito diferentes, poderao ser avaliados indistintamente. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

3 . 2 . 2 R e a m o s t r a g e m d o I n t e r v a l o d e F a l t a 

As caracteristicas relevantes ao problema de classificacao de faltas, estao presentes principal-

mente nas componentes de baixa freqiiencia dos sinais de tensao e corrente. As componentes de 

alta freqiiencia tern pouca importancia no diagnostico (NEVES et a l , 2004). No entanto, a maio-

r ia dos RDPs empregados atualmente possuem taxas de amostragem tipicas que variam de 20 

amostras/ciclo a 256 amostras/ciclo. Nesse momento, e proposta uma etapa de reamostragem 

dos sinais provenientes dos RDPs. Com isso, espera-se que a classificagao da falta por parte 

da R N A seja facilitada, j a que serao apresentadas amostras em menor numero, mas suficientes 

para que ela consiga distinguir as caracteristicas de eada t ipo de falta. 

O processo de reamostragem e aplicado aos sinais de tensao e corrente, referentes apenas 

ao intervalo de falta delimitado. Ele consiste da eonversao da amostragem do sinal na sua 

freqiiencia original (freqiiencia do RDP) para uma freqiiencia padrao de 1200 Hz, que e a 

menor freqiiencia de amostragem dos RDPs disponiveis na CHESF. Esse processo e realizado 

considerando-se u m passo constante A R e a m o a t r a g e m (Figura 3.10) determinado como: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

A - f R D P Ci 0\ 
"Reamostragem 1200 ' V u - Z v 

sendo / K D P a freqiiencia original do R D P em Hz. 
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T e m p o ( m s ) 

F i g u r a 3.10. Exemplo de um sinal na freqiiSneia original do RDP (15360 Hz) e reamostrado (1200 

Hz), utilizando-se um passo de reamostragem constante A.Reamostragem = 12,8 « 13. 

3 . 2 . 3 J a n e l a m e n t o d a s T e n s o e s e  C o r r e n t e s 

O processo de janelamento consiste em agrupar 5 amostras consecutivas das tensoes e cor-

rentes, em grandeza de fase e de seqiiencia zero, em u m unico padrao de entrada para a RNA. A 

janela de dados e t ida como movel, j a que percorre as amostras dos sinais referentes ao intervalo 

de falta delimitado, deslocando-se ao passo de uma amostra (Figura 3.11). 

1 5 0 

Fa se A Fa se B Fa se C Se q i ie nc ia Z e r o 

F i g u r a 3.11. Processo de janelamento dos sinais de tensao e corrente. 

A ideia de apresentar a R N A uma seqiiencia de amostras consecutivas dos sinais de tensao 

e corrente, em grandeza de fase e de seqiiencia zero, e fazer com que a rede consiga assimilar 

as caracteristicas de eada t ipo de falta. Assim como u m especialista, ela deve ser capaz de 

identificar as tendencias de crescimento e decrescimento das tensoes e correntes de cacla t ipo 

de falta. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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3 . 2 . 4 C l a s s i f i c a c a o d a F a l t a 

Nessa etapa, eada uma das jauelas obtidas no processo de janelamento 6 apresentada a uma 

R N A do t ipo M L P . Essa por sua vez, cleve identificar o t ipo de falta a qual a janela de dados 

se refere. 

0 criterio para a classificagao da falta registrada pelo R D P consiste basicamente em iden-

tificar o t ipo que possui o maior numero de i n d i c a t e s pela R N A , ao avaliar todos os padroes 

de entrada originados no processo de janelamento. Essa estrategia garante que, mesmo que a 

R N A cometa erro, na grande maioria das vezes o diagnostico do registro seja correto. 

Para treinar a R N A , e necessaria a criacao de u m conjunto de exemplos que representem 

significativamente a aplicagao em questao, ou seja, u m conjunto de sinais de tensao e corrente 

que contemple uma grande variedade de situagoes de falta as quais u m sistema pode estar 

sujeito. Como essa diversidade nao e encontrada em registros reais, casos de faltas simulados 

sao utilizados. 

As variaveis de simulagao consideradas sao a localizagao da falta, o angulo de incidencia e 

a resistencia de falta. A combinagao dessas variaveis origina os cenarios de falta. E m todos 

os cenarios simulados, a freqiiencia de amostragem util izada e 1200 Hz. A lem disso, o tempo 

de simulagao da falta e de 3 ciclos. Essa escolha e baseada no tempo esperado de atuagao da 

protegao, que tipicamente yaria de 3 a 8 ciclos (PHADKE & THORP, 1990). Na verdade, em eada 

cenario foram simuladas apenas as etapas de pre-falta e de falta. 

A lem dos casos simulados, tambem devem ser selecionados registros reais de faltas em 

diversas LTs para serem incorporados a base de dados da R N A . Essa estrategia tenta fazer com 

que a R N A adquira a capacidade de generalizagao na fase de aprendizado e consiga classificar 

corretamente as situagSes simuladas e as reais. 

E m ambos os casos, simulados e reais, o intervalo de falta deve ser precisamente determi-

nado e as etapas de normalizagao, reamostragem e janelamento devem ser executadas. Para 

a indicagao da saida desejada da R N A para eada padrao de entrada dos conjuntos de treina-

mento, validagao e teste e utilizado u m esquema de codificagao binario conforme apresentado 

na Tabela 3.1, com o termo normal tendo a conotagao de operagao normal do sistema. 
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T i p o de Falta 
Fase A 

Saida 1 

Fase B 

Saida 2 

Fase C 

Saida 3 

Terra 

Saida 4 

A T 1 0 0 1 

B T 0 1 0 1 

C T 0 0 1 1 

A B 1 1 0 0 

A C 1 0 1 0 

BC 0 1 1 0 

A B T 1 1 0 1 

A C T 1 0 1 1 

B C T 0 1 1 1 

A B C 

Normal 

1 

0 

1 

0 

1 

0 

0 

0 

Tabela 3 .1 . Esquema de codificagao das respostas desejadas da RNA. 
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C O N C E P C A O E A V A L I A C A O D O M E T O D O 

P R O P O S T O 

Na concepgao do metodo proposto, alem da fase de aprendizado da R N A , e necessaria a de-

terminagao das constantes que eompoe as regras de detecgao, a part i r da analise de diversos 

registros oseilograficos reais obtidos do banco de dados de oscilografia da CHESF. 

0 metodo foi implementado utilizando-se a linguagem de programagao C + + e foi avaliado 

em tres situagoes distintas: 

• Com registros simulados no software ATP. 

• Com os registros simulados por u m sistema de teste de reles de protegao 1 . 

• Com registros reais em linhas do sistema de transmissao da CHESF. 

Dois criterios de avaliagao sao considerados: o diagnostico do registro e a identificagao do 

intervalo de falta. Alguns resultados obtidos sao reportados nesse capitulo. 

4 . 1 C O N C E P C A O D O M E T O D O 

4 . 1 . 1 R e g r a s d e D e t e c c a o 

Para a determinagao das constantes empregadas nas regras de detecgao foram considerados 

diversos registros oseilograficos referentes a LTs de 230 kV. Apos a analise das correntes nos 

dominios do tempo e wavelet, o valor da constantezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA C* foi estabelecido como 70, por ser um 

valor que distingue a maioria dos registros de faltas daqueles associados a disturbios de QEE 

e a operagoes de rot ina na manutengao do sistema (desligamentos e energizagoes programadas 

1 Equipamento empregado para calibragao de reles de protegao, a partir da geragao de tensoes e correntes 

em niveis seeundarios de T P e TC. 

38 
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de LTs). Por outro lado, a constante I m foi escolhida como 150 A , por ser u m valor associado 

a corrente de pico em regime de carga leve na maioria das LTs de 230 kV analisadas. 

A wavelet mae util izada foi a Daubechies 4, por ser bastante difundida em aplicacoes de 

analise de fenomenos transitorios eletricos. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

4 . 1 . 2 A p r e n d i z a d o d a R N A 

Para a simulagao das faltas que compoem a base de dados de aprendizado da R N A escolheu-

se a L T 04V4 de 230 kV e 188 k m , localizada entre as subestacpes CGD e N T D , pertencentes ao 

subsistema Leste de transmissao da CHESF (Figura 4.1). 0 sistema foi modelado e simulado 

utilizando-se o software A T P (LEUVEN EMTP CENTER, 1987). Nesse modelo sao considerados 

os parametros distribuidos e independentes da freqiiencia e o nivel de carga do sistema como 

sendo o maximo (BRITO et al., 2004). O ponto de monitoramento e considerado na subestacao 

F i g u r a 4 .1 . Diagrama unifilar simplificado do trecho do subsistema Leste de transmissao da CHESF, 

ao qual pertence a LT 04V4. 

Na formaeao da base de dados sao consideradas diversas combinagoes das variaveis de simu-

lagao (localizagao da falta, angulo de incidencia e resistencia de falta) , conforme apresentado 

na Tabela 4.1. Ao to ta l , sao simulados 360 cenarios de falta (18 localizagoes x 1 angulo de 

CGD. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Linha 
Escolhida zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

RCD 

230 kV 
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incidencia x [4 tipos de falta entre fases x 2 resistencias para faltas entre fases + 6 tipos de 

falta entre fases e a terra x 2 resistencias para faltas entre fases e a terra]). Como na geragao 

de eada cenario sao simulados 3 ciclos de falta (3 x 16,667 ms) e a freqiiencia de amostragem 

empregada e de 1200 Hz (20 amostras/ciclo), ha 60 amostras de falta em eada cenario. Devido 

ao janelamento de 5 amostras consecutivas adotado, eada cenario origina 56 janelas ou padroes 

de entrada para a R N A , perfazendo o t o ta l de 20160 padroes simulados, que sao distribuidos 

nos conjuntos de treinamento, validagao e teste. 

Variaveis de simulagao Treinamento Validagao Teste 

Locals de falta (km) 
20-30-50-60-80-90 1 0 _ 7 0 _ 1 3 0 . 1 6 o 40-100-160-180 
110-120-140-150 

Resistencia de falta (O) 
Fase-Fase: 1 e 10 

Fase-Terra: 50 e 100 

Angulo de incidencia (°) 150 

Tipos de falta A T - B T - C T - A B - A C - B C - A B T - A C T - B C T - A B C 

Tota l de padroes 11200 4480 4480 

Tabela 4 .1 . Conjunto de variaveis utilizadas na simulagao da LT 04V4. 

Os registros de faltas reais utilizados para o aprendizado da R N A sao referentes a faltas 

em diversas LTs do sistema de transmissao da CHESF. E m eada caso, os processos de norma-

lizagao, reamostragem e janelamento sao aplicados apenas ao intervalo de falta. Isso garante 

que os padroes originados nesse processo estejam convertidos para a freqiiencia de 1200 Hz e 

normalizados pelos maximos valores de tensao e corrente de eada registro, da mesma forma que 

os padrSes simulados. 

Diferentes registros reais sao escolhidos para serem incorporados aos conjuntos de treina-

mento, validagao e teste, evitando-se que os mesmos padrSes sejam adicionados a dois conjuntos 

distintos. Ao final, os padrSes sao distribuidos conforme apresentado na Tabela 4.2. 

T ipo Numero de padroes 

dos padroes Treinamento Validagao Teste 

Simulados 11200 4480 4480 

Reais 3316 2163 3928 

14516 6643 8408 

Tabela 4zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA.2 . Distribuigao dos padroes nos conjuntos de treinamento, validagao e teste. 
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Devido a natureza senoidal dos sinais, utiliza-se a fungao de ativagao tangente hiperbolica 

para os neuronios das camadas oeultas, j a que essa fungao possui uma saida definida no intervalo 

[-1,1]. E m contra partida, a saida da R N A deve ser, de acordo com a codificagao adotada, de 

natureza binaria. Uma funcao de ativacao de limiar brusco, que apresenta como saida ou 0 

ou 1, a principio se aclapta a esta situagao, mas e contra indicada em razao de seu carater 

descontinuo. Assim, a fungao sigmoide e escolhida para os neuronios na camada de saida, por 

ser uma fungao continua que assume valores no intervalo [0,1]. 

O numero de neuronios na camada de entrada e fixo em 40, devido ao processo de janela-

mento empregado. Isso acontece tambem na camada de saida, onde o numero de neurSnios e 

definido como 4 devido a codificagao adotada para a saida da R N A . Resta definir o numero de 

camadas oeultas e o numero de neuronios em eada uma delas. No entanto, apos varios testes, 

constatou-se que apenas uma camada oculta e suficiente para a classifieagao da falta. 

A configuragao da R N A que apresentou uma maior porcentagem de acerto para o conjunto 

de teste possui 30 neuronios na camada oculta. 

0 tempo de treinamento foi cerca de 49 minutos empregando-se u m computador athlon 1.0 

GHz - 384 M b . Foram necessarias 426 epocas para atingir u m erro medio quadratico de 0,002 

para o conjunto de validagao e uma porcentagem de acerto de 99,83 % na classifieagao dos 

padrSes do conjunto de teste. O algoritmo de treinamento util izado foi o RPROP (SOUZA et 

a l , 2004b). A Figura 4.2 e uma representagao das curvas do erro medio quadratico para os 

conjuntos de treinamento e validagao nas 180 primeiras epocas de treinamento. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

0 , 7 

0 , 6 

E r r o p a r a o c o n j u n t o 

d e t r e i n a m e n t o 

E r r o p a r a o c o n j u n t o 

d e v a l i d a c a o zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

nl i — zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAT i i . , »•  i — , 

0 2 0 4 0 6 0 8 0 1 0 0 1 2 0 1 4 0 1 6 0 1 8 0 

£ poc a s d e T r e i n a m e n t o 

F i g u r a 4 .2 . Erro medio quadratico para os conjuntos de treinamento e validagao. 
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4.2 A V A L I A C A O D O M E T O D O 

4.2.1 Registros Simulados no A T P 

Nessa etapa, foram simulados 720 cenarios de faltas diferentes dos que foram utilizados na 

fase de aprendizado da RNA (Tabela 4.3). Cada um deles foi avaliado e obteve-se um percentual 

de acerto de 100 % na classificagao do tipo de falta de todos os registros. Quanto a identificagao 

do intervalo de falta, nesse caso so foi possivel avaliar a determina,cao do seu inicio, ja que nao 

foi considerada nas simulacoes a etapa de pos-falta. 0 erro maximo encontrado na indicagao 

do inicio da falta foi de 2 ms. 

Variaveis de simulacao Cenarios de falta 

10-20-30-40-50-60-70-80-90 
Locais de falta (km) 100-110-120-130-140-150-160-170-180 

. Fase-Fase: 0,1 e 5 
Resistencia de falta (0) Fase-Terra: 30 e 80 

Angulo de incidencia (°) 60 e 120 

Tipos de falta AT-BT-CT-AB-AC-BC-ABT-ACT-BCT-ABC zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Tabela 4.3. Conjunto de variaveis utilizadas na simulagao da LT 04V4. 

4.2.2 Registros Simulados por um Sistema de Teste de Reles de Prote^ao 

Um experimento foi realizado para verificar o desempenho do metodo proposto, quando 

integrado a um sistema de monitoramento de uma LT. O esquema da montagem do experimento 

e apresentado na Figura 4.3. Um sistema de teste de reles de protegao foi utilizado para a 

geragao de sinais referentes a uma grande diversidade de faltas (FREJA, 2004). De fato, esse 

experimento e uma tentativa de reproduzir o funcionamento do sistema de monitoramento da LT 

04V4, ja que o computador e o RDP utilizados possuem a mesma configuragao e parametrizagao 

dos equipamentos instalados na subestagao CGD. Na Figura 4.4 e apresentada uma fotografia 

da montagem real realizada nas dependencias da CHESF. 
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Figura 4.3. Representacao da montagem do experimento. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

\ 

I zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

1 
• 

Computador uttlizado na 
coleta dos registros £ zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

mm 

Sistema de Teste 
' de Reles de Protegao 

^MHW^'^I Notebook de programagSo 
A i f l u ^ do equipamento 

•HHHI zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

\-
RDP 

Figura 4.4. Fotografia da montagem do experimento. 

0 procedimento de programagao do equipamento consiste basieamente em informar os va-

lores das tensoes e correntes, em modulo e fase, referentes as etapas de pre-falta e falta que se 

deseja simular e escolher o tempo de simulacao de cada umas dessas etapas (Figura 4.5). As 

informaeoes dos modulos e fases das tensoes e correntes sao obtidas mediante simulacoes de 

faltas na LT 04V4 utilizando-se o software ATP, considerando um angulo de incidencia de 60°, 

uma resistencia de falta de 0,1 Q e diversas localizacoes de falta. 0 desempenho do metodo e 

apresentado na Tabela 4.4. 
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Tempo do sitnulagSo 
de falta 

Diagrams Fasorial correspondents 
a sltujao do falta desejada zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Figura 4.5. Janela do software de programagao do equipamento. 

„ . r . Numero de 
Tipo da falta . , , 

1 registros avanados 
Diagnosticos eorretos 

AT 4 4 

BT 4 4 

CT 7 7 

AB 7 5 

AC 5 4 

BC 5 4 

ABT 6 6 

ACT 7 7 

BCT 6 6 

ABC 5 5 

56 52 

Tabela 4.4. Resultados para os registros simulados pelo sistema de teste de reles de proteeao. 

A partir dos resultados apresentados na Tabela 4.4, percebe-se que os diagnosticos incorre-

tos estao associados apenas a faltas bifasicas sem o envoivimento da terra. De fato, foram 

constatadas algumas anormalidades nas componentes de seqiiencia zero das tensoes e cor-

rentes nesses casos. A causa mais provavel esta relacionada aos canais de corrente do equipa-

mento. Como as componentes de seqiiencia nao podem ser medidas diretamente, o proprio 

RDP disponibiliza uma rotina de calculo das mesmas, que consiste simplesmente de somar as 

amostras das tensoes e correntes nas tres fases para se obter. Na verdade, o fato e que deviclo a 
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problemas com oszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA canais de corrente do equipamento, a variacao da componente de seqiiencia 

zero quando da ocorrencia de faltas bifasicas, que a principio deveria ser insignificante frente 

as outras correntes de fase, algumas vezes era da mesma ordem de grandeza que elas. Mesmo 

assim, na maioria dos casos a classificagao nao foi comprometida. Por outro lado, para todos 

os registros avaliados o criterio de determinagao do inicio da falta foi eficiente, apresentado um 

erro maximo de 2 ms. Ja para o instante final da falta, no pior caso o erro foi de 33 ms, mas 

na maioria deles ele foi determinado com exatidao. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

0 50 100 150 
Tempo (ms) 

Fase A Fase B Fase C Seqiiencia Zero 

Figura 4.6. Registro que apresenta anormalidade na componente de seqiiencia zero das correntes. 

Para avaliar a capacidade de generalizacao da RNA e a robustez do metodo, foi realizado 

o seguinte teste: tentar diagnosticar faltas com valores de resistencia duas vezes maiores que o 

maior valor utilizado para a geracao da base de dados de aprendizado da RNA. 

A depender do valor da resistencia de falta, em faltas que envolvam a terra, as tensoes podem 

praticamente nao variar e o transitorio nas correntes ser suave, o que dificulta a classificagao. 

Os resultados obtidos sao apresentados na Tabela 4.5. Foram consideradas resistencias de 

1, 5 e 10 0 para faltas entre fases e 50, 100 e 200 O para faltas entre fases e a terra. O angulo 

de incidencia utilizado foi de 60° e foram simuladas faltas apenas a 100 e 150 km da subestacao 

CGD. Nesse caso, os erros obtidos foram associados a deformacao nas tensoes devido aos valores 

de resistencia utilizados. O maior erro na determinaeao do instante inicial da falta foi de 3 ms, 

enquanto que o final foi de 10 ms. 
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Tipo da faltazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Ntimero de 

registros avaliados 
Diagnosticos corretos 

AT 3 2 

BT 3 3 

CT 3 3 

AB 6 6 

AC 3 3 

BC 3 3 

ABT 6 5 

ACT 3 3 

BCT 3 3 

ABC 6 6 

39 37 

Tabela 4.5. Resultados para faltas com varios valores de resistencia. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

4.2.3 Registros Reais do Sistema de Transmissao da C H E S F 

Alem de faltas, afundamentos de tensao, transitorios de chaveamento, desligamentos e ener-

gizagoes de LTs, ha diversos outros disturbios que tambem podem ser registrados pelos RDPs. 

Por exemplo, anormalidades na componente de seqiiencia zero das correntes, geralmente provo-

cadas por defeitos na isolagao de algum equipamento que acarreta a circulagao de corrente para 

a terra. Ha tambem registros nos quais nao e visualmente possivel identificar o disturbio, mas 

por algum motivo o RDP registrou os sinais mesmo assim. 

Na Tabela 4.6, sao apresentados os resultados para registros reais na LT 04V4. 

Diagnostico real 
Numero de 

registros avaliados 
Diagnosticos corretos 

Sem defeito perceptivel 109 109 

Anormalidade em IQ 17 17 

Afundamentos de tensao 16 15 

Transitorios de chaveamento 10 10 

Desligamento da LT 19 19 

Energizagao da LT 19 19 

Falta monofasica na fase C 1 1 

191 190 

Tabela 4.6. Resultados para os registros reais na LT 04V4. 
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Notadamente, so foizyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA encontrado um registro com falta na LT 04V4, que foi classificado 

corretamente e os instantes de inicio e fim da falta foram determinados com exatidao, obtendo-

se um erro de 1 ms e 3 ms, respectivamente. 

Para avaliar o desempenho do metodo para outras LTs, foram utilizados registros reais 

referentes a LTs localizadas em outras areas do sistema de transmissao da CHESF e ate mesmo 

de outros niveis de tensao. Os resultados para as linhas de 230 kV e 500 kV sao apresentados, 

respectivamente, nas Tabelas 4.7 e 4.8. 

Diagnostico real 
Numero de 
. , ,. j Diagndsticos corretos 

registros avaliados to 

Sem defeito perceptivel 27 27 

Afundamentos de tensao 28 28 

Transitorios de chaveamento 2 2 

Desligamento da LT 1 1 

Energizacao da LT 2 2 

Falta monofasica na fase A 2 2 

Falta monofasica na fase B 7 6 

Falta monofasica na fase C 6 5 

Falta bifasica entre as fases A e B 1 1 

76 74 

Tabela 4.7. Resultados para outras LTs de 230 kV. 

Diagnostico real 
Numero de 

v , Diagnosticos corretos 
registros avaliados ° 

Sem defeito perceptivel 6 6 

Afundamentos de tensao 19 18 

Transitorios de chaveamento 3 3 

Desligamento da LT 4 4 

Energizagao da LT 1 1 

Falta monofasica na fase A 5 5 

Falta monofasica na fase B 6 5 

Falta monofasica na fase C 1 1 

45 43 

Tabela 4.8. Resultados para outras LTs de 500 kV. 

Observa-se que mesmo com as regras sendo elaboradas tomando por base LTs de 230 kV, 

a detecgao de faltas em LTs de 500 kV foi, de um modo geral, bem sucedida. Por outro lado, 
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verificou-se que a elassifieaeao foi fallia para algumas faltas. Isso se deve ao fato de que as 

simulagoes de faltas nem sempre eondizem com a realidade encontrada em registros reais, o que 

pode comprometer, em alguns casos, o desempenho da RNA. 

As regras para a determinagao da duracao da falta em alguns casos foi imprecisa, princi-

palmente na indicagao do instante final, apresentando erro maximo de 33 ms. Mesmo assim, 

a elassificagao nesses casos nao foi comprometida. Esse resultado e atribuido ao fato de que 

quando ocorre erro na indicagao do instante final da falta, ha padroes que serao apresentados 

a RNA referentes a etapa de pos-falta, que, na maioria das vezes, sao classificados como sem 

falta. 
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CONCLUSOES zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Um metodo de diagnostico de faltas foi desenvolvido e implementado para LTs de 230 kV do 

sistema de. transmissao da CHESF. Contudo, seu desempenho tambem foi avaliado para outras 

LTs de niveis de tensao diferentes e resultados satisfatorios foram obtidos. 

A principal contribuigao do metodo esta relacionada a pre-analise e triagem dos registros 

capturados pelos RDPs. De fato, um novo conceito de oscilografia foi considerado. Alem da 

situagao normal de operagao em regime permanente do sistema, as faltas foram diferenciadas 

de disturbios associados a QEE e de operagoes de manobra para manuntengao do sistema. 

0 algoritmo de determinagao da duragao da falta foi sempre bem sucedido na indicagao do 

instante inicial. No entanto, em alguns casos, a determinagao do instante final apresentou erro 

significative Mesmo assim, a elassificagao nao foi comprometida nesses casos. 

Apesar dos resultados evidenciarem uma possivel generalizagao das regras de detecgao, elas 

ainda nao podem ser tidas como gerais. Outras regras devem ser incorporadas ao metodo, 

contemplando outros tipos de disturbios em diferentes LTs, tornando seu diagnostico mais 

robusto. Dessa forma, sao propostos como trabalhos futuros: 

1. Estudar de forma mais detalhada a capacidade de generalizagao do metodo proposto, no 

que diz respeito a detecgao e elassificagao de faltas em outras LTs. 

2. Diagnosticar os registros que nao tenham sido associados com faltas, identificando os 

registros das operagdes de manutengao e classificando aqueles associados a QEE. 

3. Melhorar o criterio de determinagao dos instantes de inicio e fim da falta, de forma 

a tambem analisar faltas evolutivas, identificando o intervalo de duragao de cada tipo 

presente no registro. 

. 4. Utilizar um conjunto de regraszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA fuzzy para diminuir as incertezas nas etapas de detecgao 

e elassificagao da falta. 
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APENDICE A zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

PADRAO C O M T R A D E zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

As informagSes geradas pelos RDPs e programas de simulagao tem feito com que quantidades 

cada vez maiores de dados se formem continuadamente. Estas informagoes podem ser geradas, 

transmitidas e armazenadas em diferentes formatos, dependendo do sistema de aquisigao e 

transmissao empregado. 

A diversidade de formatos dificultava a analise dos dados, uma vez que exige mais do 

analista, ate que adotou-se em 1991 o padrao C O M T R A D E 1 (IEEE POWER SYSTEM RELAYING 

COMMITTEE, 1991): U m formato aberto, para o qual todos os outros formatos pudessem ser 

convertidos. Este padrao foi revisado em 1997 e em 1999, definindo um formato comum dos 

arquivos de dados que possibilita o intercambio dos arquivos entre os varios sistemas de analise 

de falta, testes e simulagao. 

Tres tipos de arquivos sao gerados no padrao C O M T R A D E . Cada qual possui uma classe 

especifica de informagao. 0 nome desses arquivos tem extensao que designa o t ipo (Tabela 

A . l ) . 

T ipo Extensao 

Cabegalho zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA.hdr 

Configuragao •cfg 

Dados .dat zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Tabela A . l . Tipos de arquivos do padrao COMTRADE. 

Os arquivos sao seqiienciais e os campos de cada registro sao delimitados por virgula. Isto 

e, as informagSes sao organizadas em linhas numa ordem padronizada, sendo os dados em cada 

linha separados por virgulas. 

•Arquivos de cabegalho: Sao arquivos de texto criados pelo programa conversor com zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

nzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA / i k i ^ t ; , m An,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA T - > Q r - T T n i + i y m i o n c r l c j r l n c n r \ Q c a m o p r i m n r p Q Q n Q p pntpnr l i r lns n p l n l isna.rin 
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Arquivos deste t ipo podem conter qualquer informagao desejada. Por exemplo: nome da 

subestagao, identificagao do equipamento (linha de transmissao, transformador, reator, 

dentre outros), comprimento da l inha, relagao de transformagao do transformador de 

potencial ou de corrente e localizagao do defeito. As informagoes contidas em um arquivo 

de cabegalho dependem apenas do conversor fornecido pelo fabricante do dispositivo de 

registro. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

•Arquivos de configuragao: Sao criados pelo programa conversor como um arquivo 

de texto. 0 formato dos dados e predefinido para que possam ser lidos e interpretados 

corretamente pelo programa computacional de analise, o qual os associara aos valores 

armazenados no arquivo de dados correspondente. Os arquivos de configuragao sao orga-

nizados conforme a Tabela A.2. 

0 campo ccccc no registro t ipo 3 quase nao e usado. 0 fator de conversao do canal e 

ax+b, sendo a e b numeros reais dados nos campos correspondentes do registro t ipo 3. 

x e o valor da amostra do arquivo .dat a ser convertido. Isto e, o valor convertido de x 

corresponde a ax+b em unidades uu especificadas no campo correspondente. 

•Arquivos de dados: Sao arquivos do t ipo A S C I I , ou binario, criados pelo programa 

conversor. Os dados de um arquivo deste t ipo possuem formato predefinido de modo que 

possam ser lidos e interpretados pelo programa de analise, o qual os associara conforme 

especificado no arquivo de configuragao correspondente. 

U m arquivo de dados deve conter os valores organizados em linhas e colunas, de modo que 

cada linha corresponda a um conjunto de valores da primeira amostra de canal precedido de 

u m numero seqiiencial e o tempo do conjunto de amostras. Cada linha possui n + 2 colunas, 

s e n e o numero de canais do registro. 0 numero de linhas varia de acordo com o de amostras, 

o que define o tamanho do arquivo. 

A primeira coluna deve conter o numero da amostra. A segunda, o tempo da amostra, em 

microssegundos, do inicio do registro. As demais colunas devem conter os valores amostrados 

da tensao, da corrente e do estado, os quais devem ser inteiros com seis digitos e separados por 

virgula. Valores inexistentes devem ser representados por 999999 e as informagdes de estado 

por 0 ou 1. Nenhuma outra informagao deve constar num arquivo de dados. 



N° Registro Campo Descrigao do campo 

1 Nome e identificagao da subestagao zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAStation name Nome da subestagao 

id Nome do registrador 

2 Numero e tipo de canais TT Numero total de canais 

nnt,nnt Numero de canais do tipo t 

t = A : analogico/D: digital 

3 Nome dos canais, unidades, fatores de conversao nn, id Numero e nome do canal 

e informagoes dos canais P Identificagao de fase (A,B,C,T) 

cccccc Circuito ou componente monitorado 

uu Unidade do canal (V,A,kV,etc.) 

a,b Componentes do fator de conversao 

skew Numero real 

min, max Menor e maior valor da taxa de amostragem 

do canal id 

m Estado normal ou de alarme do canal (apenas 

para canais digitals) 

4 Freqiiencia nominal if 

Taxa de amostragem e numero de amostras 

Freqiiencia nominal em Hz 50, 60 

nrates 

sssssl, endsampl 

sssssn, endsampn 

N°. de taxas de amostragem diferentes no 

arquivo .dat 

Taxa de amostragem em Hz e ultima amostra 

nessa taxa 

2 
tj 
s zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

c 
o 
o zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

to 

6 Data e hora da primeira amostra mm/dd/yy 

hh:mm:ss.ssssss 

Mes, dia e ultimos digitos do ano 

Hora, minuto e segundo 

7 Data e hora do trigger mm/dd/yy 

hh:mm:ss.ssssss 

Mes, dia e ultimos digitos do ano 

Hora, minuto e segundo 

8 Tipo de arquivo de dados Ft Informa se o arquivo de dados e ASCII ou 

binario zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Tabela A .2 . Registros e campos dos arquivos de configuragao. 
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