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RESUMO

Um método baseado em redes neurais artificiais e transformadas wavelet para a detecgao e
classificaciio de faltas em linhas de transmisséo é proposto. A andlise é feita sobre os sinais de
tensfo e corrente capturados pelos registradores digitais de perturbagio. A deteccgio da falta e
a determinacio de sua duracgdo séo realizadas por um conjunto de regras construidas a partir
da andlise dos sinais de corrente nos dominios do tempo e wavelet. Nessa fase, uma falta é
diferenciada de distirbios associados & qualidade da energia elétrica, tais como afundamentos
de tensiio e transitérios de chaveamento. No caso de falta, sua classificacio é realizada por
meio de uma rede neural, a partir do reconhecimento dos padroes das tensées ¢ correntes no
dominio do tempo. O método foi avaliado para situagdes de faltas simuladas e reais em linhas

do sisterma de transmissao da CHESIE, apresentando bons resultados em ambos os casos.

Palavras-chave: Detecgio e classificacao de faltas; linhas de transmissio; transformadas wavelet;

redes neurais artificiais.
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ABSTRACT

A method based on artificial neural networks and wavelet transforms for fauit 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 guality
distu;bances 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: Ifault detection and classification; transmission lines; wavelet transforms; artificial

neural networks.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

As faltas em sistemas elétricos de poténcia sdo caracterizadas como desligamentos nio pro-
gramados de seus componentes ¢ podem ser provocadas por problemas de natureza elétrica,
mecénica ou térmica, originados das condiges adversas s quais o sistema estd sempre sub-
- metido. Seu diagnéstico (detecgio, classificagio ¢ localizagio) deve ser rapido e preciso, para

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

Apés a eliminacio da falta, uma analise mais detalhada é de fundamental importancia, para
avaliar o desempenho do sistema de protecio e adotar estratégias para o reestabelecimento e
a manutencao do sistema elétrico. Nesse momento, destaca-se a importincia da oscilopertu-
bografia, também denominada de oscilografia, que consiste do constante monitoramento das
grandezas elétricas do sistema de elétrico de poténcia e do estado de operagdo do sistema de

protecao e dos equipamentos a ele relacionados.

O equipamento utilizado no monitoramento ¢ denominado de osciloperiubografo, mas atual-
mente é empregado o termo registrador digital de perturbagao (RDP), devido a tecnologia digital
empregada em sua concep¢do. De um modo geral, um RDP possui recursos de armazenamento
e transferéncia de dados através de comunicagio remota via rede WAN (wide area network),
possibilitando a formagio de redes de monitoramento de grande porte, denominadas convenien-

temente de redes oscilogrdficas.

As redes oscilogéficas sdo responsiveis pelo monitoramento de diversos pontos do sistema
elétrico de uma empresa. No caso particular da Companhia Hidro Elétrica do S&o Francisco
(CHESF), a rede é 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 & realizado sobre as linhas de transmisséo (LTs), mas
outros equipamentos como transformadores, banco de capacitores e compensadores estaticos

também sdo constantemente supervisionados.
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As redes oscilograficas possuem, de um mbdo geral, um sistema de verificacdo e coleta
das informagdes registradas pelos RDPs. Essas informactes sio coletadas automaticamente
e organizadas em registros padronizados (Apéndice A). Em segunida, sio transferidas para o
servidor central da oscilografia, onde sio armazenadas ¢ posteriormente, compartilhadas na
rede corporativa da empresa por diferentes tipos de usuarios (Figura 1.1).

Grupo de
Protecdo

Grupo de

Linha de Manutengio

Transmissao

Servidor Centrai
da Oscilografia

/ \ e

WAN WAN
: i o Grupo de
Computador utifizado \ Operagao
na coleta dos registros l @
L AN
Usiiario @M;

Comum

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

A oscilografia foi concebida principalmente com o intuito de avaliar o desempenho dos sis-
temas de protecao e dos equipamentos a ele relacionados, quando da ocorréncia de uma falta.
No entanto, devido as estratégias de disparo empregadas nos RDPs, nao é possivel registrar
apenas essas situacdes. De fato, na maioria das vezes sfo registrados distirbios associados &
qualidade da energia elétrica (QEE), tais como transitérios de chaveamento e afundamentos
de tensdo, e operagbes de manobra para manutencdo do sistema, a exemplo de desligamen-
tos e energizagdes programadas de LTs. Isso pode provocar problemas de carater operacional
associado a grande quantidade de registros que sfo capturados pelos RDPs, que séo irrele-
vantes aos propositos da oscilografia. Dessa forma, uma depuragio prévia desses registros é de

fundamental importancia, a fim de compartilhat apenas informacoes relacionadas & faltas.

1.1 MOTIVACAO

A principal motivagio dessa dissertagdo estd na importancia pratica do tema, uma vez que
esta sendo relacionada com um projeto de Pesquisa e Desenvolvimento (P&D) da CHESF,

intitulado Implantacdo de Técnicas de Inteligéneia Artificial pore Identificagio e Andlise de
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Ocorréncias no Sistema Elétrico. O projeto foi desenvolvido pelo Grupo de Sistemas Elétricos
da Universidade Federal de Campina Grande, no periodo de Agosto de 2002 a Julho de 2004, e
teve como resultado o software Neuranilise© de diagndstico de registros oscilograficos. Ele foi
concebido na tentativa de reduzir os problemas_associados a0 monitoramento do sistema elétrico
da empresa, a partir da pré-andlise e triagem automadtica dos registros capturados pelos RDDPs.
Atualmente, ele encontra-se integrado ao sistema de monitoramento de uma LT de 230 kV,
situada entre as subestagbes Campina Grande II (CGD) e Natal IT (NTD), pertencentes ao

subsistema Leste de transmisséo da CHESF (SOUZA et al,, 2004a).

1.2 REVISAQ BIBLIOGRAFICA

A maioria dos métodos tradicionalmente empregados na detecgdo e classificacio de faltas
580 baseados na analise do comportamento das componentes simétricas das tensdes e correntes
em diversas situagoes de falta. Em alguns casos o desempenho desses métodos pode ser com-
prometido devido a fatores como as mudangas nas condigoes de operagao do sistema e a grande

diversidade de situac¢des de falta as quais ele estd sempre sujeito.

As técnicas de inteligéncia artificial em conjunto com os métodos de processamento digital
de sinais vém sendo largamente empregadas em aplicagdes de reconhecimento de padroes,

configurando-se como uma alternativa para a detecgdo e a classificacho de faltas.

Dausten & Kulicke (1995) utilizaram uma rede neural artificial (RNA) do tipo perceptron
de multiplas camadas, mais conhecida como rede MLP (multilayer perceptron), para realizar
a classificacao de faltas em LTs com circuito duplo. O algoritmo de treinamento utilizado &
o algoritmo de retropropagacio de erro, mais conhecido como backpropagation. O tempo de
treinamento para alcangar um erro médio quadrético del0,0399 para o conjunto de validacio foi
24 horas. Os padrdes de entrada apresentados & RNA s#o as amostras das tensbes e correntes

em situacgoes de faltas simuladas, considerando-se uma freqiiéncia de amostragem de 1 klz.

Um estudo comparativo entre cinco diferentes arquiteturas de RNAs empregadas para a
classificacio de faltas em LTs com compensagio série Toi realizado por Song et al. (1996). As
redes do tipo counter-propagation e do tipo aprendizado LVQ (learning quantization vector) se

sobressairam em relacdo aos demais tipos avaliados.
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Kezunovic & Rikalo (1996) utilizaram para a classificagio uma RNA do tipo ART (adaptive
resonance theory), que combina durante sua fase de aprendizado caracteristicas inerentes aos
treinamentos supervisionado e néo-supervisionado. Os sinais utilizados para a geragio da base
de dados de aprendizado da RNA foram apenas os sinais de corrente nas fases do sistema,
sitnulados em um programa do tipo EMTP. A freqiiéncia de amostragem utilizada, é de 2 kI1z.
Os padrdes de entrada da rede séio organizados na forma de uma janela de amostras referentes
a um ciclo da freqiiéncia fundamental de 60 Hz, contabilizando ao total 99 amostras por jancla.

Essa metodologia alcangou uma porcentagem de acerto de 95,93 % para os padrdes de teste.

Da mesma forma que Kezunovic & Rikalo (1996), Giovanini & Coury (1999) utilizaram
para a classificagdo da falta apenas as correntes como padrdes de entrada para uma RNA,
Contudo, & empregado um janelamento de apenas trés amostras consecutivas relacionadas &
falta, percorrendo os sinais ao passo de uma amostra. O instante de incidéncia da falta &
determinado utilizando-se um algoritmo tradicional de protecio de sistemas de poténcia. Outra
diferencga ¢ a utilizagio da componente de seqiiéncia zero das correntes como entrada. O sistema
elétrico simulado consiste apenas de uma LT isclada com um equivalente de rede em cada um
dos seus terminais. A RNA empregada foi do tipo MLP. O desempenho da rede & avaliado para

cada janela de dados, chegando a 100 % apés 5 ms do inicio da falta.

Oleskovicz et al. (2000) também utilizaram as redes MLP para realizar a classificagio.
Um processo de janelamento é empregado aos sinais de entrada da rede, que agora sdo 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 freqiiéncia de amostragem empregada de 1 kHaz.
Diferentemente de Giovanini & Coury (1999), so utilizados apenas os sinais de tensdo e corrente
em grandeza de fase. O desempenho da RNA também é avaliado para cada janela de dados,
alcancando 99,16 % apos 9 ms do instante de inicio da falta. Novamente, o sistema simulado

consiste apenas de uma LT isolada com um equivalente de rede em cada um dos seus terminais.

Alguns algoritmos de detecgio e classificagdo de faltas que utilizam a transformada wavelet
(TW) tém sido propostos (SOLANKI et al,, 2001, YOUSSEF, 2001; KIM & AGGARWAL, 2001;
PROBERT & SONG, 2002; SOLANKI & SONG, 2003; JIANG et al., 2003). Esses métodos baseiam-
se, basicamente, na comparacao dos coeficientes wavelet com valores padrdes, estabelecidos pela

analise da situacao normal de operagio do sistema e de diversas situagbes de falta.
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Kim et al. {2002) propuseram um algoritmo de detecgio de faltas baseado na aplicagio
da TW a uma janela de amostras referentes a um ciclo dos sinais de corrente, na fregiiéncia
fundamental de 60 Hz. Yssa janela é mével e a cada passo é avaliado o somatério dos coeficientes
wavelet de primeira escala de cada uma das correntes. A partir dessa avaliacio ¢ com base em
limiares pré-estabelecidos é realizada a detecgio da falta. No entanto, os autores ressaltam que

esse método pode ser estendido para realizar a classificacio do tipo de falta.

Outros métodos baseados na utilizagdo de RNAs para o diagnostico de faltas tem sido
propostos, sempre na tentativa de melhorar o desempenho (velocidade, exatidio e seguranga)
de algoritmos ja existenies (STLVA, 2002; KEZUNOVIC et al, 2002, OLESKOVICZ et al., 2003;
MAHANTY & GUPTA, 2004, SOUZA et al., 20040).

Uma alternativa para & etapa de classificacéo fol proposta por Kashyap & Shenoy (2003), a
partir da combinacéo da TW com uma RNA probabilistica. A primeira fase do método consiste
da extracio de caracteristicas dos sinais de tensdes utilizando-se a TW., Na segunda fase, a RNA
é treinada recebendo como padrdes de entrada os coeficientes wavelet de primeira escala dos
sinais de tensdo, referentes a faltas. A porcentagem de acerto alcancada na classificacao dos
padrdes de teste foi de 100 %. Enfretanto, o sistema elétrico considerado & bastante simples,

uma LT com uma fonte em um terminal e uma carga no outro.

A lsgica fuzzy tem sido empregada para o tratamento das incertezas na classificacfo de faltas
a partir da analise dos coeficientes wavelets dos sinais de corrente (YOUSSEF, 2004; PRADHAN
et al,, 2004). Essa estratégia aumenta a capacidade de generalizagdo dos algoritmos até entéo

propostos, que utilizam apenas os coeficientes wavelet para realizar a classificacao.

Outra abordagem utiliza logica fuzzy juntamente com as RNAs (VASILIC & KEZUNOVIC,
2002; VASILIC & KEZUNOVIC, 2005). Nessc caso, o diagnéstico é realizado aplicando-se uma
regra de decisfio fuzzy s saidas de uma RNA do tipo ART. Essa estratégia anmenta a seguranga,

no diagnéstico de casos de faltas reais que ndo {oram contemplados na fase de treinamento.

Nessa dissertaciio serio abordadas apenas as etapas de detecgéo e classificagio da falta. Na
Tabela 1.2, um resumo do levantamento bibliografico realizado é apresentado. Notadamente,
a maioria dos trabalhos relacionados a classificagio emprega RNA, mas hé também aqueles
que utilizam a TW. Em alguns casos, a logica fuzzy & combinada com cssas técnicas, afim

de diminuir as incertezas quanto a classificagio. Entretanto, em geral, esses algoritmos foram
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propostos para faltas simuladas em uma LT em particular, nfo sendo avaliados para faltas reais
e nem para simuladas em outras LTs. As RNAs e a TW também vém sendo empregadas na
etapa de deteccio. Contudo, as faltas séo diferenciadas apenas da situacao normal de operacio
do sistema em regime permanente, nio contemplando outros distarbios associados 4 QEE e

operagoes de manobra para manmitengdo, que também podem ser registrados pelos RDPs.

Técnica empregada Sinais avaliados
Referéncia
Deteccio  Classificagio  Tensfo  Corrente
Dausten & Kulieke (1995) _ RNA N J
Song et al. (1996) - RNA v v
_ Kezunovic & Rikalo (1996) RNA RNA - v
Giovanini & Coury (1999) ; RNA - J
Oleskovicz et al. (2000) - RNA v v
Solanki et al. (2001) TW - ; J
Youssef (2001) - TW - v
Kim & Aggarwal (2001) TW - - J
Silva (2002) - RNA ; N
Kim et al. (2002) TW - - v
Probert & Song (2002) ™W - - i
Kezunovic et al. (2002) - RNA+fuzzy - v
Vasilic & Kezunovic (2002} - RNA+-fuzzy - v
Solanki & Song (2003) TW - - Vv
Jiang et al. (2003) ™ - - Vv
Kashyap & Shenoy (2003) - TW+RNA v -
Oleskovicz et al. (2003} RNA RNA v N4
Mahanty & Gupta {2004) RNA RNA - Vv
Souza et al. (2004c) - RNA - 4
Youssef (2004) - TW fuzzy - Vv
Pradhan et al. (2004) - TWfuzzy - v
Vasilic & Kezunovie {2005) - RNA+fuzzy - Vv

Tabela 1.1. Resumo da revisdo bibliografica




CAPITULO 2

FUNDAMENTACAO TEORICA

As RNAs caracterizam-se como uma tentativa de emular o raciocinio do especialista através
de algoritmos computacionais velozes e robustos. FEsse método, combinado com outras técnicas
de inteligéncia artificial e de processamento digital de sinais, pode substituir com vantagens os

. métodos tradicionais de diagndstico de faltas.

Técnicas de processamento digital de sinais, baseadas na TW, se aplicam muito bem a
andlise de sinais ndo-estaciondrios, cujo espectro de freqliéncias varia no tempo. Esse & o caso
dos transitérios eletromagnéticos originados nas formas de onda de tensao e corrente do sistema
quando da ocorréncia de uma falta. Fssa metodologia difere da teoria de Fourier, principalmente
quanto a informagio da relagio tempo-freqiiéncia do conteido espectral do sinal. Notadamente,

varias outras aplica¢des dessa técnica tém surgido no contexto de protegio e da QEE.

2.1 FALTAS EM SISTEMAS ELETRICOS DE POTENCIA

As faltas em sistemas de poténcia podem ser basicamente de dois tipos: simétricas, quando
todas as fases estdo envolvidas (faltas trifasicas); e assimétricas, quando apenas uma fase
(monofasicas) ou duas (bifdsicas) estfo envolvidas. As faltas assimétricas sfo distintas con-
forme envolvam ou ndo a terra. De acordo com os dados da CHESFE no periodo de 2003 a 2004
(Tabela 2.1), cerca de 68 % das faltas ocorridas no sistema séio monofasicas e 25 % bifésicas,
com a minoria sendo do tipo fase-fase-terra. As faltas trifdsicas correspondem apenas a 7 %

das ocorréncias no periodo.

Cada tipo de falta possui caracteristicas particulares quanto &s tendéncias de crescimento
e decrescimento das tensdes e correntes e seus respectivos defasamentos. No entanto, de um
modo geral, para as fases envolvidas na falta observa-se uma diminui¢do do valor méximo

das tensdes e um aumento para as correntes. Além disso, no caso de faltas que envolvern a
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Tipo de falta Ocorréncias  Ocorréncias(%)
Monofasicas 2260 67,71
Bifasicas 660 19,77
Bifasicas para a terra 177 5,30
Trifssica 241 7,22
3338 100,00

Tabela 2.1. Faltas ocorridas no sistema de transmissio da CHESF no perfodo de 2003 a 2004.

terra, as componentes de seqiiéncia zero das tensbes e correntes sio maiores que nas faltas
sem o envolvimento da terra. Ha também as faltas evolutivas, que consistem basicamente da
ocorréncia de um tipo falta que evolui para outro, como por exemplo, uma falta monofasica na

fase A que passa & uma falta bifasica com o envolvimento da terra entre as fases A ¢ I3,

"

A complexidade do problema de diagnéstico de faltas é evidenciado pela quantidade de
parfmetros que influenciam nas caracteristicas particulares de cada tipo de falta. Dentre eles,
destacam-se o angulo de incidéncial, a localizacdo e o valor da resisténcia de falta. As diversas

possibilidades de combinacdo dessas varidveis originam diferentes cenarios de falta.

A localizacdo & medida com relaciio ao ponto de monitoramento. Ela estd intimamente
relacionada com a intensidade do transitorio sobre as tensdes e valores méximos das correntes
na situacdo de falta, os quais sdo maiores 4 medida que se aproximam do ponto de monito-
ramento. O angulo de incidéncia pode modificar as caracteristicas das tensdes de um tipo de
falta nos primeiros instantes apds sua ocorréncia. Por outro lado, a resisténcia pode distorcer

completamente as caracteristicas referentes & uma falta.

A influéncia da localizagdo, do angulo de incidéncia e da resisténcia de falta nas carac-
terfsticas de uma falta monofisica na fase A séo representadas nas Figuras 2.1, 2.2 ¢ 2.3,
respectivamente. Em cada caso, apenas o parmetro que esta sendo avaliado & modificado, os

demais permanecem constantes.

! Angulo relacionado ao instante de inicio da falta, geralmente medido tomando-se como referéncia a tenséio
na fase A do sistema.
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2.2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As RNAs s#o modelos de processamento de informagio inspirados na estrutura fisica natural
do cérebro humano. [Elas sdo conceitualmente sistemas paralelos, naeo lineares ¢ distribuidos,
compostos por unidades de processamento simples {neurénios). Essas, por sua vez, estio

dispostas em estruturas interligadas por um grande nimero de conexdes (sinapses).

Dentre as caracteristicas inerentes as RNAs, a principal é a capacidade de se adaptar a novas
sitnagoes. Tal capacidade & alcancada a partir de um estdgio de aprendizado (treinamento),
1no qual o conhecimento sobre a aplicagao é passado através de exemplos. Outra caracteristica
importante é a de generalizagdo, quando se avalia com sucesso outros padroes similares, mas nao
necessariamente idénticos aos utilizados durante o aprendizado (HAYKIN, 2001}. Além de uma
fase de aprendizagem bem sucedida, para se alcancar a generalizacao & essencial a elaboracao
de um conjunto de exemplos que representem significativamente todas as situactes as quais a

rede possa ser submetida, denominado de base de dados.

Em geral, a base de dados é dividida em trés subconjuntos disjuntos: de freinamento, de
validacdo e de feste. O primeiro é responsével por passar efetivamente o conhecimento sobre a
aplicacio em questdo. O conjunto de validagdo é utilizado para supervisionar o desenvolvimento
da capacidade de generalizagao da RNA durante a fase de aprendizagem. Ja o conjunto de teste
s6 ¢ aplicado ao final da etapa de aprendizagem, para verificar a qualidade do aprendizado da

RNA.

Com base no tipo de aprendizado utilizado, define-se duas classes distintas de RNAs: super-
visionadas e ndo-supervisionadas. As primeiras sdo redes que realizam seu treinamento a partir
de um conjunto definido de entradas e saidas desejadas. Por outro lado, as ndo-supervisionadas
realizam o agrupamento dos padrdes em clusters a partir de suas semelhangas, nido sendo

necessaria a indicacio da saida desejada.

2.2.1 Modelo do Neurdnio

O neurdnio ¢ a unidade de processamento fundamental da RNA. O modelo de um neurénio

artificial é apresentado na Figura 2.4, no qual se identificam trés elementos bésicos:
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sigmoidais, que possuem a forma de um § e sio definidas no intervalo [0,1] como sendo:

k By 1
W?@ﬁ)"1—+exp(—ag@’ (2.2)

em que o parametro a, cujo valor é sempre maior que zero, representa a suavidade da fungio
sigmoide {Figura 2.5(a)).
Outro tipo de funcao sigmoidal bastante utilizada é a fungio tangente hiperbélica (Figura
2.5(b)), que possui a forma de uma sigmdide com defini¢do no intervalo continuo [-1,1]:
k
_ l—exp (—avj)

1+ exp (—uav;-“) '

(2.3)

0.8}
0.6
0.4
0.2
o{x} o
0.2
0.4
0.8
0.8

p{x}

-4 ,
<10 14

Figura 2.5. Tipos de funciio de ativagio: (a) sigméide; {b) tangente hiperbdlica.

2.2.2 Redes Perceptron de Miltiplas Camadas

Dentre as diversas arquiteturas de RNA, destacam-se como as mais difundidas as redes MLP.
Elas representam uma generalizagao da rede do tipo perceptron de camada tnica (HAYKIN,

2001).

Tipicamente nma rede MLP consiste de uma camada de entrada constituida de unidades
sensoriais, uma ou mais camadas ocultas e uma de saida, todas conectadas (Figura 2.6). Com
excecao da camada de entrada, que tem a ﬂniéa fungao de distribuir os sinais de entrada sem
alterd-los, as demais sdo constituidas de neurénios, cujo modelo foi descrito na segao anterior
(Figura 2.4). O sinal de entrada se propaga através da rede, camada a camada, a partir das

equagdes (2.1a) e (2.1b), até que um sinal de saida seja computado.
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Figura 2.6. Arquitetura de uma rede MLP,

As redes MLP s&o classificadas como redes supervisionadas, pois possuem um processo de

aprendizagem supervisionado.

O processo de aprendizagem de uma RNA pode ser entendido como um problema de otimiza-
¢ao da configuracéo de pesos e polarizaces que venha a minimizar uma funcéic de custo. Essa
fungao, denominada de funcdo energia de erro, é definida ¢omo o erro médio quadratico entre

a sailda produzida pela rede e a desejada.

B
Em) = 5 D i) = oy’ (24)

sendo 3 o niimero de neurdnios da camada de saida; d;(n) e 0;(n) a saida desejada e a calculada
do neurdnio de saida j da camada de saida para o padrio n-ésimo padrdo do conjunto de

treinamento.

O aprendizado pode ser dividido basicamente em duas etapas:

1. Propagacdo- os sinais de entrada sdo aplicados &s unidades sensoriais da rede e seu efeito
se propaga na rede, camada a carmada, produzindo sinais de saida. Nessa etapa 0s pesos

mantém-se inalterados.

2. Reiropropagagio - as polarizagdes e os pesos sindpticos sdo reajustados de acordo com
wm algoritmo, denominado de algorilmo de lreinamento, com o intuito de minimizar a

funcio de energia de erro definida na cquagao 2.4.

Dentre os algoritinos de treinamento empregados as redes MLP, destaca-se o algoritmo

de retropropagacéo de erro, mais conhecido como backpropagation. Ele é na verdade uma
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adequagio do método classico do gradiente descendente ao problema do aprendizado de RNAs.
A idéia fundamental do algoritmo backpropagation é retropropagar o sinal de erro entre as

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

De acordo com o método do gradiente descendente, o reajuste dos pesos e das polarizacdes

dos neurdnios em cada iteragdo é dada por:

Aafy(n) = —n%% (2.5a)
A (n) = mng;((?), (2.5b)

em que n ¢ apenas um pardmetro de ponderacio no reajuste, denominado de coeficiente de
aprendizagem, que assume valores no intervalo (0,1]; e n indica a apresentacdo do padrio de

entrada referente ao n-ésimo exemplo do conjunto de treinamento da rede.

Aplicando-se a regra da cadeia as derivadas das equagdes {2.5) (HAYKIN, 2001), obtém-se

as expressoes para o reajuste dos pesos e polarizagses:

Aulf(n) = 8f (n)yf~ () (2.6)

Abﬁ;(n) = ndf(n), (2.6b)

sendo ¢F

(n) a saida do neurdnio ¢ da camada k — 1 para o n-ésimo padrio de treinamento e
(5;-“ o gradiente local do neurdnio 7 da camada k, culo valor depende do tipo de camada a qual

0 neurdnio pertence.

@ (vh(n)) (d;(n) — 0;(n)), sendo k a camada de saida,

5 (n) = (2.7

o (vh(n)) Z 857 (n)w7 (n), sendo k uma camada oculta
leDr+l

sendo D*1 o conjunto de neurdnios da camada k + 1, posterior a camada oculta k.

No processo de aprendizagem, um aspecto relevante & a freqiiéncia de atualizagao dos pesos
e poiarizagées da rede. As abordagens mais difundidas em aplicagtes de redes MLFP sao:
atualizacao segiiencial e atualizacdo por lote, do inglés batch.

No modo de atualizagio seqilencial, os pesos séo reajustados ap6s a apresentagio de cada

padréo de treinamento. Esta abordagem é estivel se o coeficiente de aprendizagem for pequeno

(7 < 1), entretanto o processo pode tornar-se muito lento. Se 77 &~ 1, o treinamento, torna-se
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muito instavel. Em geral, este modo de reajuste é mais rdpido, sobretudo se o conjunto de

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

Na atualizacdo no modo batch, 0s pesos sdo atualizados ao final da apresentacio de todos
os padroes do conjunto de treinamento, ou seja, apds uma época de treinamento. O valor do
reajuste dos pesos é calculado para todos os padrdes. No entanto, 0s pesos sdo modificados

apenas a0 final da época, utilizando-se o valor médio dos reajustes acumulados.

A formulagdo matemética do algoritmo backpropagation apresentada até entdo é referente
ao modo de atualizagdo seqiiencial. No modo batck a funcio de erro da equagéio (2.4) para a
m-~ésima época & expressa por:

Emed{m) = 5N ZZ (n) — o4 n,)]‘?, - (2.8)

=l g=1

sendo Enea(m) a fungdo energia de erro média de uma época m e N o nimero de padrdes do

conjunto de treinamento.

As equagbes de reajuste dos pesos e polarizagdes, descritas nas equagdes (2.6a) e (2.6b), séo

modificadas no modo bacth para:

Aufi(m) = - 3 05 (n)yl ™ (m) (2.92)
=1
N
AbS(m) = #Z ”;"(n) (2.9b)

2.2.2.1 Algoritmo de Treinamento Resilent Propagation

Apesar do algoritmo backpropegation apresentar simplicidade na implementacgo, ele possui

em geral uma convergéncia muito lenta (HAYKIN, 2001).

A maioria dos algoritmos propostos baseia-se em uma adaptagio dindmica de seus parédme-
tros durante o aprendizado da rede. Em geral, as estratégias de adaptagio podem ser classifi-
cadas como globais, que modificam os parametros do algoritmo de forma global, ou locais, que
wtilizam informagdes especificas dos pesos para ajustar parmetros de cada um deles individu-
almente. No entanto, as estratégias locals sio mals intimamente relacionadas ao conceito de

aprendizado neural, mostrandoe-se superior em relagdo as globais em diversas aplicagoes.

O que torna muitas estratégias de treinamento algumas vezes ineficazes, € que a atualizagao
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dos pesos nao depende somente dos parametros de treinamento, mas também do valor do gra-
diente da funcio energia de erro em funcio dos pesos. Assim, o efeito de uma adaptacio desses

pardmetros pode ser drasticamente distorcido pela variagdo do comportamento do gradiente.

Riedmiller & Braun (1993) propuseram um algoritmo de treinamento chamado de RPROP,
resilient propagation, que € derivado do algoritmo backpropagation tradicional. A diferenga entre
eles & que no RPROP a atualizagio dos pesos é feita de modo direto, fazendo-se uso apenas do
sinal do gradiente da fungédo energia -de erro em relagido aocs pesos e polarizagées da rede e nao
de seu valor, como 1o caso do backpropagation. Isso evita uma adaptacao descontrolada e faz
com que a cozwergénéia torne-se mais rapida. Os pesos e polarizagoes sao alterados apenas apés
uma época de treinamento, ou seja, o aprendizado é realizado em modo batch, e a estratégia de
reajuste é local, o que resulta em cada peso w ; ¢ polarizacao b’“ possuirem suas préprias taxas

de variacio A’“ e O’“ respectivamente:
& p

?

nt - Ak (m—1), se med (1 2 1) . Lmed (1) > 0

8w;91. d(w;?i
A;ﬁ (my=1<¢ n - A; (m—1), se Qgif;ff( 1) 610,‘ Semed (1} < () (2.10)

Ak {m =1), caso contrario

e
FLei(m—1), se ng” {m—1)- Tg’zg‘d (m) >0
@ (m) = =0 (m - 1), se Q%g%ﬁi( 1) - Q—‘fﬁfﬁi (m) <0, (2.11)

OF‘ (m—1), caso contrério
sendo 0 <™ < 1 < nt.

Os gradientes locals %‘gf—"fﬂ( m) e %ﬁﬂ (m) avaliados para uma época de treinamento sfo
7

CXPressos COMIo:

8Emed 68
¢ (2.12a)
ﬁw;‘ N ;
agmed
e%;? "N Z abk (2.120)

A partir das equacao 2.5, 2.6 e 2.7, as equagdes 2.12 podem ser escritas como:

N

8;;1;“'5 = 1 Z&f (n)yF~*(n) (2.13a)
i =1
Hmed (m) = —— ié"i‘(n) (2.13b)
bk N &
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Dessa forma, as mesinas expressdes obtidas no backpropagation para o cilculo do gradiente

local para cada padriio do conjunto de treinamento podem ser utilizadas nas equagdes 2.13.

Durante o processo de aprendizagem, uwma mudanca no sinal dos gradieﬂtes %%}“1?_4 (m) de
5

uma, iteracdo para outra, indica que a ultima adaptagfo dos pesos foi suficiente para que
a rede saltasse sobre um ponto extremo da funcdo Emea{m ). Uma interpretacdo semelhante
pode ser dada no caso das polarizagdes. Nessa situacio, a configuracao de pesbs e polarizaches
anterior a ltima adaptagdo é retomada e os valores de reajuste sdo caleulados, respectivamente,
como 7~ Ak (m - 1) ¢ n~©%(m ~ 1). Isso torna a busca pelo ponto extremo identificado mais
refinada. Em seguida, o valor do ponto extremo é avaliado pelos critérios de parada impostos
na implementacao do algoritmo, caso algum destes seja atingido o aprendizado é encerrado ¢ a
nltima configuragdo de pesos ¢ polarizagdes é preservada, caso contraric o algoritmo continua
@ busca por outros pontos extremos. Ja no caso em que nac houve modificacio do sinal dos
gradientes de uma iteracio para outra, identifica-se uma situagdo em que o reajuste estd sendo

feito em uma mesma dirego, o que implica num aumento nas taxas de variagdo, dado por

nt Ak (m —1) e nt©f(m — 1), acelerando a busca por pontos extremos.

De maneira geral, os valores de reajuste dos pesos e das polarizagoes da RNA séo calculados

do seguinte modo:
—Ak(m), se %%%i (m) >0
7
Auwf(m) = +AE (m), se =t (m) <0 (2.14)

(, caso contrario

’ 2
—0% (m), se —‘thi,f@ (m) >0 |
Abf (m) = ¢ +0% (m), se %t (m) <0 . (2.15)

0, caso contrério
, ) N ) £
No entanto, hi uma exce¢do. No caso em que %‘gﬁgﬂl(m - 1) %‘Sg,gi(m) < 0 ou Qﬁ%ﬁ(m -
3i i i

1) 3‘25 ¢ (m) < 0, a configuragio anterior ao tltimo reajuste deve ser retomada. Nesse caso, o
2

reajuste dos pesos e das polarizagbes é calculado como sendo:

Aw;“i(m) = f-A'w;fi(m - 1) (2.16a)

AbE(m) = QAbf;(m - 1). (2.16b)
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Os pesos ¢ as polarizacoes sdo reajustados a cada época da seguinte formas
k ok k '
wji(m +1) = wji(m,) + Awﬁ(m) (2.17a)

bi(m + 1) = b (m) + Abk(m). ' (2.17b)

A mudanga nos pesos e polarizagdes da rede depende apenas do sinal dos respectivos gra-
dientes ¢ ndo do seu valor absoluto. Se a derivada for positiva, o peso ¢ decrementado por
A?i(:rn) e a polarizacgio por @;” (m); se a derivada for negativa, eles serdo inerementados por
esses mesmos valores. Esse artificio permite que o algoritimo seja eficiente mesmo em situagoes

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

De forma simplificada, o nicleo do algoritmo RPROP é representado a seguir. Onde A,
©rniny Dmag € Omee 580 08 valores minimo e maximo admissiveis na pratica. Em geral sio con-
siderados como 107% e 50, respectivamente. O valor inicial das taxas de variacio dos reajustes
dos pesos e das polarizacées Ag e ©p sdo considerados geralmente corno 0,1. Geralmente, n~
e 177 sdo escolhidos como 0,5 e 1,2, respectivamente. Os Speradores min e max retornam,
respectivamente, o menor e o maior valor entre dois nimeros. O operador sign retorna -+1 se

o argumnento for positivo, -1 se for negativo e 0 caso contrario (RIEDMILLER & BRAUN, 1993}

Algoritmo RPROP
Pare todos 0s pesos:

5L

PN

Bé‘:u]“;?‘f (m —1)- “gﬁ;r*‘(m) > 0) entao
Aft(m) = min (Ai(m - 1) ' Tf+a Ama.x)
Aut(m) = —sign (ot (m) - A (m)

it
wh(m+1) = wfi(m) + Awfi(m)
caso contrario

se (_u“g u:Za (rn— 1} - 3._55,};15 (m) < 0) entio
A?i(’m) = max (A.I;T(m - 1) /. Amiu)
1) = )~ A

D€ ed _
E)m;."i (m) =0

€aso contrario
o { OCmai (o 1Y . e _ e
se (@ﬁ?(m 1) —aﬂﬂf;%‘i(m) = 0) entao
. o .
Awk(m) = —sign (—ﬁf(m)) - AE(m)

wh(m+1) = wk (m) + Aw:’fi(m)
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Para todas as polarizacées:

se (%ﬁ%&i(m —1)- Q%gfd(m) > {J) entao
OF (m} = min (QF(m — 1) - 7", Q)
AbF(m) = —sign (%ﬁfi(m)) - ©F(m)
bi(m + 1) = bE(m) -+ Dbk (m)
caso contrario
se (égﬁfd(m -1 B—f}f;f‘i(m) < U) entio
OF(m) = max (O5(m — 1) -7, Oin)
Wim+1) = B (my — AbE(m — 1)
é\%;?i(m) =0

caso contrario

se (—a—%ﬁlfi( m—1)- %g%ém)xﬂ) entdo
J

Al (m) = ~sign (a—a%‘f‘i )) % (m)

4

BE{m + 1) = bE(m) -+ Ab¥(m)

2.3 TRANSFORMADA WAVELET

A TW efetua uma transformacio de sinais do dominio do tempo para o dominio wavelet, a
partir da decomposicio do sinal em varios outros com diferentes niveis de resolugéio. Ela é uma
poderosa ferramenta matemaitica para analise de sinais, com aplicagdes em diversas dreas, como
fisica, medicina e engenharia. Ao contrério da transformada de Fourier, ela ¢ extremamente
adequada a andlise de sinais com contetdo espectral variante no tempo (POULARIKAS, 1996;

DAUBECHIES, 1992).

Dado um sinal ou uma funcdo f(¢), a transformada wavelet continua (TWC) ¢ definida

como:
—b
Wela, by = \/l——/ fit) ( )dé (2.18)
[
sendo: (a,b) € (B, R) e f(t) € LEMN); o e b, respectivamente, os fatores escala e translagio;
W, (e, b) os coeficientes wavelet continuos da funcdo f{t) e ¢:(t) a fungdo wavelet mae.

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

ponde a nm produto interno entre as funcdes f{t) e 7 (LEQ)
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A funcio wavelet mée deve satisfazer algumas propriedades basicas, sendo a mais importante

a condicao de admissibilidade:

o0 I 2
r= | L””I%"I')“de < too, (2.19)

em que W(w) € a transformada de Fourier da wavelet mae.

Como implicacio direta, as wavelets sdo fungdes oscilatérias de valor médio zero, ou seja:
9 o0
W) =0 = / W)t = 0. (2.20)
oo

Outra caracteristica necessiria a uma wavelet mae é que ela deve pertencer ao espaco de

fungdes L*(R), o que implica em que ela possua energia finita:
o
f P2 (t)dt < +o0. (2.21)
—00

As operagoes de escalonamento e translagio da wavelet mae originam novas funcoes, de-
nominadas de wavelets filhas. Tais fungbes também sao oscilatérias, de valor médio zero e

possuen a mesma energia da mae.

No caso continuo, o cilculo de todos os coeficientes é impraticivel computacionalmente.
Uma alternativa é a utilizacao de parametros de escalonamento e translaco discretos, origi-
nando a transformada wavelet discreta (TWD), considerando-se a = ag™ e b = nag by, com:

ap > 1, bp > 0 e m,n € Z (RIOUL & VETTERLI, 1991).

Ao contrario da TWC, em que a reconstrugio é convergente se 1(t) satisfizer & condigio de
admissibilidade, no caso discreto isso nem sempre acontece. De fato, a convergéneia depende
da. escolha do tipo da wavelet mée e do processo de discretizagio realizado. Lissas restrigoes

580 estabelecidas a partir da teoria de frames (DAUBECHIES, 1990).

No caso discreto, ha diversos tipos de wavelets: redundantes, bi-ortogonals, semi-ortogonais
e ortonormais, sendo o tltimo tipo mais utilizado devido a garantia e a simplicidade da recons-
trucio do sinal (DAUBECHIES, 1992). Para esse tipo de wavelet, tipicamente adota-se g = 2 e

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

A construcdo de bases ortonormais e a implementagio da TWD para esse tipo de wavelet
é haseada em uma técnica oriunda da area de processamento de sinais, denominada de andlise
multiresolucional (AM). Assim como a TW, a AM possibilita 4 decomposigdo de um sinal em

escalas com diferentes resolugdes no tempo e na fregiiéncia.
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Matematicamente, a AM pode ser entendida como uma seqiiéncia de subespacos V,,, sendo

m € 7, com as seguintes propriedades (BURRUS et al., 1998):
L Vi C Vi
2. Voo = LHR).
3. Vo =0
4. f(t) € Vi > (2t} € Vg
5. f(t) e Vo == f(t —n) e V.

6. Existe uma fungio ¢ € V4, denominada de funciio escalonamento, tal que o conjunto
{¢on = ¢(t — n)} € uma base ortonormal para Vj e por conseguinte, { dm . = 2% ¢(2™ — n)}

constitui-se numa base ortonormal para V,,.

A construcdo da base de wavelets é feita a partir dos subespagos W,,, (complementos orto-

gonais de V,, em V,41), 0s quais apresentam as seguintes caracteristicas:
Vie1 = Vi @ W, e W, LW, 0, ms£m’.
[ssas caracteristicas juntas com as propriedades da AM resultam nas seguintes propriedades
para os espacos W
1. L*(R) = ©pW,.
2. W N Wy = {0} (diferencial fundamental entre os subespagos Vi, ¢ W),
3. f(t) € Vi, = f(21) € Vo1,

4. Existe uma funcio ¢ € Wy, tal que o conjunto {¥g, = %{t —n)} é uma base ortonormal
para Wy e por conseguinte, {’t;"/‘m,n = 2% (2"t — n)} constitui-se numa base ortonormal

para L*>(R).

Portanto, qualquer fungio f(f) € L*(R) pode ser expressa como:

f(f,)ff“» Z Z dm,n"/’m,n(t), (222)

M=—00 n=—00

com dup = (f, Ymym)-
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A AM resulta na equagfo fundamental para a representacio de funces com as wavelets,
denominada de equagéo de dilatacio:
$(t) = h(k)p(2t — k), (2.23)
E

comkéZeZh(k}:Z.
k

A partir da equagdo (2.23) toda a base wavelet é formada, inclusive a equacao da wavelet:
Y(t) =) a(k)p(2t — k), (2.24)
k

comn g{k) = {(—1)*h(1 — k).

Na construgio das bases de wavelets, a forma de ¢(¢) é uma fungéo da aplicagio, entretanto,

algumas condictes devem ser satisfeitas:

o0

1. Norma unitdria: ||¢| = (/ |¢(m)]2dt)§.

-0

2. Area unitéria: / p(z)de =1

Mallat (1989) baseado na estrutura da AM propés um algoritmo répido e eficiente de célculo
da TWD, utilizando wavelets ortonormais. Dessa forma, a TWD pode ser interpretada como
um banco de filtros, representado na Figura 2.7(b) para o caso da transformada direta. Assim,
em um estagio (escala) m, um sinal discreto ¢, (n) & decomposto em duas componentes, ¢p41{n)
e dmp1(n), que representam respectivamente a saida de um filtro passa-baixa h{n) e de outro
passa-alta g(n) (Figura 2.7(a)). De fato, a saida do filtro h(n) pode ser interpretada como uma
aproximagio do sinal ¢,,(n), contendo componentes de baixa freqliéncia, enquanto que a saida
de g(n) representa os detalhes do sinal ¢, (n), contendo componentes da alta freqiiéncia. Na
préxima escala, o sinal ¢p,p1(n) € decomposto em mais uma aproximagio cm4z(n) ¢ nos detalhes

dmy2({n). Matematicamente, cpi1(n) € dnir(n) so representados por:

Cmia(n) =Y h{l = 2n)cn(l) (2.25a)
{
dmsi(n) =Y g(l = 2n)en(l), (2.25b)

comili=2nt+kekeZ.
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Quando aplicadas recursivamente, essas equagdes definem a transformada wavelet rapida.

As equagoes {2.25) representam a TWD direta.

Bloco TWD Cl®)
direta

' I
i
! ' Sinal | ' \
X ' -, Escalal | Escala2 | Escala3
;| ) gtn)| ! Original; | ) 0
' ; cn) ;B
v L : i) | Bloco " wo et
X ' cofn)—4{ _Btoco ¢ | TWD direta l
L2 l2 : ¢ ! | TWD direta X !
! : | : sl st
T il .

Com+1 (n) dm +J (’7) i} : :

(a) (1)

Figura 2.7. TWD direta: (a) bloco da TWD direta; (b) trés estagios da TWD direta.

Ao final do processo de decomposicio, devido ao processo de subamostragem (| 2), obtém-se

um vetor de coeficientes wavelet de comprimento igual ao nimero de amostras do sinal original.

A reconstrugdo do sinal realizada através da TWD inversa é também calculada a partir
da estrutura de banco de filtros, de forma semelhante a decomposicdo, mas agora na ordem
reversa (Figura 2.8(b)) a partir de um processo de sobreamostragem (T 2). Matematicamente
ela é representada por:

Cmar(n) = Y [h(l = 2n)en(l) + g1 — 20)dn(D)] (2.26)
!

comli=2n+keke 2

Crp+! (ﬂ) dm 1'1(”)

r‘--l ........ l

1

! ]
! 1 ! ! ' Sinal
: 12 12 : Escala3 1 Escala2 Escala 1 ! Original
l L = gloco | cafi) ' - ‘
! | TWD inversal, Bloco [, &R '
, R &) : l_—‘ : TWD inversal 1 Bloco |+ Cof®)
| ) 1 : TWD inversa "
: ; dyf) i O ‘
e B : vd(n) :
Bloco TWD ) ' . I

Inversa CmT i : !

{a) {b}

Figura 2.8. TWD inversa: {(a) bloco da TWD inversa; (b) trés estdgios da TWD inversa.
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Levando-se em constderagio o processo de subamostragem (| 2) utilizado na TWD direta e
o de sobreamostragem (T 2) na TWD inversa, a relagio entre o indice do coeficiente wavelet e
a amostra do sinal original a qual ele esta relacionado é 2", com 7 sendo o ntmero da escala. de
resolugdo. Por exemplo, a vigésima amostra de um sin;al estd relacionada ao décimo coeficiente

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

Exemplos de aplicagiao da TWID, na forma direta e inversa, sdo apresentados respectivamente
nas Figuras 2.9 e 2.10. Emn cada caso, so apresentados os sinais referentes as saldas dos filtros

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

1* Escala 2* Escala

Sinal Criginal

)
Saldadofitre , 4 "

1
;
|
i
I
| Saida do filtrg A
|

&
na passa-balxa 3 passabala 5
g s {aproximagde}) § 2 {aprosimagh ‘% 2
r Bloco da o Blaco da * FE 3
5 ° — # TWO direts § W | W dict £
5 2 1 2 .2
5 ; : i Salda do filtr .
AP ——eeoo Saida do filire “ . alda do filtro Y SN -voramr
o i 0 wo oo | assaalta & Wor 2000 o | passa-alta e o G e
Tempe {ms) | {detathes) Nimero do Coaficiznla ) {detalhes) umaro co Lo
3 400 500
2 o
I 5 1
L3 18 @
I rg ] 1 § -500
K
1 _2 200 1 § 000
LV S S |
1 e iga 700 3600 Pt BT R
] Nomero do Coeficionte t Hiemers do Coslicienta
Figura 2.9. Exemplo de aplicagao da TWI]} direta.
4
X 1" Escala I 2® Egcala
I
| |
| ¥
Stat Original ! Saidadofitre ¢ ! salda dosiro 5 o "
" passa-balxa 3§ 1 passa-balxa g
$ s } (aproximagdo) 2 2 t (aproximag# :-§ &
= ‘ - Bloco da ‘ Bloce da ‘ 0
% ? TWD Inversa é ¢ ? TWD inversa i ,
JRT:§ SR — filtr [ O — Salda do filtro AT T
T e | i o | 4 T " et
Tempo (ms) 1 {deiathas) Mimam do Coeficients i {detalhas)
|, 50 g 508
l 3 00 ' P I " —
: <§ [} H E 500
1 % -2h0 b 000
e
! s 1000 2000 aooe T w0 000 %00
i Mamara do Goeficiante t Numars do Coeficienls

Figura 2.10. Exemplo de aplicaciio da TWD inversa.



CAPITULO 3

'METODO PROPOSTO

A descricio do método proposto para a detecgio e classificagdo de faltas em LTs ¢ apresentada
nesse capitulo. O algoritmo deve ser implementado nos computadores utilizados na coleta
dos registros capturados pelos RDPs, Dessa forma, podem ser realizadas a pré-analise e a
- triagem daqueles registros que ndo correspondem a uma falta, evitando que os mesmos sejam

transferidos até o servidor central da oscilogralia.

O meétodo proposto é avaliado para todos os registros capturados pelos RDPs. Ele é divido

basicamente em dois modulos: deteccdo e classificacdo.

Inicialmente, no médulo de detec¢do, os campos do registro correspondentes aos canais
analégicos do RDP sdo lidos. Em seguida, aplica-se a TWD apenas as correntes, obtendo-se
os coeficientes wavelet de detalhe da primeira escala de resolugdo. Avalia-se entdo um conjunto
de regras sobre esses coeficientes para identificar se o registro corresponde a uma falta. Caso
nenhuma falta seja detectada, o algoritmo é finalizado e a transferéncia do registro até o servidor
central nao é realizada. Entretanto, se uma falta for detectada, seus instantes inicial e final séo

identificados, a partir da avaliagio de um segundo conjuuto de regras.

No modulo de classificagdo, todas as amostras de tensao e corrente referentes ao intervalo de
falta, delimitado na fase de detecgéo, séo normalizadas pelos seus respectivos valores maximos
no registro. Em seguida, realiza-se a reamostragem desses sinais convertendo-os da freqiiéncia
de amostragem original do RDP para uma freqiiéncia padrido de 1200 Hz. Um processo de
janelamento & empregado ao intervalo de falta ja reamostrado e cada janela de amostras obtida
é apresentada a uma RNA, que indicara qual é o tipo de falta associado dquelas amostras. O
tipo de falta mais identificado pela RNA apés a avaliacdo de todas as janelas de amostras ¢ o

que prevalece e 0 que constard no relatério de saida.

A Figura 4.6 & uma representacdo do método proposto. Considera-se que o processo de

verificaciio e coleta automatica dos registros dos RDPs ja esteja implementado.

26
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tmpedir a

Identificar o:
intoevale do fal

Normalizaro kb

intervalo de falta

Emitir Relatério
e Transferir

Figura 3.1. Diagrama de blocos do métedo proposto.
3.1 MODULO DE DETECCAO

As regras para a detec¢do da falta e de seu intervalo de duragio séio criadas a partir da
observacgdo das correntes em diversas situacoes reais de operagio do sistema para diversas LTs.

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

3.1.1 Regras para a Detecgdo da Falta

Diversas ocorréncias além das faltas sio consideradas para estabelecer as regras de deteccéo,
tais como: afundamentos de tensdo, transitérios de chaveamento, energizagtes e desligamentos
de LTs. De fato, qualquer registro no qual nio seja identificada uma falta é classificado como

sem falta e sua transferéncia até o servidor central ndo deve ser permitida.

Em transmissao, a maioria dos afundamentos de tensao verificados em uma LT séo ocasiona-
dos por faltas em outras LTs. Em alguns casos, a incidéncia de componentes de alta freqiiéncia
nos sinais de tensdo e corrente & forte e aumenta & medida que a LT na qual ocorreu a falta es-
teja mais proxima. Dessa forma, além da analise dos coeficientes wavelet, para diferenciar uma

falta de um afundamento de tensdo ¢ necessaria andlise das correntes no dominio do tempo.
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No caso de energizagbes, os coeficientes wavelet das correntes associados as altas freqiiéncias

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

depende das condigdes nas quais a linha é energizada.

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

rentes associados as altas freqiiéncias sfo, de um modo geral, muito inferiorves aos de uma. falta.

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

os coeficientes wavelet de detalhe das correntes.

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

tivos coelicientes wavelet de detalhe para alguns tipos de registros.
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Figura 3.2. Falta monofésica na fase C: (a) correntes no dominio do tempo; (b) coeficientes wavelet.
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Figura 3.3. Afundamento de tensdo: (a) correntes no domnio do tempo; (b) coeficientes wavelet.
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As regras utilizadas na etapa de detecgio da falta séo as seguintes:

L. Se Chpee < C* entéio o registro nio corresponde a wma [alta.
2. 5e Cpag 2 CF, Ipe = 0 € Lps > I, entéo o registro nio corresponde a uma falta,
3. Se Cruaz 2 C" € [Ipe — Ipos| < 0,21, entdo o registro nio corresponde a uma falta.

4. Se Cpey 2 C7 e se as demals regras nio foram satisfeitas entdo o registro corresponde a

uma falta.

Sendo Uiy, 0 méaximo valor absoluto dentre os coeficientes wavelet de primeira escala das cor-
rentes; C™ um valor pré-estabelecido empiricamente, a partir da observacio dos coclicientes
wavelet das correntes em diversas situagdes de operacio real do sistema; Iy e Las, respecti-
vamente, os valores de pico das correntes nas fases no primeiro e no ultimo ciclos registrados,
considerando a fregiiéncia fundamental de G0 Hz,; I, um valor padrio estabelecido, que é asso-

ciado a corrente normal de opera¢go do sistema numa situacio de carga leve.

A regra 1 é relacionada aos desligamentos de LTS, transitorios de chaveamento e a outros
disturbios que podem ser registrados, mas que nido apresentam uma forte incidéncia de com-
ponentes de alta freqliéncia nos sinais de tensfo e corrente. Por outro lado, as regras 2 ¢ 3
estdo relacionadas, respectivamente, a registros de encrgizagdes de linhas e a alundamentos de

tensao.

3.1.2 Determinacdo do Intervalo de Falta

Analisando-se um registro real que corresponda a uma falta, em geral, observam-se trés
situagbes nas quais os sinais de tensdo e corrente se comportam de modos distintos: as etapas

de pré-falte, folta e pds-falta (Figura 3.7) (RODRIGUES et al., 2003).

A etapa de pré-falta consiste nas amostras do registro referentes ao intervalo de tempo no
qual o sistema estd em operagdo normal em regime permanente. A segunda ctapa consiste no
intervalo no qual o sistema encontra-se em situacio de falta. A ctapa de poés-falta refere-se

a parte do registro que indica o comportamento do sistema ap6s a atuagio da protegio. A
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Figura 3.7. Registro real com a indicacio das etapas de pré-falta, falta e pés-falta.

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

de alta freqiiéncia que sdo amortecidos lentamente.

A determinagio da duracio da etapa de falta é feita a partir da analise dos coeficientes
wavelets de detalhe das correntes na primeira escala, de resolucio da TWD. Nesse momento, &

importante a analise da componente de seqiiéncia zero, ja que esse sinal pode indicar de forma

clara o envolvimento da terra na, falta.

Para aumentar a precisao na determinacao da duragdo da falta, os coeficientes wavelet séo
filtrados empregando-se a técnica de hard wavelet threshold, considerando-se um limiar de 10

% do maior coeficiente em valor absoluto para cada uma das correntes (Figura 3.8) (BRITO,
2001).

cr, se |cx| 2 {1 — )z

Cp = (3.1)
0, se |Ck| < (1 - U)Cma:c

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

threshold; ¢, o k-ésimo coeficiente wavelet e C,, 0 maior coeficiente wavelet em valor absohito.
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Figura 3.8. Sinal de corrente em uma falta e os respectivos coeficientes wavelet de detalhe da primeira
escala de resolucio, antes e depois da filtragem.

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

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

de fase e de seqiiéncia zero.

2. O indice do coeficiente inicial da falta é definide como sendo aquele associado ao maior

indice dentre os determinados no passo 1.

3. Identificar o indice do altimoe coeficiente diferente de zero para cada uma das correntes

de fase.

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

indice dentre os determinados no passo 3.

5. Identificar o indice do vltimo coeficiente diferente de zero para a componente de seqliéncia

zero das correntes.

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

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

7. As amostras inicial e final da falta sfo 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 sio apresentados os coeficientes wavelet de detalhe das correntes apés a
filiragem. Nesse caso, os indices dos coeficientes inicial e final sdo, respectivamente, 230 e 653.
Isto significa que as amostras inicial e final siio, respectivamente, 460 ¢ 1306. A freqiiéncia de
amostragem do RDP é de 15360 Hz, o que implica que os instantes inicial e final da falta séo,

respectivamente, 30 ms e 85 ms.
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Figura 3.9. Coeficientes wavelet das correntes ap6s a filtragem.

3.2 MODULO DE CLASSIFICACAO

O moédulo de classificagio ¢ dividido basicamente em quatro etapas: normalizagio das
tensdes e correntes: reamostragem das tensdes e correntes; janelamento das amostras; e de

classificacio da falta. A descrigio de cada uma dessas etapas é apresentada nessa segao.

3.2.1 Normalizagcdo das Tensdes e Correntes

Para ci;ﬁéar um tipo de falta, o especialista observa a forma dos sinais, suas tendéncias de
crescimento ¢ descrescimento e as relagoes entre eles. A priori, ele nédo leva em consideracéo os
valores extremos das tensdes e correntes no sistema, informagoes de relevincia para a localizagao
da falta. Além do mais, a principal diferenga entre uma falta que ocorra no inicio da linha e

outra no final da linha, é a amplitude das correntes. Desse modo, a partir da normalizagao dos
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sinais de tenso e corrente em relagio aos seus valores maximos em um registro, faltas ocorridas

em locais distintos da linha podem ser analisadas indistintamente.

O moédulo de normalizagio tem, basicamente, a funcio de uniformizar os critérios empre-
gados aos casos simulados, necessarios para a construcio da base de dados de treinamento
da RNA, 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 tipo de normalizacio é que registros provenientes de diferentes linhas
de transmissao, até mesmo de classes de tensfo diferentes, que a principio possuem niveis de

curto-circuito diferentes, poderao ser avaliados indistintamente.

3.2.2 Reamostragem do intervalo de Falta

As caracteristicas relevantes ao problema de classificagio de faltas, estdo presentes principal-
mente nas componentes de baixa freqiéncia dos sinais de tensiio e corrente. As componentes de
alta freqiiéncia tém pouca importancia no diagnéstico (NEVES et al., 2004). No entanto, a maio-
ria dos RDPs empregados atualmente possuem taxas de amostragem tipicas que variam de 20
amostras/ciclo & 256 amostras/ciclo. Nesse momento, é proposta uma etapa de reamostragem
dos sinais provenientes dos RDPs. Com isso, espera-se que a classificagao da falta por parte
da RNA seja facilitada, ja que serdo apresentadas amostras em menor nimero, mas suficientes

para que ela consiga distinguir as caracteristicas de cada tipo de falta.

O processo de reamostragem ¢ aplicado aos sinais de tensao e corrente, referentes apenas
a0 intervalo de falta delimitado. Ele consiste da conversio da amostragem do sinal na sua
freqiiéneia original (freqiiéncia do RDP) para uma freqiiéncia padrido de 1200 Hz, que é a
menor freqiiéncia de amostragem dos RDPs disponiveis na CHESI. Esse processo ¢ realizado

considerando-se um passo constante Apeamostragem (Figura 3.10) determinado como:

f
A}i’.eamostmgem = %"gg’ ¥ (3 2)

sendo frpp & freqiiéncia original do RDP em Hz.
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Figura 3.10. Exemplo de um sinal na freqiiéncia original do RDP {15360 Hz) e reamostrado {1200
Hz), utilizando-se um passo de reamostragem constante A Reamostragem = 12,8 = 13.

3.2.3 Janelamento das Tensdes e Correntes

O processo de janelamento consiste em agrupar 5 amostras consecutivas das tensées e cor-
rentes, em grandeza de fase e de seqiiéncia zero, em um Unico padrao de entrada para a RNA. A
janela de dados € tida como mével, j& que percorre as amostras dos sinais referentes ao intervalo

de falta delimitado, deslocando-se ao passo de uma amostra (Figura 3.11).
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Figura 3.11. Processo de janelamento dos sinais de tensao e corrente.

A idéia de apresentar a RNA uma seqiiéncia de amostras consecutivas dos sinais de tensdo
e corrente, em grandeza de fage e de seqgiiéneia zero, é fazer com que a rede consiga assimilar
as caracteristicas de cada tipo de falta. Assim como um especialista, ela deve ser capaz de
identificar as tendéncias de crescimento ¢ decrescimento das tenstes e correntes de cada tipo

de falta.
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3.2.4 Classificacdo da Falta

Nessa ctapa, cada uma das janelas obtidas no provesso de junelmneuto ¢ apresentada o wmna
RNA de tipo MLP. Essa por sua vez, deve identificar o tipo de falta a qual a jancla de dados

se refere.

O critério para a classificagdo da falta registrada pelo RDP consiste basicamente em iden-
tificar o tipo que possui o maior nimero de indicagdes pela RNA, ao avaliar todos os padrdes
de entrada originados no processo de janelamento. Essa estratégia garante que, mesmo que a

RNA cometa erro, na grande maioria das vezes o diagnoéstico do registro seja correto.

Para treinar a RNA, é necessaria a criagio de um conjunto de exemplos que representem
significativamente a aplicacao em questdo, ou seja, um conjunto de sinais de tenséo e corrente
que contemple uma grande variedade de situacOes de falta s quais um sistema pode estar
sujeito. Como essa diversidade ndo é encontrada em registros reais, casos de faltas simulados

sao utilizados.

As varidveis de simulagfo consideradas sdo a localizacdo da falta, o dngulo de incidéncia e
a resisténcia de falta. A combinagio dessas variaveis origina os cenarios de falta. Em todos
os cenéarios simulados, a freqiiéncia de amostragem utilizada é 1200 Hz. Além disso, o tempo
de simulagao da falta é de 3 ciclos. Essa escolha é baseada no tempo esperado de atuacao da
protecao, que tipicamente V@ria de 3 a 8 ciclos (PHADKE & THORP, 1990). Na verdade, em cada

cenario foram simuladas apen\éé‘ as etapas de pré-falta e de falta.

Além dos casos simulados, também devem ser selecionados registros reais de faltas em
diversas L'Ts para serem incorporados a base de dados da RNA. Essa estratégia tenta fazer com
que a RNA adquira a capacidade de generalizacio na fase de aprendizado e consiga classificar

corretamente as situagoes simuladas e as reais.

Em ambos os casos, simulados e reais, o intervalo de falta deve ser precisamente determi-
nado e as etapas de normalizacio, reamostragem e janelamento devemn ser executadas. Para
a indicacio da saida desejada da RNA para cada padrdo de entrada dos conjuntos de treina-
mento, validagio e teste é utilizado um esquema de codificagdo binario conforme apresentado

na Tabela 3.1, com o termo normal tendo a conotagio de operagéo normal do sisterna.
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Fase A Tase B Fase C  Terra

Tipode Falta ¢ .11 Saida 2 Saida3 Saida 4

AT 1 0 (G 1
BT 3] 1 0 1
CT 0 0 1 1
AB 1 1 0 0
AC 1 D 1 0
BC 0 1 1 0
ART 1 1 0 1
ACT 1 0 1 1
BCT 0 1 1 1
ABC 1 1 1 0
Normal 0 0 0 0

Tabela 3.1. Esquema de codificaciio das respostas desejadas da RNA.
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CAPITULO 4

CONCEPCAO E AVALIACAO DO METODO
PROPOSTO

Na concepcéio do método proposto, além da fase de aprendizado da RNA, & necesséria a de-
terminacao das constantes que compde as regras de deteccdo, a partir da analise de diversos

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

O método foi implementado utilizando-se a linguagem de programacao C-++ e foi avaliado

em trés situacoes distintas:

o Com registros simulados no software ATP,
o Com os registros simulados por um sistema de teste de relés de protegio’.

¢ Com registros reais em linhas do sistema de transmissado da CHESF.

Dois critérios de avaliagao sdo considerados: o diagnéstico do registro e a identificagio do

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

4.1 CONCEPCAO DO METODO

4.1.1 Regras de Deteccdo

Para a determinagio das constantes empregadas nas regras de detecgao foram considerados
diversos registros oscilograficos referentes a LTs de 230 kV. Ap6s a andlise das correntes nos
dominios do tempo e wavelet, o valor da constante C* foi estabelecido como 70, por ser um
valor que distingue a maioria dos registros de faltas daqueles associados a disttrbios de QEE

e a operacoes de rotina na manutencio do sistema (desligamentos e energizacdes programadas

! Equipamento empregado para calibragiio de relés de proteg¢io, a partir da geragdo de tensdes e correntes
em niveis secundarios de TP e TC.

38
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de LT%). Por outro lado, a constante I, foi escolhida como 150 A, por ser um valor associado

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

A wavelet mée utilizada foi a Daubechies 4, por ser bastante difundida em aplicagdes de

andlise de fendmenos transitorios elétricos.

4.1.2 Aprendizado da RNA

Para a simulagio das faltas que compoem a base de dados de aprendizado da RNA escolheu-
se a LT 04V4 de 230 kV e 188 km, localizada entre as subestagoes CGD e NTD, pertencentes a0
subsistema Leste de transmissfo da CHESF (Figura 4.1). O sistema foi modelado ¢ simulado
utilizando-se o software ATP (LEUVEN EMTP CENTER, 1987). Nesse modelo sdo considerados
os pardmetros distribuidos e independentes da freqliéncia ¢ o nivel de carga do sistema como

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

CGD.

. linha
- .
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138 kY
0211 IR 45 MVA 4X100 MVA
CGD NTD
138KV B kY 230 kv
2355 MVA oavi  foavz  Joavs (Joava
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Figura 4.1. Diagrama unifilar simplificado do trecho do subsistema Leste de transmissdo da CHESF,
a0 qual pertence a LT 04V4,

Na formacio da base de dados sio consideradas diversas combinagoes das variveis de simu-
lacio (localizagdo da falta, angulo de incidéncia e resisténcia de falta), conforme apresentado

na Tabela 4.1. Ao total, sdo simulados 360 cenarios de falta (18 localizagdes z 1 dngulo de
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incidéncia © 4 tipos de falta entre fases © 2 resisténcias para faltas entre fases + 6 tipos de
falta entre fuses e a terre © 2 resisténcias para fallas entre fases e a terraf). Como na geragio
de cada cendrio séo simulados 3 ciclos de falta {3 x 16,667 ms) e a freqiiéncia de amostragem
empregada ¢ de 1200 Hz (20 amostras/ciclo), hd 60 amostras de falta em cada cenério. Devido
ao janelamento de & amostras consecutivas adotado, cada cenédrio origina 56 janelas ou padrées
de entrada para a RNA, perfazendo o total de 20160 padrdes simulados, que sfo distribuidos

nos conjuntos de treinamento, validagao e teste,

Variaveis de simulagao Treinamento Validagéo Testc

20-30-50-60-80-90
110-120-140-150

Fase-Fase: 1 e 10
Fase-Terra: 50 e 100

Locais de falta (km) 10-70-130-160 40-100-160-180

Resisténcia de falta ()

Angulo de incidéncia (°) 150
Tipos de falta AT-BT-CT-AB-AC-BC-ABT-ACT-BCT-ABC
Total de padroes 11200 448(} 4480

Tabela 4.1. Conjunto de varidveis utilizadas na simulacio da LT ($4V4.

Os registros de faltas reais utilizados para o aprendizado da RNA sdo referentes a faltas
em diversas 1.Ts do sistema de transmissao da CHESF. Em cada caso, os processos de norma-
lizacio, reamostragem e janelamento séo aplicados apenas ao intervalo de falta. Isso garante
que os padrdes originados nesse processo estejam convertidos para a freqiiéncia de 1200 Hz e
normalizados pelos méaximos valores de tensdo e corrente de cada registro, da mesma forma que

os padrdes simulados.

Diferentes registros reais sdo escolhidos para serem incorporados aos conjuntos de treina-
mento, validacio e teste, evitando-se que os mesmos padrdes sejam adicionados a dois conjuntos

distintos. Ao final, os padrdes sio distribuidos confortme apresentado na Tabela 4.2.

Tipo Nimero de padrées

dos padrées  preinamento  Validagsio Teste

Simulados 11260 4480 448(0)
Reais 3316 2163 3928
14516 6643 8408

Tabela 4.2. Distribuicio dos padrdes nos conjuntos de treinamento, validagao e teste.
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Devido a4 natureza senoidal dos sinais, utiliza-se a funcio de ativacio tangente hiperbolica
para os neurdnios das camadas ocultas, ja que essa funcio possui uma saida definida no intervalo
[-1,1]. Em contra partida, a saida da RNA deve ser, de acordo com a codificagio adotada, de
natureza bindria. Uma fungao de ativagfo de limiar brusco, que apresenta como safda ou 0
ou 1, a principio se adapta a esta situagdo, mas é contra indicada em razéo de seu carater
descontinuo. Assim, a funcao sigméide é escolhida para os neurdnios na camada de saida, por

ser uma fun¢io continua que assume valores no intervalo [0,1].

(O nimero de neurénios na camada de entrada é fixo em 40, devido ao processo de jancla-
mento empregado. Isso acontece também na camada de saida, onde o ntmero de neurdnios é
definido como 4 devido a codificacdo adotada para a saida da RNA. Resta definir o nimero de
camadas ocultas e o namero de neurdnios em cada uma delas. No entanto, apds vérios testes,

constatou-se que apenas uma camada oculta é suficiente para a classificagio da falta.

A configuragdo da RNA que apresentou uma maior porcentagem de acerto para o conjunto

de teste possui 30 neurdnios na camada oculta.

O tempo de treinamento foi cerca de 49 minutos empregando-se um computador athlon 1.0
GHz - 384 Mb. Foram necessarias 426 épocas para atingir um erro médio quadrético de 0,002
para o conjunto de validagio e uma porcentagem de acerto de 99,83 % na classificagdo dos
padrdes do conjunto de teste. O algoritmo de treinamento utilizado foi 0 RPROP (SOUZA et
al., 2004b). A Figura 4.2 é uma representacdo das curvas do erro médio quadratico para os

conjuntos de treinamento e validacéo nas 180 primeiras épocas de treinamento.

07

0,8
g 05
o
e
5 04 —— Emo para o conjunto
& de frelinamento
5 . Emro para o conjunio
é 0,3 de validagao
2
w g2t

0,1

4] L .

¢} 20 40 60 B0 100 120 140 160 180
Epocas de Treinamento

Figura 4.2. Erro médio quadrético para os conjuntos de treinamento e validagao.



CAPITULO 4: CONCEPCAO E AVALIACAO DO METODO PROPOSTO 12

4.2 AVALIACAO DO METODO
4.2,1 Registros Simulados no ATP

Nessa. etapa, foram simulados 720 cenarios de faltas diferentes dos que foram ntitizados 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 identificagio
do intervalo de falta, nesse caso s6 foi possivel avaliar a determinagfo do seu inicio, ja que ndo

foi considerada nas simulacbes a etapa de pos-falta. O erro méximo encontrado na indicacdo

do inicio da falta fol de 2 ms.

Varidveis de simmulagéo Cenarios de falta

10-20-30-40-50-G0-70-80-80
100-110-120-130-140-150-160-170-180

Fase-Fase: 0,1 e b
Fase-Terra: 30 ¢ 80

Angulo de incidéncia (°) 60 e 120
Tipos de falta AT-BT-CT-AB-AC-BC-ABT-ACT-BCT-ABC

Locais de falta (km)

Resisténcia de falta (€2)

Tabela 4.3. Conjunto de varidveis utilizadas na simulagdo da LT 04V4.

4.2.2 Registros Simulados por um Sistema de Teste de Relés de Protecao

Um experimento {oi realizado para verificar o desermpenho do método proposto, quando
integrado a um sistema de monitoramento dc uma LT. O esquema da montagem do experimento
é apresentado na Figura 4.3. Um sistema de teste de relés de protegdo foi utilizado para a
geragdo de sinais refcrentes a uma grande diversidade de faltas (FREJA, 2004). De fato, essc
experimento é uma tentativa de reproduzir o funcionamento do sisterna de monitoramento da LT
04V4, j& que o computador ¢ o RDP utilizados possuem a mesma configuragdo e parametrizagio
dos equipamentos instalados na subestagio CGD. Na Figura 4.4 & apresentada uma fotografia

da montagem real realizada nas dependéncias da CHIEST.
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Computador utiiizado na
coleta dos regisiros

.

i .
s BIEE

" RDP
15360 Hz

Figura 4.3. Representagiio da montagem do experimento.

Bistema de Teste
de Relés de Protecdo

Hotebook de programacio
do equipamento

Computador utilizado na
coleta dos registros

RODP

Figura 4.4. Fotografia da montagem do experimento.
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O procedimento de programacgio do equipamento consiste basicamente em informar os va-

lores das tensdes e correntes, em moédulo e fase, referentes as etapas de pré-falta e falta que se

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

informacdes dos médulos e lases das tensbes e correntes sdo obtidas mediante sirmilagdes de

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

uma resisténcia de falta de 0,1 e diversas localizagdes de falta. O desempenho do método &

apresentado na Tabela 4.4,
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Tempo do simulagda
de falta

Tensdes s correntss nes
fasaes (médulo e fase}
corrgspondente a siuagio
da faita simutada no Neurabase :

Dlagrama Fasorial corraspondente
a sltugho de falta desejada

Figura 4.5. Janela do software de programagao do equipamento.

Nitmero de

Tipo da falta registros avaliados

Diagnoésticos corretos

AT 4 4

BT 4 4

CT 7 7

AR 7 5

AC 5 4

BC 5 4

ABRT 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 relés de protegao.

A partir dos resultados apresentados na Tabela 4.4, percebe-se que os diagnésticos incorre-
tos estdo associados apenas a faltas bifésicas sem o envolvimento da terra. De fato, foram
constatadas algumas anormalidades nas componentes de seqiiéncia zero das tensoes e cor-
rentes nesses casos. A causa mais provivel estd relacionada aog canais de corrente do equipa-
mento, Como as componentes de seqiiéncia ndo podem ser medidas diretamente, o préprio

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

amostras das tensdes e correntes nas trés fases para se obter. Na verdade, o fato é que devido a
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problemas com os canais de corrente do equipamento, a variacio da componente de seqiiéncia
zero quando da ocorréncia 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 maloria dos casos a classificagao ndo {oi comprometida. Por outro lado, para todos
os registros avaliados o critério de determinagio do inicio da falta foi eficiente, apresentado umn
erro méximo de 2 ms. J4 para o instante final da falta, no pior caso o erro foi de 33 ms, mas

na maioria deles ele fol determinado com exatidio.

Tensao (kV}

Tempo {ms)
Erra na comporenta
2+ de seqiéncia zero

Corrente (k&)

-2 1

0 50 100 150
Tempao {(ms)

Fase A = Fage B wanernis Fase C ~ = Segliéncia Zero

Figura 4.6. Registro que apresenta anormalidade na componente de seqiiéncia zere das correntes.

Para avaliar a capacidade de generalizagdo da RNA e a robustez do método, foi realizado
o seguinte teste: tentar diagnosticar faltas com valores de resisténcia duas vezes maiores que o

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

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

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

Os resultados obtidos sdo apresentados na Tabela 4.5. Foram consideradas resisténcias de
1, 5 e 10 £ para faltas entre fases e 50, 100 e 200 () para faltas entre fases e a terra. O &ngulo
de incidéncia utilizado foi de 60° e foram simuladas faltas apenas a 100 e 150 km da subestagao
CGD. Nesse caso, os erros obtidos foram associados a deformagéo nas tensdes devido aos valores
de resisténcia utilizados. O maior erro na determinagdo do instante inicial da falta foi de 3 ms,

enquanto que o final foi de 10 ms.
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Nimero de

Tipo da falta _ :
registros avaliados

Diagnésticos corretos

AT
BT
CT

AB
AC
BC

ABT
ACT
BCT
ABC

O L L | ] W W W

Sy WO G O QO o O | W QG D

[9M]
o

w
-3

Tabela 4.5. Resultados para faltas com vérios valores de resisténcia.

4.2.3 Registros Reais do Sistema de Transmissdo da CHESF
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Além de faltas, afundamentos de tenséo, transitérios de chaveamento, desligamentos e ener-

gizacoes de LTs, hi diversos outros distirbios que também podem ser registrados pelos RDPs.

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

cadas por defeitos na isolacio de algum equipamento que acarreta a circulagdo de corrente para

a terra. Ha também registros nos quais ndo é visualmente possivel identificar o disttrbio, mas

por algum motivo o RDP registrou os sinais mesmo assim.

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

Nimero de

Diagnostico real . .
et registros avaliados

Diagndsticos corretos

Sem defeito perceptivel 109 109
Anormalidade em fj 17 17
Afundamentos de tensido 16 15
Transitérios 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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Notadamecute, s6 fol encontrado um registro com falta na LT 04V4, que foi classificado

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

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

Para avaliar o desempenho do método para outras LTs, foram utilizados registros reais
referentes a LTS localizadas em outras areas do sistema. de transmissiao da CHESF e até mesmo
de outros niveis de tensdo. Os resultados para as linhas de 230 kV ¢ 500 kV séo apresentados,

respectivamente, nas Tabelas 4.7 ¢ 4.8.

Nuamero de

Diagnéstico real . .
ag registros avaliados

Diagnésticos corretos

Sem defeito perceptivel 27 27
Afundamentos de tensio 28 28
Transitérios de chaveamento 2 2
Desligamento da LT 1 1
Energizacdo da LT 2 2
Falta monofisica na fase A 2 2
Falta monofasica na fase B 7 6
Falta monofasica na fase C 6 5
Falta bifssica entre as fases A ¢ B 1 1
76 74

Tabela 4.7. Resultados para outras LTs de 230 kV.

Nimero de

Diagnodstico real . . Diagnésticos corretos
& registros avaliados ag

Sem defeito perceptivel 6 6
Afundamentos de tenséo 19 18
Transitorios de chaveamento 3 3
Desligamento da LT 4 4
Energizacao da LT 1 1
Falta monofisica na fase A ) 5
Falta monofisica na fase B 6 5
Falta monoféasica na fase C 1 1
45 43

Tabela 4.8. Resultados para cutras LTs de 500 kV.

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

a deteccao 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 classificacio foi falha para algumas faltas. Isso se deve ao fato de que as
simulagOes de faltas nem sempre condizem com a realidade encontrada em registros reais, o que

pode comprometer, em alguns casos, 0 desempenho da RNA.

As regras para a determinaciio da duracfo da falta em alguns casos fol imprecisa, princi-
palmente na indicacdo do instante final, apresentando erro maximo de 33 ms. Mesmo assim,
a classificaciio nesses casos ndo foi comprometida. Isse resultado é atribuide ao fato de que
quando ocorre erro na indicagdo do instante final da falta, ha padrdes que serdo apresentados
a RNA referentes a etapa de pés-falta, que, na maioria das vezes, sao classificados como sem

falta.
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CONCLUSOES

Um método de diagnéstico de faltas foi desenvolvido e implementado para LTs de 230 kV do
sistemna de transmissao da CHESF. Contudo, seu desempenho também foi avaliado para outras

L'Ts de nivels de tensdo diferentes ¢ resultados satisfatorios foram obtidos.

A principal contribuicdo do método estd relacionada & pré-analise e triagem dos registros
capturados pelos RDPs. De fato, um novo conceito de oscilografia foi considerado. Além da
situacao normal de operagio em regime permanente do sistema, as faltas foram diferenciadas

de distarbios associados & QEE e de operagoes de manobra para manuntencio do sistema.

O algoritmo de determinagio da duragio da falta foi sempre bem sucedido na indicacéo do
instante inicial. No entanto, em alguns casos, a determinacdo do instante final apresentou erro

significativo. Mesmo assim, a classificagio néo fol comprometida nesses casos.

Apesar dos resultados evidenciarem uma possivel generalizacio das regras de detecgao, elas
ainda nao podem ser tidas como gerais, . Qutras regras devem ser incorporadas ao método,
contemplando outros tipos de distirbios em diferentes LTs, tornando seu diagndstico mais

robusto. Dessa forma, sdo propostos como trabalhos [uturos:

1. Estudar de forma mais detalhada a capacidade de generalizacdo do método proposto, no

que diz respeito a detecgio e classificagao de faltas em outras LTs.

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

registros das operacdes de manutencio e classificando aqueles associados & QEE.

3. Melhorar o critéric de determinagio dos instantes de inicio e fim da falta, de forma
a também analisar faltas evolutivas, identificando o intervalo de duragio de cada tipo

presente no registro.

4. Utilizar um conjunto de regras fuzzy para diminuir as incertezas nas etapas de detecgio

e classificagfio da falta.

49



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

BRITO, N. 5. D. Teoria Wavelet e Sua Aplicacgo em Sistemas de Energia Elétrica. Dissertacao
(Mestrado) — Universidade Estadual de Campinas, Campinas, 1996.

BRITO, N. S. D. Teoria das Wavelets - Fstudo e Aplicag'eio na Andlise de Transitdrios em
- Sistemas de Poténcia. Tese {Doutorado) — Universidade Federal da Paraiba, Campina Grande,

2001.

BRITO, N. S. D.; NEVES, W. L. A,; SOUZA, B. A,; DANTAS, K. M. C,; FONTES, A. V
COSTA, F. B.: FERNADES, A. B; SILVA, S. S. B. Influéncia do modelo de linhas de trans-

missdo no diagnostico de faltas. Transmission and Distribution Latin America Conference, Séo

Paulo, Ago. 2004.

BURRUS, C. S.; RAMESH, A. G.; GUO, H. Introduction to Wavelets and Wavelet Transforms.
New Jersey, USA: Prentice Hall, 1998.

DAUBECHIES, 1. The wavelet transform, time-frequency localization and signal analysis. [EEE
Transactions on Information Theory, v. 36, n. 5, p. 961-1005, Sep. 1990.

DAUBECHIES, 1. Ten Lectures on Wavelets. Philadelphia, USA: CBMS-NSF Regional Con-
ference Series, STAM, 1992.

DAUSTEN, T.; KULIEKE, B. Neural network approach to fault classification for high speed

protective relaying. IEEE Transactions on Power Delivery, v. 10, n. 2, p. 1002-1009, Apr. 1995.
FREJA. FREJA 800/FREJA Win 4.0: Sistema de Teste de Relé - Manual do Usudrio, 2004.

GIOVANINI, R.; COURY, D. V. Classificagéo rapida de faltas em sistemas elétricos utilizando
redes neurais artificiais. Congresso Brasiliero de Redes Neurais, Sdo José do Campos, p. 281

286, Jul. 1999

a0



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 51

HAYXKIN, S. Redes neurais, principios e pritica. 2a. ed. Porto Alegre: Bookman, 2001.

IEEE POWER SYSTEM RELAYING COMMITTEE. IEEE Standerd Common Format for
Transient Data exchange (COMTRADE) for Power Systems. New York, USA, 1991.

JIANG, J-A.; FAN, P-L.; CEN, C-5; YU, C.-S,; SHEU, J.-Y. A fault detection and faulted-
phase selection approach for transmission lines with haar wavelet transfroms. Proc. 2008
IEEE/PES Transmission and Distribution Conf. end BExp., v. 1, p. 285-289, Dallas, USA,
Sep. 2003.

KASHYAP, K. H.; SHENQY, U. J. Classification of power system faults using wavelet trans-
forms and probabilistic neural networks. Proceedings of the 2008 International Symposium on

Circuits and Systems, Bangkok, Thailand, May 2003.

KEZUNOVIC, M.; RIKALQ, 1. Detect and classify transmission line faults using neural nets.
IEEE Computer Applications in Power, v. 9, n. 4, p. 42-47, Oct. 1996.

KEZUNOVIC, M.; VASILIC, S.; GUL-BAGRIYANIK, F. Advanced approaches for detecting
and disgnosing transients and faults. Mediterranean Conference on Power Generation, Athens,

Greece, Nov. 2002.

KIM, C. H.; AGGARWAL, R. Wavelet transform in power system: Part 2 examples of aplication

to actual power system transients. Power Engineering Journal, p. 193-202, Aug. 2001,

KIM, C.-H.; KIM, H.; KO, Y.-H.; BYUN, S.-H.; JOHNS, R. K. A. A. T. A novel fault-detection
technique of high-impedance arcing faults in transmission lines using the wavelet transform.

IEEE Trans. Power Delivery, v. 17, n. 4, p. 921-929, Oct. 2002.

LEUVEN EMTP CENTER. ATP - Alternative Transient Program:. Rule book. Herverlee,
Belgium, 1987.

LIRA, M. M. da S. Wavelets na Compactacio e Processamento de Sinats de Distifrbios em
Sistemnas de Poténcia Classificados Via Redes Neurais Ariificiass. Tese (Doutorado) — Univer-

sidade Federal de Pernambuco, Recife, 2004.



REFERENGIAS BIBLIOGRAFICAS ' 52

MAHANTY, R. N.; GUPTA, P. B. D, Application of rbf neural network to fault classification
and location in transmission lines. IEE Proceedings of Generation, Transmission and Distribu-

tion, v. 151, n. 2, Mar. 2004.

MALLAT, 8. G. A theory for multiresolution signal decomposition: The wavelet representation.

IEEE Transaction on Pattern Analysis and Machine Intelligence, v. 11, n. 7, Jul. 1989.

NEVES, W. L. A.; BRITO, N. S. D.,; SOUZA, B. A; FONTES, A. V,; DANTAS, K. M. C,;
FERNADES, A. B,; SILVA, 5. 5. B. Influéncia da freqiiéncia de amostragem dos registradores
digitais de perturbacio no diagnoéstico de faltas. Transmission and Distribution Latin America

Conference, Sao Paulo, Ago. 2004.

OLESKOVICZ, M.; COURY, D. V.; AGGARWAL, R. K. Redes neurais artificiais aplicadas a
classificacdo rapida de faltas em sistemas elétricos de poténcia. SBA Controle £ Automagdo,

v. 11, n. 03, p. 160-168, Dez. 2000.

OLESKOVICZ, M.: COURY, D. V.; AGGARWAL, R. K. O emprego de redes neurais artificiais
na deteccho, classificaciio e localizagio de faltas em linhas de transmissio. SBA Controle &

Automagao, v. 14, n. 02, 2003.

PHADKE, A. G.; THORP, J. S. Computer Reloying for Power Systems. New York, USA: John
Wiley & Sons Inc, 1990.

POULARIKAS, A. D. The Transforms and Aplications - Handbook. 2a.. ed. Boca Raton, USA:
CRC Press - IEEE Press, 1996.

PRADHAN, A. K.; ROUTRAY, A.; PATI, S.; PRADHAN, D. K. Wavelet fuzzy combined
approach for fault classification of a series-compensated transmission line. JEEE Transaction

on Power Delivery, v. 19, n. 4, Oct. 2004,

PROBERT, S. A.; SONG, Y. H. Detection and classification of high frequency transients using
wavelet analysis. Proc. 2002 IEEE Power Engineering Society Summer Meeting, v. 2, p. 801-
806, Chicago, USA, Jul. 2002.

RIEDMILLER, M.; BRAUN, H. A direct adaptive method for faster backpropagation learning:

The rprop algorithm. Proceedings of the IEEE Int. Conf. on Neural Networks, San Franscisco,



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 23

RIOUL, O.; VETTERLI, M. Wavelets and signal processing. IEEE Transaction on Signal
Processing, v. 8, n. 4, p. 14-38, Oct. 1991.

RODRIGUES, M. A. P.; RODRIGUES, M. A. M.; DINIZ, S. S.; FIGUEIREDO, M. V. F;
MIRANDA, A. L. L. Sistema para analise automaética de oscilo-gramas na light. VII Semindrio

Técnico de Protegio ¢ Controle, Rio de Janelo, Jun. 2003.

SILVA, S. 8. B. da. Use de Inteligéncia Artificial para Andlise de Ocorréncias em Sistemas de

Poténcia. Dissertagio (Mestrado) — Universidade Federal de Pernambuco, Recife, 2002.

SOLANKI, M.; SONG, Y. H. Transient protection of ehv transmission line using discrete
| wavelet analysis. Proc. 2003 IEEE Power Engineering Society General Meeting, v. 3, p. 1868~
1873, Toronto, Canada, Jul. 2003.

SOLANKI, M.; SONG, Y. H.; POTTS, S.; PERKS, A. Transient protection of transmission line
using wavelet transform. Developments in Power Systemn Protection, Amsterdain, Netherlands,

n. 479, p. 299-302, 2001.

SONG, Y. N.; XUAN, Q. Y.; JOHNS, A. T. Comparison studies of five neural network based
fault classifiers for complex transmission lines. Llectrical and Computer Engineering, v. 2, n. 3,

p. 26-29, May 1996.

SOUZA, B. A,; BRITO, N. 8. D; NEVES, W. L. A,; SILVA, K. M.; COSTA, F. B.; DANTAS,
K. M. C.: FONTES, A. V.; FERNADES, A. B.; LIRA, M. M. 8. Implantacdo de Técnicas de
Inteligéncio Artificial para Identificacdo e Andlise de Ocorréncias no Sistema Elétrico. Campina,

Grande, Jul. 2004. Relatério de Projeto de Pesquisa e Desenvolvimento CT-1-92.2002.2420.00.

SOUZA, B. A,; BRITO, N. S. D,; SILVA, K. M.; LIMA, R. V.; SILVA, 5. 5. B. Comparison
between backpropagation and rprop algorithms to fault classification in transmission lines.

International Joint Conference on Neural Networks, Budapeste, Hungria, Jul. 2004.

SOUZA, B. A; BRITO, N. 8. D,; SILVA, S. 5. B,; SILVA, K. M,; COSTA, F. B.; MELO
FILHO, A. C. 'M. Um classificador de faltas para analise de ocorréncias no sistema Chesf.

Congresso Brasileiro de Automdtica, Gramado, Set. 2004,

VASILIC, S.; KEZUNOVIC, M. An improved neural network algorithm for classifying the
transmission line faults. J/EEE PES Winter Meeting, New York, USA, Jan. 2002,



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 54

VASILIC, S.; KEZUNOVIC, M. Fuzzy art neural network algorithm for classifying the power

system faults. JTEEE Transactions on Power Delivery, Apr. 2005.

YQUSSEF, O. A. 8. Fault classification based on wavelet transforms. Transmission and Dis-

tribution Conference and Frposition, Atlanta, USA, v. 1, p. 531-536, Nov. 2001,

YOUSSEF, O. A. S. Combined fuzzy-logic wavelet-hased fault classification technique for power

system relaying. IEEE Transactions on Power Delivery, v. 19, n. 2, Apr. 2004.




APENDICE A

PADRAO COMTRADE

As informagoes geradas pelos RDPs e programas de simulagéo tém 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 aquisi¢ao e

transmissao empregado.

A diversidade de formatos dificultava a andlise dos dados, uma vez que exige mais do
analista, até que adotou-se em 1991 o padriao COMTRADE! (IEEE POWER SYSTEM RELAYING
COMMITTEE, 1991): Um 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 intercimbio dos arquivos entre os vérios sistemas de andlise

de falta, testes e simulagao.

Trés tipos de arquivos s@o gerados no padrao COMTRADE. Cada qual possui uma classe

especifica de informacdo. O nome desses arquivos tem extensao que designa o tipo (Tabela

A1)

Tipo Extensao
Cabegalho hdr
Configuracao .cfq
Dados .dat

Tabela A.1. Tipos de arquivos do padrio COMTRADE.

Os arquivos sio seqiienciais e os campos de cada registro sédo delimitados por virgula. Isto
é, as informacoes sdo organizadas em linhas numa ordem padronizada, sendo os dados em cada

linha separados por virgulas.

eArquivos de cabegalho: Sdo arquivos de texto criados pelo programa conversor com

A Ahintiva Aa narmitie Aane Ac dadne naceam coar imnrecans o entendidng neln NSNATIN
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Arquivos deste tipo podem conter qualquer informacao desejada. Por exemplo: nome da
subestagdo, identificagdo do equipamento (linha de transmissdo, transformador, reator,
dentre outros), comprimento da linha, relagdo de transformacao do transformador de
potencial ou de corrente e localizagao do defeito. As informagdes contidas em um arquivo
de cabecalho dependem apenas do conversor fornecido pelo fabricante do dispositivo de

registro.

sArquivos de configuragao: S&o criados pelo programa conversor como um arquivo
de texto. O formato dos dados & predefinido para que possam ser lidos e interpretados
corretamente pelo programa computacional de andlise, o qual os associard aos valores
armazenados no arquivo de dados correspondente. Os arquivos de configuragio siao orga-

nizados conforme a Tabela A.2.

O campo cecee no registro tipo 3 quase nao é usado. O fator de conversao do canal é
az+b, sendo a e b ndmeros reais dados nos campos correspondentes do registro tipo 3.
z & o valor da amostra do arquivo .dat a ser convertido. Isto é, o valor convertido de z

corresponde a az+b em unidades uu especificadas no campo correspondente.

eArquivos de dados: Sao arquivos do tipo ASCII, ou bindrio, criados pelo programa
conversor. Os dados de um arquivo deste tipo possuem formato predefinido de modo que
possam ser lidos e interpretados pelo programa de anélise, o qual os associara conforme

especificado no arquivo de configuragdo correspondente.

Um 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
um numero seqiiencial e o tempo do conjunto de amostras. Cada linha possui n + 2 colunas,
se . & o niimero de canais do registro. O nimero de linhas varia de acordo com o de amostras,

o que define o tamanho do arquivo.

A primeira coluna deve conter o nimero da amostra. A segunda, o tempo da amostra, em
microssegundos, do inicio do registro. As demais colunas devem conter os valores amostrados
da tensdo, da corrente e do estado, os quais devem ser inteiros com seis digitos e separados por
virgula. Valores inexistentes devem ser representados por 999999 ¢ as informagoes de estado

por 0 ou 1. Nenhuma outra informagao deve constar num arquivo de dados.




N° Registro Campo Descri¢ao do campo
1 Nome e identificagdo da subestagao Station name Nome da subestagao
id Nome do registrador
2 Numero e tipo de canais T Numero total de canais
nnt,nnt Numero de canais do tipo ¢
t =A: analégico/D: digital
3 Nome dos canais, unidades, fatores de conversdao  nn, id Numero e nome do canal
e informagGes dos canais P Identificacdo de fase (A,B,C,T)
ceeeee Circuito ou componente monitorado
uu Unidade do canal (V,A kV,etc.)
a,b Componentes do fator de conversao
skew Numero real
Min, mazt Menor e maior valor da taxa de amostragem
do canal id
m Estado normal ou de alarme do canal (apenas
para canais digitais)
4 Freqiiéncia nominal if Freqiiéncia nominal em Hz 50, 60
5  Taxa de amostragem e niimero de amostras nrates N°. de taxas de amostragem diferentes no
arquivo .dat
sssssl, endsampl Taxa de amostragem em Hz e Gltima amostra
: nessa taxa
§8sssn, endsampn
6  Data e hora da primeira amostra mm/dd/yy Més, dia e ultimos digitos do ano
hh:mm:ss.ssssss Hora, minuto e segundo
7  Data e hora do trigger mm/dd/yy Meés, dia e tltimos digitos do ano
hh:mm:ss.ssssss Hora, minuto e segundo
8  Tipo de arquivo de dados Ft Informa se o arquivo de dados é ASCII ou

binério

Tabela A.2. Registros e campos dos arquivos de configuragao.
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