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A Method for the Approximate Location of
High Impedance Faults using Neural Networks
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Abstract— This paper describes an algorithm for ground to
earth high-impedance fault identification and location in
medium-voltage of unbalanced distribution systems. The daily
variation of the load is considered, the fault resistance variation,
inaccuracy in feeders data, and errors from phasor measurement
units. The method is based on artificial neural networks
associated with phasor measurement units to detecting the faulty
area of the distribution system. Three types of neural network
structures are proposed, (i) using phasor inputs, (i) using non-
phasor inputs, and (iii) using inputs to sequence components. To
test the proposed method, thousands conditions of normal
operation and fault operation were simulated to assemble the
database. The method uses the current data obtained from
meters that can be allocated at different points of the distribution
system. The IEEE 123 test system is used to validate the proposed
algorithm.

Index Terms— Distribution systems, fault analysis, high
impedance fault, neural networks.

I. INTRODUCAO

detecgdo identificagdo e localizagdo (DIL) de faltas de

alta impedancia (FAI) em sistema de distribui¢do (SD)
sdo umas das tarefas mais complexas no contexto da protegio
de sistemas elétricos [1]-[2]. Durante tais faltas, as variagGes
das correntes devido a falta sdo geralmente pequenas em
relagdo as correntes de carga e, com isto, as FAI podem ser
confundidas com as variagdes tipicas do carregamento do SD,
posto isto, os métodos convencionais de deteccdo ndo
conseguem detectar corretamente FAL Ao longo dos anos,
muitos pesquisadores e engenheiros especialistas na area
publicaram diversos métodos visando a solugdo deste
problema e progressos consideraveis foram alcancados [3]-
[11]. No entanto, um método suficientemente confiavel, que
seja capaz de detectar e localizar FAI em SD real e com uma
grande eficiéncia, considerando os desequilibrios do SD e as
variagdes diarias das cargas, ainda ndo foi completamente
desenvolvido.

Alguns anos atrds, os pesquisadores tentaram portar
métodos consagrados de deteccdo de FAI empregados nos
sistemas de transmissdo (ST) para os SD. No entanto, os SD
apresentam caracteristicas bastante distintas aos ST.
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Os ST podem ser considerados equilibrados ¢ com pouca
assimetria entre as fases e com diversos pontos de medigdo.
Enquanto os SD apresentam caracteristica que geram
consideraveis desequilibrios, como ramais bifasicos e
monofasicos, varia¢do constante e consideravel do
carregamento, além de poucos pontos de medigdes. Estes fatos
estdo sendo estudados, ¢ os resultados das pesquisas
mostraram que diferencas significativas nos resultados sdo
bastante comuns [12]-[17].

Dentre os principais métodos publicados para a detecgdo e
localizagdo de faltas em SDs destacam-se os métodos
baseados em impedancia, transformada wavelets, e métodos de
inteligéncia artificial (MIA) como as redes neurais e a logica

fuzzy. Além disso, sdo encontrados métodos fundamentados na

juncdo dos métodos citados acima. Os métodos
prioritariamente baseados em impedancia procuram estimar a
DIL de faltas através do calculo da impedancia entre o local
dos medidores e o ponto de falta, e com posterior comparagao
com os valores de impedancia do sistema, em condi¢Ges de
pré-falta e pos-falta. Nestes métodos sdo empregados
usualmente medi¢des de tensdes e de correntes, assim como,
informacdes de impedancias dos alimentadores que compoe o
SD. Diversos autores propuseram melhorias nestes métodos
[31, [5], [8], nas quais, em linhas gerais apresentam uma
consideravel eficiéncia quando empregado em ST, quando a
detecgdo ¢ feita ponta a ponta, e é realizada a mediggo fasorial
nos dois extremos da linha. Com isto, estes métodos ndo
apresentam os mesmos resultados alcancados em ST quando
utilizado em SD com poucos pontos de medicdes.

Os métodos fundamentados em transformadas de wavelet
também sdo bastante empregados para a solucdo do problema
DIL de faltas em SD [7]-[9]. A transformada wavelet
decompde os registros dos disturbios em sinais para que os
mesmos possam ser interpretados, analisados ou reutilizados.
Alguns autores utilizam os sinais de pré-falta e pos-falta em
conjunto com outros métodos para a DIL de faltas,
normalmente  sdo empregados com algum < MIA,
proporcionando bons resultados [18]-[19].

Como ja citado, os MIAs s3o bastante utilizados para
localizacdo de faltas, especificamente as redes neurais
artificiais (RNAs). Em [1] foi desenvolvido um método
hibrido de detec¢ao e localizacdo de faltas, onde ¢ empregado
um filtro para detectar e classificar a falta e posteriormente,
sdo utilizadas regressdes vetoriais para localizar a falta. Os
autores indicam que s3o necessarias poucas amostras para
treinar a RNA, contudo diversas condi¢cdes operativas nao
foram contempladas. Em [20] foram utilizadas as



352

caracteristicas da impedancia de falta em combinagdo com as
RNAs para DIL de faltas. Em [10] ¢ apresentado um método
para classificagdo de faltas para SD usando RNAs associadas
as informagdes de angulos de corrente de falta. Em [11] foi
proposto a utilizacdo de uma equagdo polinomial de quarta
ordem para modelar a tens@o no ponto de falta durante a FIA.
Uma RNA foi utilizada para estimar os parametros
desconhecidos e localizar a falta. Contudo, os métodos foram
testados em apenas sistemas de pequeno porte.

Desta forma, verifica-se que os MIAs provém uma solugéo
alternativa quando comparados aos algoritmos tradicionais,
fundamentados em métodos deterministicos [17]-[21]. A
principal justificativa para o uso e aplicacdo das RNAs ¢ a sua
possibilidade de aprendizagem, assim como sua grande
eficiéncia em identificagdo de padroes.

Nos tltimos anos, a eficacia das medi¢des sincronizada, em
especial os Phasor Measurement Units (PMUs), tem sido
demonstrada através do desenvolvimento de varias aplicagdes,
que auxiliam e aprimoram o funcionamento do sistema
elétrico de poténcia [22]. A vista disso, vérios autores
desenvolveram métodos de DIL de FAI que utilizam medi¢des
sincronizadas das grandezas elétricas em diferentes pontos do
sistema atingindo resultados satisfatorios [23], [24].

Trés estruturas de RNAs para a DIL de FAI em SD sdo
propostas neste trabalho. Em dois tipos de estruturas sdo
utilizadas medigdes sincronizadas ¢ na ultima estrutura sdo
utilizadas medi¢Ges ndo sincronizadas. Ressalta-se que o custo
associado aos equipamentos ndo-fasoriais sdo baixos e, com
isto, diversas concessionarias ja os possuem instalados na rede
de média tensdo. Desta forma, o objetivo principal do método
proposto € indicar a existéncia de FAI e fornecer a localizagio
aproximada da falta, sendo que, a localizacdo da FAI ¢
informada indicando as areas defeituosas. Quando empregado
equipamentos de baixo custo (medigdes apenas ndo-fasorial),
a deteccdo e a localizagdo aproximada ¢ alcangada com uma
otima relagdo custo/beneficio.

As principais contribuigdes deste trabalho sdo: (i) um
método que representa os principais aspectos de DSs reais,
importantes para a localizacdo de HIFs, como a variagdo da
carga e DG, a variacio da resisténcia a falhas, a imprecisido
nos dados do alimentador ou a falta de informagdes precisas,
(if) uma nova estrutura de rede neural que considere os
componentes da fase, bem como as sequéncias negativa e
zero, (iii) comparagdo de desempenho entre os diversos tipos
de medigdo em relagdo a eficacia na detec¢do da HIFs.

II. METODO PROPOSTO

O objetivo principal do método proposto neste trabalho ¢ a
DIL por area de FAI em redes de média tensao.

O desequilibrio e a variagdo do carregamento em um SD
afeta diretamente as correntes de operacdo e muitas vezes, a
variagdo da magnitude das correntes oriundas das FAI ¢ menor
que a variagdio da corrente devido as alteragdes do
carregamento do SD. Este fato, na maioria das vezes,
impossibilita a detec¢do e a identificagao de FAI por métodos
tradicionais, uma vez que o sistema de protecdo pode
confundir a variagdo das correntes de carga com a variagdo de
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correntes oriundas de uma FAI

A.  Defini¢io da Area de Observacio dos Medidores (AOM)

Neste trabalho, uma area ¢ definida como uma porgao do
SD, delimitada entre dois ou mais equipamentos de
chaveamento que possuam medi¢des de corrente (CMC) ou
entre um CMC e o final do alimentador. Esta area ¢
denominada como area de observagdo dos medidores (AOM),
como ¢ apresentada na Fig. 1. Neste trabalho considerou-se
que estes medidores podem possuir ou ndo medi¢des fasoriais
de corrente. O método proposto visa identificar se uma
determinada AOM possui FAIL

Fig. 1. Areas entre medidores - AOM

B. Fluxograma Proposto

O fluxograma do método proposto ¢ composto por sete
modulos como apresentado na Fig. 2. Os modulos serdo
descritos sucintamente nas proximas subsecdes.

DIL.2 DIL.3
Criagdo de casos com Calculo de defeitos,
Ler Base de Dados | variagdes em relagio ao [P{ armazenamento dos

DIL.1

caso base valores
|
DIL.4
Normalizar Dados DIL.9
[IVI; o; [T]; 6] » ]
Relatorio de Saida
DIL.5 v piLy %
Selecionar a Analisar Desempenho
Arquitetura da RNA das Redes Neurais

DIL.6 vy

Treinar Trés
Redes Neurais
Por AOM

Criar Redes Neurais

Fig. 2. Fluxograma proposto

DLI.1- Neste modulo sdo carregados as corrente nos
medidores (CMCs) referente as operagdes normais e as
operagoes em condicdes de falta do SD. Estes dados sdo
simulados previamente utilizando rotinas de fluxo de poténcia
e de calculo de defeitos conforme apresentado em [16].

DLI.2— Durante a criagdo de casos para o treinamento das
redes neurais diversas caracteristicas tipicas do SD sdo
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considerados como os (i) desequilibrios, (if) os aterramentos,
(iii) a variacao da carga e a (iv) variagdo do local e do valor da
impedancia de falta. Sdo simulados todos os tipos de falta com
contato ao solo. Para retratar as variagdes do carregamento,
utilizou-se uma variavel aleatéria k; com distribuigdo
uniforme. Desta forma, cada carga em cada caso ¢
individualmente multiplicada por um valor randdémico ki,
permitindo a varia¢do individual de cada carga entre [80
120]% do valor nominal. E possivel desprezar a variagio das
cargas (kz = 1) ou desprezar completamente as cargas (kz = 0).
Indica-se que as representacdes das cargas impactam
diretamente na eficiéncia de métodos de DIL de FAI a vista
disso, considerar cargas constantes ou despreza-las torna a
DIL de FAI um problema de facil solucdo, mas as aplica¢des
destes métodos (que ndo representam de forma realista as
cargas) em sistemas reais implicam em uma consideravel
perda de acuricia. Para mitigar a perda de acuracia, os
métodos devem considerar os efeitos comuns aos sistemas de
distribui¢do, como por exemplo, a variagdo do carregamento e
a inser¢do das GDs, contudo estd representacdo aumenta o
grau de dificuldade do problema. E importante destacar que
tanto a localizag@o das faltas como os valores das impedancias
de falta variam também de forma aleatoria dentro do método
proposto.

DLI.3— Os casos criados no passo DLI.2 sdo calculados em
um programa de célculo de defeitos [13]. O objetivo deste
moédulo ¢é fornecer uma quantidade razoavel de amostras para
o treinamento e o teste das RNAs. Cada registro na base de
dados guarda as informagdes completas de uma condicdo de
operacgdo do SD. Neste trabalho a base de dados é composta de
2000 condigdes.

DLI.4— Neste passo ¢ realizada a normalizacdo dos dados da
base de dados caso seja solicitada pelo usuario. Para realizar a
normalizacdo, todas as grandezas obtidas por um determinado
medidor foram dividas pelo valor maximo encontrado no
mesmo medidor, separando por grupo, os valores de corrente e
angulo.

DLI.5— Neste passo ¢ definido a arquitetura e a topologia da
RNA, foram utilizadas as redes Feedfoward de camadas
multiplas com uma camada oculta. Esta arquitetura foi
escolhida por ser umas das melhores arquiteturas para a
resolucao de problemas de reconhecimentos de padrdes, como
¢ o caso de DIL de FAI. Contudo, outros tipos de rede foram
testados e resultados melhores ndo foram encontrados com as
consideragdes utilizadas neste trabalho. No presente trabalho
verificou-se ainda que o niimero ideal de neur6nios da camada
interna (camada interna sdo os responsaveis por padronizar os
diferentes tipos de entradas até uma determinada saida) ¢
altamente depende das caracteristicas do SD em estudo. Sendo
assim, para cada sistema ou AOM, foram realizadas varias
simulagdes para verificar qual o nimero de neurdnios que
maximiza o desempenho da RNA. Verificou-se também que a
utilizacdo da funcdo de ativacdo Logistica Sigmoidal
apresentou os melhores resultados nos sistemas testados. Para
realizar o treinamento foi utilizado o método de Levenberg-
Marquardt.

DLI.6— A RNA proposta ¢ criada e treinada conforme
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indica¢des anteriores. Na Fig. 3 ¢é apresentado o diagrama
estrutural e topologico das entradas e saida da RNA. Para cada
AOM ¢ criada uma RNA e s@o informados os valores de
correntes ¢ dos angulos advindos dos equipamentos de
medi¢des que limitam a AOM. No caso de medi¢des ndo
fasoriais os valores dos angulos das correntes sdo
desconsiderados. Nota-se que também ¢ informado para a
RNA os somatdrios das correntes de sequéncia zero e
negativa, ressalta-se que esta informacdo ¢ uma contribuigio
relevante ¢ melhorou, em média, a qualidade dos resultados
em 2 pontos percentuais. A saida da RNA ¢ do tipo binario,
indicando (1) se existe defeito na AOM ou (0) se ndo existe
defeito dentro da AOM representada pela RNA.

DLI.7— Neste passo sdo realizados os treinamentos e os testes
das RNAs de acordo com o cenario de operagdo do SD ¢ o
tipo de entrada indicada. Os valores informados sdo sempre
valores eficazes (rms) e amostrados em determinados
intervalos de tempo. Consideragdes entre equipamentos de
medigdo e o sistema SCADA nao fazem parte do escopo deste
trabalho. Salienta-se, trés tipos de estrutura de RNA foram
utilizados neste trabalho e sdo apresentado a seguir:

(i) RN_DD_NF (entradas ndo-fasoriais): As entradas desta
RNA sdo do tipo ndo fasoriais, sendo baseada apenas nas
informag¢des dos moddulos das corrente, amostrados pelos
equipamentos de medigdes;

(ii)) RN_DD _F (entradas fasoriais): As entradas desta RNA
sdo do tipo fasoriais, compostos por amostras dos mddulos das
correntes com seus respectivos valores de angulo;

(iii) RN_DD _FS (entradas em componentes de sequéncia):
As entradas desta RNA sdo em componente de sequéncia.
Desta forma, as medi¢des de corrente sdo calculadas e
transformadas para componentes de sequéncia.
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Fig. 3. Rede neural artificial proposta.
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Neste ponto, dois métodos de treinamento podem ser
escolhidos: (i) Para cada AOM sera treinada apenas uma
RNA, tendo como objetivo verificar se a area encontra-se em

falta. (if) Para cada AOM serdo treinadas trés RNAs por area,
onde cada RNA identifica a fase defeituosa dentro da area de
defeito. Estes métodos sdo apresentado na segdo I11.

DLI.8— Sio analisados os resultados da cada RNA. E
calculada a acuracia conforme (1).

S VP+> VN
SVP+> FN+> FP+> VN
Onde:

Verdadeiro Positivo (VP): é o nimero de registros de
previsdes corretas;

Verdadeiro Negativo (VN): é o nimero de registros negativos
que foram classificados corretamente;

Falso Positivo (FP): ¢ a nimero de registros negativos que
foram incorretamente classificados como positivo;

Falso Negativo (FN): é ao nimero de registros positivos que
foram incorretamente classificados como negativo.
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Fig. 4. Uma RNA vs Trés RNAs por AOM.

DLIL9- E gerado um arquivo de saida, especificando (i) o
alimentador, (i7) o tipo e a localizacdo do defeito e (iii) a
acuracia da RNA.

C. Exemplo de Aplicagdo das RNAs Propostas em Sistemas
de Distribuicdo

Na Fig. 5 sdo apresentadas as propostas dos tipos de
entrada de redes neurais; (/) RN_DD_NF, (ii) RN_DD F e (iii)
RN _DD _FS. E importante destacar que, as entradas das redes
neurais, para cada AOM, dependem da quantidade de
medidores e do tipo de medicao realizada.

07

V=X (Voumt---Vom)
V=X (Vami--Vam)
1= (oani---lo.on)

Fig. 5. Conexdes e estruturas propostas para as RMAs.

1.

Para validar o método proposto foi utilizado o sistema
IEEE 123 barras [25] modificado, conforme apresentado na
Fig. 6. As modificagdes realizadas foram a insercdo de
transformadores de distribuicdo delta-estrela aterrada e as
redes de baixa tensdo para melhorar a representacdo do SD e
assemelhar aos sistemas de distribui¢do brasileiros. Todas as
cargas foram alocadas na rede de baixa tensdo e foram
considerados onze medidores, indicados pela letra M.
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Fig. 6. IEEE 123 barras modificado
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Todos os equipamentos de medicdo possuem unidade
fasorial. Para exemplificar, na Fig. 6, Nas areas A; (linha
verde) e A4 (linha vermelha). sdo apresentadas as conexdes
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realizadas para informar quais medidores serdo considerados
para informar os dados de corrente para as redes neurais de
localizacdo de defeitos Foram utilizadas os trés tipos de
estruturas de RNAs por AOM em todas as simulagdes
realizadas nesta se¢ao.

Para verificar o desempenho da rede neural proposta foi
utilizada a validagdo cruzada do tipo k-folder, onde o intervalo
de divisao de dados foi 10, conforme apresentado na Fig. 7,
sendo que cada teste foi repetido 10 vezes. Maiores detalhes
deste método sdo apresentados em [26].
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Simulacio 1 - Baixa impedéncia

Nesta simulagd@o, o objetivo ¢ detectar e localizar faltas de
baixa impedéancia com os valores das impedancias de falta
variando de 0 até¢ 20 €. Ressalta-se que ndo ¢ o objetivo
principal deste trabalho, mas esta simulagdo foi utilizada para
verificar o desempenho do método proposto na identificagio e
localizagdo por area de falta. Para cada AOM (Ai-Ajg) foram
criadas RNAs conforme apresentado na segéo II e III. Apenas
alguns resultados serdo apresentados por questdo de espago.

TABELA 11
1* Partigio 2* Particiio ... Particio .. Partiio 10° Partigio PARAMETROS DAS SIMULAGOES DO SISTEMA IEEE 123 BARRAS
[@ GJOXOHOJIOJOXOROIOIOIOHOIOXOLOHOIO)O, @) Niimero de defeito 2000 casos aleatorios de diferentes tipos de
falta e condigdes normais de operacao

[®®®®@@@@®®®®®®®®®®®®} Numero de CMC Onze unidades

Numero de areas Dez areas
[®®®®®®®®@@©@®®@®®®®®) Probabilidade de falta 80 %
[@ (OJOJOHROIOIOIOROIOIOICHGICIOIOROIOXO! @) Numero de execugdes  Cinco execugdes por caso

Numero de neurénios 1 a 50 neurdnios na camada oculta
[® POOOOOOOOO®OOO®O® 000 @) Impedancia de falta Definida em cada simulagéo

@ Amostra de Treinamento @ Amostra de Teste

Fig. 7. Validagdo cruzada k-folder

As seguintes variagdes paramétricas na estrutura da RNA e
nos SDs foram feitas para verificar o impacto nos resultados:
() a variagdo dos nimeros de neurdénios na camada oculta, (i7)
teste dos diferentes tipos de entrada da rede neural
(RN_DD NF,RN DD F,RN DD FS), (iii) variagdo aleatoria
no carregamento do sistema de distribuicdo, e (iv) as variagdes
dos valores de impedancia de falta.

Na Tabela I sdo apresentados os casos que foram testados e
analisados nesta se¢@o. O valor da impedancia de falta ndo ¢
um conceito fixo. Diversos autores indicam diferentes valores
para caracterizar o que ¢ uma FAI. Dependendo do nivel
tensdo do sistema, do carregamento, da localizacdo da falta e
do valor das impedancias dos alimentadores, um mesmo valor
de impedancia de falta pode ser considerado baixa impedancia
em um SD e alta impedancia em outro SD. No caso em
questdo, foi considerado que FAI quando o valor da
impedancia de uma falta no meio do alimentador principal
cause uma variacdo de corrente similar a uma variagdo de 10%
no carregamento do sistema. No sistema estudado, o valor foi
aproximadamente 120 Q e com isto a variagdo 80-200Q foi
utilizada.

TABELA I
SISTEMA IEEE 123 BARRAS -CASOS

Variacdo da carga Definida em cada simulagéo

Simulagéo Impedancia de Falta Variacdo da Carga
1 Baixa (0-20 Q) Nio
2 Baixa (0-20 Q) Sim
3 Alta (80-200 Q) Nio
4 Alta (80-200 Q) Sim

Os parametros da base de dados criados para as simulagdes
dos cenarios propostos sdo apresentados na Tabela II, onde
70% dos casos foram utilizados para o treinamento e 30% para
validacao.

Na Fig. 8 ¢ apresentada a acuracia do melhor resultado
correspondente a cinco execugdes das trés estruturas de RNA
proposta: RR_ DD NF, RN DD F e RD_ DD FS. Onde, N1
indica 1 neurdnio, N5 indica cinco neurdénios, N15 indica
quinze neurdnios e assim sucessivamente na camada oculta. O
valor 1,00 indica 100% de acerto.
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Fig. 8. Simulagdo de baixa impedancia.

Destaca-se que a configuracdo RN _DD_F com 5 neurdnios
na camada oculta foi a RNA indicada para a maioria das dez
areas. A area 10 ¢é a que se encontra mais longe da subestacio,
logo ha uma maior impedancia entre a fonte e o local da falta,
e ainda, existe apenas um ponto de medicao. Nota-se que esta
area apresentou os piores resultados em todas as simulagdes e
foi necessario um maior nimero de neurdnios na camada
oculta para atingir melhores resultados. Ressalta-se que
utilizando medicao fasorial, em todos os casos obteve-se uma
acuracia maior que 94%, que ¢ um resultado bom. As outras
areas tiveram pelo menos uma RNA com eficicia de 100%.
Quando utilizada medi¢cdes ndo fasorial, algumas AOM
apresentaram um desempenho menor do que 90%, contudo a
maioria das AOM apresentaram uma alta acuracia.
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Simulacio 2 - Baixa impedincia + Variacio de carga

Na simulagdo 2 foram realizadas as mesmas consideragdes
da simulac¢do 1 com a varia¢ao de carregamento do sistema na
qual cada carga pode variar de forma independente e aleatoria,
entre 80% (k;=0,80) a 120% (k,=1,20) do wvalor base
informado. O objetivo neste caso foi realizar uma simulago
mais proxima da realidade.

A Fig. 9 apresenta os resultados e como era de se esperar €
possivel perceber que a RNA apresentou ligeiramente maior
dificuldade nas identificacdes de faltas, uma vez que foi
considerado a varia¢do do carregamento do sistema.
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Fig. 9. Simulagdo de baixa impedancia com varia¢do de carga.

Na simulagdo 2, os melhores resultados indicam que a
configuragdo RN_DD F com 15 neurénios foi a ideal para as
dez areas, atingindo uma acuracia média considerando todas
as areas maior que 98,8%. A rede RN _DD F obteve o melhor
desempenho, destacando-se que esta topologia teve menores
dificuldades em DIL em todas as areas quando comparada as
demais topologias, contudo a RR DD NF apresentou
resultados interessantes.

Na Tabela III é apresentada qual estrutura de RNA
apresentou os melhores resultados em cada simulag@o.

Simulaciio 3 - Alta impedéancia

A simulagio 1 e a simulago 2 sdo consideradas por muitos
pesquisadores como um problema de facil solucdo. Na
simulagdo 3 foram realizadas as mesmas consideragdes, porém
a impedancia de falta variou de 80 at¢ 200 Q de forma
aleatéria e com carga constante (k;=1). Deste modo, ¢
importante analisar que o incremento de corrente causado pela
falta estd na mesma ordem de grandeza das variagdes usuais
do valor da corrente de carga, dificultando a detecg¢do e
localizagdo da falta.
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Fig. 10. Simulagdo de alta impedéncia.
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No entanto, o método obteve um desempenho satisfatorio.
A topologia RN DD F com 1 neuronio obteve o melhor
desempenho com uma acuracia média de 99%, considerando a
analise de todas as areas. A Fig. 10 apresenta de forma grafica
a acuracia.

Nota-se também, que conforme esperado, os resultados
obtidos sdo ligeiramente piores aos resultados obtidos na
simulagdo 1 e 2, contudo, excluido a AOM A10, sempre
houve uma RNA com alta eficacia em cada area.

TABELA 111
REDES NEURAIS INDICADAS — SIMULACOES 1 E 2
. Impedancia Variacdo ; RNA
L. A .
Simu de Falta (Q) da Carga fea Indicada
Al RN DD _F
RN DD _F
A2 RN_DD_NF
RN DD _F
A3 RN DD _NF
RN DD _F
A4 RN DD _NF
RN DD _F
AS RN DD_FS
RN DD NF
1 0<Zr<20 k=0 RN DD F
A6 RN DD _FS
RN DD NF
A7 RN DD _FS
RN DD _FS
48 RN DD _NF
RN DD F
A9 RN DD FS
RN_DD_NF
AlO RN DD F
Al RN DD F
RN DD _F
A2 RN DD FS
RN DD _NF
RN DD _F
A3 RN_DD_NF
RN DD F
A4 RN DD _NF
45 RN DD _F
2 0<Zr<20 0,8<kr<12 RN DD NF
RN DD _F
A6 RN DD _FS
RN DD _NF
A7 RN DD _FS
RN DD _FS
A8 RN _DD_NF
RN DD F
49 RN DD FS
AI0 RN DD F

Simulacio 4 - Alta impedancia + Variagao de Carga

A simulac¢io 4 considera a variagdo do carregamento do
sistema, reiterando que isto ¢ importante, pois tornar a
simulagdo mais proxima da realidade, destacando que as
cargas no sistema de distribuicdo variam continuamente e isto
deve ser considerado em caso de defeitos de alta impedancia.

Logo, o método proposto quando aplicado a este sistema e
em condicdo de FAI com a variacdo da carga, apresentou
resultados satisfatorios, conforme apresentado na Fig. 11.
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Fig. 11. Simulagdo de alta impedancia + variagdo de Carga.
TABELA IV
REDES NEURAIS INDICADAS — SIMULAGOES 3 E 4
. Impedancia Variagdo . RNA
Simul. p ¢ Area .
de Falta (Q2) da Carga Indicada
Al RN DD F
RN DD F
A2 RN DD _FS
N DD _NF
RN DD F
A3 RN DD _FS
N DD NF
RN DD F
A4 RN DD _FS
RN DD NF
RN DD F
3 80 <Zr <200 kL=0 A5 RN _DD_FS
RN DD NF
RN DD _F
A6 RN DD _FS
N DD NF
A7 RN _DD_FS
RN_DD_FS
A8 N_DD_NF
RN_DD_FS
A9 RN DD _NF
AIO RN_DD_FS
Al RN _DD_FS
RN _DD_FS
A2 RN DD NF
RN DD _F
A3 RN DD _FS
RN DD NF
A4 RN _DD_FS
RN DD _F
4 80<Zr<200 0,8<k <12 45 RN_DD_FS§
RN_DD_NF
RN DD F
A6 RN DD _FS
N_DD_NF
A7 RN DD _FS
A8 RN DD _FS
A9 RN DD _FS
AI0 RN DD _FS

Analisando os resultados, nota-se que a topologia
RN DD FS com 15 neurénios ¢ a que apresentou melhor
desempenho considerando todas as dreas, com uma acuracia
média de 98%. Ressalta-se que, em todas as AOMs teve uma
RNA com efic4cia igual 1,00 exceto as AOMs A7 e AlO.
Mesmo assim pode ser considerado um bom resultado.

Nesta analise ¢ possivel perceber que (i) a topologia
RN DD F teve maior dificuldade nas areas que se encontram
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no fim dos alimentadores (area 8 e area 10), (if) o aumento do
nimero de neurénios ndo influenciou fortemente nos
resultados (ndo apresentou um padrdo de comportamento),
(iii) A rede RN_DD _FS apresentou bons resultados e com isto
apresenta interessante relagao custo beneficio. Na Tabela IV ¢é
apresentada qual estrutura de RNA apresentou os melhores
resultados para as simulagdes trés e quatro.

IV. CONCLUSOES

O presente artigo apresenta um método baseado em RNAs
para a deteccdo e localizagdo de falta de baixa e alta
impedancia em sistemas de distribuigdo, considerando a
variagdo diaria do carregamento do sistema, utilizando
medic¢des fasoriais ou ndo fasoriais. A detecc¢do e localizagdo
das faltas ¢é feita por areas delimitadas por medidores.

As correntes de falta de alta impedancia se assemelham
com as variagdes normais das correntes operacionais do
sistema. Esta particularidade faz com que a detec¢do e
localizagdo de  faltas de alta impedancia seja
consideravelmente mais dificil que a detecgdo e localizagdo de
faltas de baixa impedancia.

Os resultados obtidos demonstram que o método
apresentou resultados de alta acuracia na detec¢@o de faltas de
alta impedancia em sistemas de distribui¢do. Verificou-se que
a localizacdo da area da falta (AOM) também apresentou bons
resultados. Um fato importante consiste que ndo existe uma
topologia de rede neural ou um tipo de entrada que apresente o
melhor desempenho em todos os sistemas de distribuicdo e
AOMS. Desta forma, deve ser pesquisada qual a melhor
topologia para cada AOM de cada sistemas de distribuicdo,
pois a acuracia da topologias de RNAs (neur6nios na camada
oculta e tipo de entrada de dados) ¢ dependente das
caracteristicas do sistemas de distribui¢do, assim, ndo ¢
possivel saber a priori qual a melhor topologia. E indicado
testar todas as topologias para verificar qual ¢ a mais adequada
para cada caso.

Como pode ser notado nos resultados, em alguns casos,
medi¢des ndo fasoriais (mais baratas) podem apresentar
resultados melhores que as medigdes fasoriais no método
proposto. Novamente, o melhor tipo de medigdo so6 pode ser
analisado realizando simulagdes.

Por fim, indica-se, que a grande maioria das cargas nos
sistemas de distribuicdo bem como a geragfo distribuida solar
sdo conectadas nos ramais de baixa tensdo (isolado da média
tensdo por transformadores delta-estrela aterrada, que funciona
como um filtro de sequéncia zero). Consumidores primarios
sdo conectados na média tensdo, mas em sua grande maioria,
através de transformadores do tipo delta-estrela aterrada, com
isto a caracteristica do isolamento/filtro de sequéncia zero da
rede de média por transformadores delta-estrela aterrada se
mantém. Contudo, alguns locais podem ocorrer conexdes
distintas, entdo, nesta AOM (ndo no alimentador inteiro) o
método proposto pode ndo apresentar bons resultados nestes
casos.
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