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RESUMO

Virios métodos para localizacdo e classificac@o de faltas em linhas de transmissao energia elétrica,
utilizando técnicas convencionais, inteligéncia computacional e técnicas de processamento digital
de sinais t€m sido propostas, de forma intensiva, na literatura nas t€s dltimas décadas. Esses
métodos t€ém melhorado o processo de caracterizacdo das faltas em vérios aspectos. No entanto,
mesmo os métodos baseados em Transformada Wavelet (TW), Redes Neurais Artificiais (RNA)
e outras técnicas advindas da computac¢do inteligente, ndo tém tratado de forma conveniente
e sistemdtica as faltas em sistemas de transmiss@o cujos dados sdo contaminados por ruido.
Partindo desta evidéncia, este trabalho propde combinac¢des de métodos que utilizam a Anélise
de Componentes Independentes (ACI), a Teoria das Ondas Viajantes (TOV) e Mdaquina de
Vetores de Suporte (MVS) em abordagens eficientes para a extragdo de caracteristicas dos sinais
transitérios de falta mesmo diante de sinais consideravelmente contaminados por ruido. A
abordagem foi aplicada para localizar e reconhecer as faltas, em uma linha de transmissao de
alta tensdo de 500 kV que interliga a subestacdo de Presidente Dutra - Ma a subestacdo de
Boa Esperanca -PI. O experimento foi realizado para diferentes tipos de faltas que ocorrem
em diferentes localizagdes. A utilizacdo destes métodos aplicados a um modelo real de linha
de transmissao tem comprovado que os métodos propostos, de forma combinada, resultam em
desempenho superior na localizacdo e classificacdo de faltas. Os erros obtidos sdo inferiores
a 1% para a localizacdo com acuricia de 100% para a classificacdo de faltas com ruido. O
desempenho da abordagem proposta tem apresentado melhores resultados quando comparados
as principais técnicas convencionais, assim quando comparados as técnicas que utilizam Redes

Neurais Artificiais e outras técnicas de inteligéncia computacional.

Palavras-chave: Andlise de Componentes Independentes. Localizacao de faltas. Classificagao

de faltas. Maquina de Vetores de Suporte.



ABSTRACT

Several methods for localization and classification of faults in electric power transmission
lines, using conventional techniques, computational intelligence and digital signal processing
techniques have been proposed, intensively, on literature in the last three decades. These
methods have improved the process of characterization of faults in various aspects. However,
even the methods based on Wavelet Transform (WT), Artificial Neural Networks (ANN) and
other techniques derived from smart Computing, do not have convenient and systematic way
treaty faults in transmission systems whose data are contaminated by noise. Based on this
evidence, this paper proposes a combination of methods using Independent Component Analysis
(ICA), the Theory of the Travelling Waves (TTW) and Support Vector Machine (SVM) effective
approaches to extracting characteristics of transient signals of fault even before signs considerably
contaminated by noise. The approach was applied to locate and recognize faults in a transmission
line 500 kV high voltage that connects the substation of President Dutra - MA to the substation
of Boa Esperanca - P1. The experiment was carried out for different types of faults that have
occurred in different locations. The use of these methods applied to a real transmission line
model has proven that the proposed methods, in combination, result in superior performance
on location and classification of faults. The obtained errors are less than 1% to the location and
accuracy of 100% for the classification of faults with noise. The proposed approach has shown
performance best when compared to major conventional techniques, as well as when compared

to techniques using Artificial Neural Networks and other computational intelligence techniques.

Keywords: Independent Component Analysis. Fault Location. Fault Classification. Support

Vector Machine.
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1 INTRODUCAO

Em um Sistema Elétrico de Poténcia (SEP) , as linhas de transmissao (LT) se
destacam como uma das partes mais importantes, pois possibilitam o transporte de energia
elétrica desde a geracao até os grandes consumidores. No Sistema Interligado Nacional (SIN),
as unidades geradoras, seja de natureza hidrdulica, térmica e nuclear sao distribuidas de forma
dispersas e interligadas percorrendo longas distincias até os grandes centros consumidores.
Assim, para permitir a transmissdo de energia elétrica até os locais mais remotos, sempre se
utilizam de LT longas, as quais devido as suas grandes extensdes sao mais susceptiveis a queda
dos condutores, devido principalmente a intempéries, € outros problemas de natureza elétrica.

Nas ultimas décadas, observa-se um crescimento dos SEPs resultando em um au-
mento no nimero de LTs, segundo dados do Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS),
totalizando mais de 100.000 km de extensao espalhadas por todo o Brasil (ONS, 2015). Para uma
no¢ao comparativa, o comprimento total de LT's seria suficiente para dar duas voltas e meia no
planeta Terra. Em geral, quanto maiores as LTs, maiores sdo as susceptibilidades a ocorréncia de
distdrbios devido a causas naturais, dentre as quais se destacam os curtos-circuitos, popularmente
denominados por faltas, que sdo normalmente classificados como severos para o SEP.

Recentemente, o ONS informou que no periodo de 2010 a 2014 o nimero de
perturbagdes no sistema elétrico brasileiro oscilou, por ano, entre 2.670 a 2.972, sendo ilustrado
na Figura 1(ONS, 2017).

Dentre essas perturbacdes, destaque especial para as faltas em LT que s@o causadas
por condi¢des climédticas adversas, seguidas de queimadas, curto-circuitos e desligamentos ndo
programados, ocasionando apagdes, envolvendo grande quantidade de carga no SIN em diversas
regides do Brasil. Como exemplo, no dia 28 de agosto de 2013, uma queimada na fazenda Santa
Clara, na cidade de Canto do Buriti, no Piaui, provocou um curto circuito que desligou duas
linhas de transmissdo paralelas que totalizou um corte de carga de 10.900 MW, atingindo todo
sistema de energia elétrica do Nordeste. Em algumas localidades, o apagdo durou mais de quatro
horas, causando diversos problemas para a populagdo desses Estados (GLOBO, 2013).

No dia 2 de fevereiro de 2014, uma falha na LT, que liga o Norte ao Nordeste do
pais, provocou falta de energia em todos os Estados do Sudeste, Sul e Centro-Oeste, além do
Tocantins, na Regido Norte. Ao menos onze Estados tiveram o fornecimento de eletricidade
comprometido, provocando a interrup¢do do fornecimento de cerca de 5.000 MW (GLOBO,

2014).
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Figura 1 — Evolu¢ao do Numero de Perturbagdes e do Impacto sobre o Atendimento as Cargas
do SIN
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Fonte: (ONS, 2017).

Nos SEPs, as faltas podem ocorrer em diversos componentes, dentre os quais
destacam-se as LTs como o elemento mais susceptivel, especialmente se forem consideradas suas
dimensdes fisicas, complexidade funcional e o ambiente em que se encontram, apresentando
assim, maior dificuldade para manutencdo e monitoramento. Como pode ser observado na Tabela
1, em meio a maioria das faltas provocadas por curtos-circuitos em um SEP, cerca de 82 %
ocorrem em LTs (COURY et al., 2007).

As falhas que ocorrem nas LT's sdo classificadas em dois grupos (DALLBELLO et
al., 2007). O primeiro grupo € aquele que se relaciona as ocorréncias de curtos-circuitos e sao

denominadas faltas elétricas. Os curtos-circuitos podem ocorrer em consequéncia de queimadas
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Tabela 1 — Distribui¢ao do percentual de ocorréncias de faltas em um sistema de transmissao de

500 kV.
Equipamentos Faltosos % de Faltas
Linhas de Transmissao 82%
Circuitos Disjuntores 4%
Transformadores 7%
Barramentos 1%
Geradores 1%
Erros Humanos 5%

Fonte:(COURY et al., 2007)

na faixa de servico da LT, descargas atmosféricas, de rompimento e queda de cabos e/ou torres
devido a condig¢des climéticas desfavordveis como, vento forte e chuvas.

O segundo grupo € aquele que engloba diversos tipos de defeitos que poderao
também conduzir a ocorréncia de uma falta com possivel desligamento da linha de transmissao
e sdo chamados defeitos. Como exemplos, t€ém-se a cadeia de isoladores com um ou mais
isoladores defeituosos (perfuracao interna, trinca) e cabo apresentando condutores parcialmente
rompidos provocados por vibragdes edlicas. Os defeitos mencionados anteriormente irdo se
manifestar através de efeitos térmicos, ruidos sonoros e eletromagnéticos com o passar do tempo
(DALLBELLO et al., 2007).

Ao longo dos anos, a busca de meios para minimizar a duracdo de desligamentos
decorrentes de faltas no SEP tem motivado vdrias pesquisas no desenvolvimento de métodos
de localizacao de faltas, os quais tém sido cada vez mais utilizados por empresas atuantes na
transmissao e distribui¢io de energia elétrica. Normalmente, apds uma primeira estimativa do
local do defeito, calculada por dispositivos de localizacao instalados no SEP, as concessiondrias
utilizam vias terrestres e/ou helicopteros para chegar até o ponto exato da falta, procedimento
este que pode ser dispendioso na maioria dos casos. Portanto, é importante a localizacdo de falta
a partir de uma estimativa inicial confidvel do local do defeito.

Em se tratando da andlise de faltas a partir dos defeitos e ou faltas em LT, alguns
autores demonstram a existéncia de correlacdo entre o ruido e os defeitos nas linhas de trans-
missdo, que com o tempo, culminaram em falhas. Estes estudos apontam para a importancia
de se investigar a influéncia do ruido em condic¢des de faltas (DALLBELLO et al., 2007);
(BIRLASEKARAN; LI, 2000).

Considerando as suposi¢des acima pode-se justificar o tema deste trabalho. Na

regido norte e nordeste, por exemplo, a ocorréncia de queimadas muito préximas as linhas de
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transmissao (problema recorrente e referenciado anteriormente), devido a longos periodos de
seca, geram ruidos caracteristicos que uma vez detectados e caracterizados podem ser utilizados
no contexto da manutencao e supervisao da protecdo do sistema elétrico.

Atualmente, os dispositivos para a localizacao de faltas ndo sao capazes de identificar,
separar e classificar faltas com a presenca de sinais ruidosos nos dados de oscilografia. Desta
forma, faltas passiveis de caracterizacdo a partir da influéncia dos ruidos nos dados da oscilografia
padrdo, por exemplo, faltas geradas a partir de falhas em isoladores e queimadas sob as linhas de
transmissao de energia, que geram ruidos correlatos passam despercebidos (DALLBELLO et al.,
2007).

Supondo esta situacdo, esta pesquisa sistematizou o estado da arte dos principais
estudos sobre o tema, observando a auséncia de estudos sobre a aplicacdo de técnicas de separa¢ao
de sinais, mais especificamente em relacao a Anélise de Componentes Independentes (ACI)
para a extracdo de caracteristicas dos sinais transitorios de faltas em linhas de transmissao.
Desta forma combinou-se a ACI com as técnicas convencionais da Teoria da Ondas Viajantes
(TOV), para a deteccdo e localizacdo de faltas em uma LT real. Para a classificagdo das faltas
com e sem a presenga do ruido, foi utilizado a técnica de ACI, combinada com técnicas de
classificacdo, baseadas em Méquina de Vetores de Suporte (MVS). Para uma visualizacdo gréfica
da técnica utilizou-se o Escalonamento Multidimensional (MDS). A linha de transmissdo de 500
kV, que interliga as subestacdo de Presidente Dutra-MA a subestacdo de Boa Esperanca-PI da
Companhia Hidro Elétrica do Sao Francisco (CHESF), foi utilizada como objeto de estudo e

teste das técnicas propostas.

1.1 Objetivos

O objetivo geral desta pesquisa foi o de propor novas abordagens para detectar,
localizar e classificar faltas a partir dos dados com e sem a presenca de ruidos, na linha de
transmissdo que interliga a subestacdo de Presidente Dutra-MA a subestacdo de Boa Esperanca-
PI, a partir da combinagdo de técnicas, como a ACI com a TOV, a MVS e MDS. Portanto, os
objetivos especificos sao:

1. Desenvolver uma estratégia para o uso da ACI na extracdo das caracteristicas dos sinais
transitdrios de faltas em linhas de transmissao de energia elétrica combinado com a TOV
para detectar, localizar e classificar faltas com e sem a presenca do ruido através da

combinac¢ao da MVS e MDS.
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2. Realizar uma andlise comparativa entre a ACI e métodos de detec¢do e localizacdo de faltas
tradicionais (Transformada Wavelet Discreta - TWD) e de classificac@o de faltas (Redes
Neurais Artificiais - RNA, Logica Fuzzy) sob a influéncia do ruido no sinal transitorio de

falta.

1.2 Contribuicoes da Pesquisa

As principais contribui¢des desta pesquisa podem ser destacadas como:

1. Aplicacdo da ACI, TOV e MVS para separar ruidos e dados presentes nos sinais de tensao
em linhas de transmissdo incluindo os gerados durante condi¢des de faltas. Embora a
correlagdo entre os ruidos e a causa da falta ndo tenha sido objeto deste trabalho;

2. Introdugdo de uma abordagem que combina a aplica¢do da ACI, TOV e MVS para localizar
e reconhecer as faltas em linhas de transmissao de alta tensdo quando os sinais de falta sao
significativamente ruidosos;

3. Estratégia que combina ACI com MVS, como uma fase para a classificacao de faltas,
enquanto ACI associado com a TOV e sdo aplicada para a localizag@o de faltas. Na abor-
dagem proposta os dados muito ruidosos podem ser adequadamente filtrados e separados;

4. Aplicacdo da teoria do MDS para a representacdo grafica e a demonstracao da eficicia da
MVS em relagdo a classificacdo de faltas com e sem a presenca de ruido para distintos
tipos de faltas. Este tipo de representacdo grafica pode servir como suporte para uma boa
visualizacdo e classificacdo de padrdes no espaco de caracteristicas dos sinais de falta e
ruido.

Em relacdo a divulgacdo dos resultados obtidos neste trabalho, enumeram-se a seguir,
em ordem cronoldgica, as principais publicacoes:
Artigos publicados em anais de conferéncias nacionais e internacionais:

1. ARYFRANCE R. ALMEIDA, OTACILIO M. ALMEIDA, FRANCISCO C. M. ABREU,
JAYNNE PESSOA SILVA, MARCOS HENRIQUE S. ALVES. Localizacdo de faltas em
sistemas de transmissao de alta tensdo a partir de registros oscilograficos usando anélise
de componentes independentes. Simpdsio Brasileiro de Sistemas Elétricos (SBSE 2014),
Foz do Iguacu - PR.

2. SAULO C. A. DE SOUZA, ARYFRANCE R. ALMEIDA, ARTHUR P. S. BRAGA,
OTACILIO M. ALMEIDA, FRANCISCO C. M. ABREU, JOSE S. A. JUNIOR. Localiza-

¢do de faltas em linhas de transmissdo usando redes neurais artificiais e ondas viajantes.
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Congresso Brasileiro de Automética (CBA 2014), Belo Horizonte - MG.

3. SAULO C. A. DE SOUZA, ARYFRANCE R. ALMEIDA, ARTHUR P. S. BRAGA,
OTACILIO M. ALMEIDA, FRANCISCO C. M. ABREU. Uso da Transformada de
Stock- well e Ondas Viajantes na Localizacao de faltas em linha de transmissao. IEEE
INDUSCOM 2014, Juiz de Fora - MG.

4. MARCOS HENRIQUES S. ALVES, OTACILIO M. ALMEIDA, ARYFRANCE R. AL-
MEIDA , JOSE G. S. CARVALHO, BARTOLOMEU F. S. JUNIOR, FRANCISCO C.
M. ABREU. Teoria das ondas viajantes e filtragem adaptativa de sinais para localiza¢do
de faltas em linhas de transmissdo. CONGRESSO BRASILEIRO DE INTELIGENCIA
COMPUTACIONAL (CBIC-2015), Curitiba - PR.

5. SAULO C. A. DE SOUZA, ARYFRANCE R. ALMEIDA, ARTHUR P. S. BRAGA,
RUTH P. S. LEAO, OTACILIO M. ALMEIDA, FRANCISCO C. M. ABREU. Uso de
Redes Neurais e Transformada de Stockwell na Localizacdo de faltas em linha de trans-
missdo. SIMPOSIO BRASILEIRO DE AUTOMACAO INTELIGENTE - SBAI 2015,
Natal - RN.

Artigo publicado em periddico internacional:

A.R. Almeida, O.M. Almeida, B.E.S. Junior, L.H.S.C. Barreto, A.K. Barros, ICA
feature extraction for location and classification of faults in high-voltage transmission lines.
ELECTRIC POWER SYSTEM RESEARCH, JCR, v.148, p.254-263, 2017. Disponivel em:
http://dx.doi.org/10.1016/j.epsr.2017.03.030

1.3 Organizacao do Texto

Esta Tese estd organizada, de acordo com a seguinte estrutura:

No capitulo 2, apresenta-se o estado atual da pesquisa e desenvolvimento quanto a
localizacao de faltas em linhas de transmissdo, abordando alguns dos principais conceitos sobre
modelos de linhas de transmissdo encontrados na literatura e sobre as abordagens requeridas pelos
métodos de localizacdo de faltas para esta pesquisa. No capitulo 3 descreve-se a fundamentagao
tedrica da técnica de separagdo de sinais, ACI. Nos capitulos 4 e 5, respectivamente, descrevem-
se a aplicacdo e os resultados da ACI com a TOV para a extracao de caracteristicas dos sinais
transitorios de falta. Além disto, a ACI e TOV sao utilizadas para a localizacdo de faltas, e a
aplica¢cdo da ACI combinando com MVS e MDS para classificacio de faltas com e sem ruido. Por

fim, sdo apresentadas as andlises e conclusdes finais, usando a ACI na extracao de caracteristicas
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dos sinais transitorios de falta para localizagdo e classificac@o de faltas em linhas de transmissao

com e sem a presenca de ruido.
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2 PANORAMA DA LOCALIZACAO DE FALTAS EM LT
2.1 Introducao

Neste capitulo faz-se uma revisao da literatura sobre as faltas em linhas de transmis-
sao abordando os seus fundamentos, modelos de LT, métodos de localizacao de faltas, técnicas
para deteccao de transitdrios de faltas em LT e as consideracdes finais para o desenvolvimento

da pesquisa.

2.2 Variacoes de Tensoes e Correntes Envolvidas nos Distirbios em LT

Dentre os possiveis distirbios que podem ocorrer em um SEP, as faltas sdao um
dos mais preocupantes, visto que ocasionam desligamentos ndo programados dos sistemas.
Dependendo do nimero de fases envolvidas no distirbio, as faltas sdo geralmente denominadas
de Falta monofasica-terra (FMT), Falta bifasica (FB), Falta bifasica-terra (FBT) e Falta trifasica-
terra (FT). Os tipos mais comuns sdo as faltas monofésicas e bifdsicas, as quais se apresentam no
sistema de transmissdo com 68% e 25% do total de faltas que ocorrem respectivamente (SOUZA,
2004).

As condig¢des climadticas e a vegetacdo da regido podem gerar curtos-circuitos nas LTs,
que provocam modificagdes relevantes nos paradmetros de configuracdo das LTs, apresentando
grandes variagOes de magnitude na tensodes e correntes e no seu angulo de fase gerando transitérios
com sobretensoes, cujas amplitudes dependem das caracteristicas do tipo de falta e do aterramento
do SEP em questao (ZANETTA, 2003).

Na Figura 2, apresenta-se um registro oscilografico real no qual sdo destacadas as
variagOes nas formas de onda da tensdo e da corrente em uma das fases do SEP monitorado
devido a ocorréncia e isolagdo da falta.

As mudancas no comportamento das grandezas elétricas do SEP durante e apds
curtos-circuitos possuem informacgdes intrinsecas relacionadas as caracteristicas do disturbio.
Desta forma, analisando-se os transitérios provenientes da isolacdo da falta é possivel estimar
o local do defeito (FAYBISOVICH et al., 2010). E para completar, analisando as variacdes de
tensdes e correntes em um SEP polifasico, pode-se caracterizar o tipo de falta (SAHA et al.,
2010). Portanto, pode-se dizer que a andlise das variagdes nas tensdes e correntes de um SEP

durante e/ou apds curto-circuitos é a base dos métodos de localizagao e caracterizacdo de faltas.
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Figura 2 — Registro oscilografico real de uma falta na Fase C em uma linha de 230 kV para
tensao (a) e corrente (b)
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Fonte: (LOPES, 2011).

2.3 Fundamentos para os Métodos de Localizacao e Classificacao de Faltas em LT

Na literatura, os algoritmos de localizagdo de falta sdo classificados em duas gran-
des classes: Aqueles relacionados 2 anilise de componente de frequéncia fundamental e

aqueles provenientes da analise dos transitorios de falta (SAHA et al., 2010).
2.3.1 Fundamentos da Andlise de Componentes de Frequéncia Fundamental

A andlise das componentes de frequéncia fundamental € utilizada em varios métodos
de localizacdo de faltas e se baseia no cédlculo dos fasores fundamentais do SEP, os quais
viabilizam a avaliagdo das variagdes de mddulo e fase das tensdes e/ou corrente durante um
curto-circuito. Geralmente para determinar os fasores, sdo utilizados os algoritmos de estimagao
de fasores, ja que, a priori apenas as amostras dos sinais avaliados sdo conhecidas. Portanto,
uma vez calculados, os fasores fundamentais podem ser utilizados como entradas dos algoritmos
de localizagdo de faltas, cujas formulagdes, conforme mencionado anteriormente, dependem do
modelo da LT considerado, (pardmetros concentrados ou distribuidos).

Com a difusao do uso da tecnologia digital na implementagao de sistemas de protecao,
foram propostos, em meados da década de 70, os primeiros algoritmos para estimagdo de fasores,
0s quais, a principio, eram empregados principalmente no ambito da prote¢dao de SEP que operam
em regime de corrente alternada. Basicamente, esses algoritmos sdo capazes de estimar médulo
e fase de sinais periddicos, a partir de um conjunto de amostras do sinal avaliado. Dentre os
métodos disponiveis na literatura, destacam-se os baseados na teoria dos minimos quadrados

(SACHDEV; BARIBEAU, 1979); (AJAEIL; SANAYE-PASAND, 2008); os Filtros de Fourier



25

(JOHNS; SALMAN, 1995);(PHADKE; THORP, 2009); o filtro cosseno modificado (HART
et al., 2000); os algoritmos baseados na Transformada Wavelet (TW) (LIANG; JEYASURYA,
2004),(SILVA et al., 2008) e alguns outros desenvolvidos a partir de modifica¢des dos Filtros de
Fourier (SIDHU et al., 2003); (GUO et al., 2003); (LEE et al., 2008).

Embora os algoritmos de estimagao de fasores apresentem equacionamentos distintos,
todos requerem a digitalizac@o e posterior janelamento dos sinais analégicos a serem estimados.
A primeira etapa do processo de digitalizacao dos sinais analégicos € a limitacdo da banda de
frequéncia do sinal avaliado, o que € realizado com o objetivo de evitar erros na conversao
analogico-digital (A/D) devido a sobreposi¢ao de espectros (PHADKE; THORP, 2009). Para
tanto, sao normalmente empregados filtros analdgicos passa-baixas, denominados filtros anti-
aliasing, cuja frequéncia de corte, segundo o teorema de Nyquist,(PHADKE; THORP, 2009)
deve ser menor que a metade da frequéncia de amostragem considerada no processo de conversao
A/D dos sinais avaliados.

Uma vez disponiveis as amostras das formas de onda sob andlise, inicia-se o proces-
samento de janelamento dos sinais. Esta etapa € imprescindivel para a estimacao do médulo e
fase de componentes de frequéncia fundamental. Basicamente, a cada instante de amostragem, a
janela de dados se desloca em uma posi¢ao de tal forma que uma nova amostra € incluida em
seu contetido e a amostra mais antiga é descartada (PHADKE; THORP, 2009). Esse processo é

ilustrado na Figura 3 para um dado sinal de corrente durante os periodos de pré-falta e de falta.

Figura 3 — Esquema de janelamento aplicado a um sinal de corrente
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A cada deslocamento da janela de dados, a estimacdo do médulo e da fase do fasor
na frequéncia fundamental relativo ao sinal avaliado € realizada. Deve-se observar que durante
o regime permanente as janelas possuem apenas dados do sinal sem falta, enquanto, apds o
inicio do disturbio, inicia-se uma fase de transicao, a qual consiste no periodo em que as janelas
possuem amostras do sinal com e sem falta, e cuja duracdo depende do tamanho da janela
utilizada. Assim, os fasores calculados durante o periodo de transi¢cdo ndo devem ser utilizados
como entradas dos métodos de localizacdo de faltas baseados na andlise de componentes de
frequéncia fundamental, o que tem motivado nas tltimas décadas a elaboracao de técnicas de
estimacao de fasores em janelas curtas, para as quais o periodo de transi¢ao das janelas de dados

¢ menor (MANN; MORRISON, 1971);(PHADKE; THORP, 2009).

2.3.2 Fundamentos da Andlise de Transitorios de Falta

A andlise de transitorios provenientes da incidéncia e isolag¢do de curto-circuitos em
LT € a base dos localizadores de faltas baseados na teoria das ondas viajantes e na andlise de
componentes de alta frequéncia. Os transitérios nas tensdes e correntes em um dado ponto de
uma LT se propagam como ondas eletromagnéticas a uma velocidade muito proxima a velocidade
da luz (v, = 300.000km/s), as quais, por sua vez, sdo popularmente conhecidas como ondas

viajantes (BEWLEY, 1931) ; (NAIDU, 1985).

Figura 4 — Diagrama de reflexdes de uma falta no ponto F de uma LT
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Para melhor compreender o principio das andlises requeridas por esses métodos,
ilustra-se na Figura 4 o diagrama de reflexdes das ondas progressivas e regressivas referentes a
uma falta ocorrida no ponto F de uma LT de comprimento ¢, localizada a uma distincia d da
Barra 1. Nas laterais, na Figura 4, sdo ilustrados os instantes de chegada das ondas incidentes
(t11 e t21), refletidas (#12, 12y € tr3) e refratadas no ponto de falta (t2y, , 122, € #11,) as barras 1 e
2. Para simplificar o entendimento do diagrama, uma mesma velocidade de propagagao v, €
considerada para as ondas progressivas e regressivas.

Da literatura, sabe-se que os métodos baseados na teoria das ondas viajantes sao
elaborados a partir de trelicas formadas pelos gréficos que representam a propagacao dos transi-
torios ao longo da LT. De fato, destacando-se os instantes de incidéncia das ondas viajantes aos
terminais monitorados, conhecendo-se o comprimento da linha, e sabendo-se que a velocidade de
propagacdo das ondas é aproximadamente a velocidade da luz, torna-se possivel obter expressdes
matematicas que permitem relacionar a distancia d do ponto de falta aos instantes de chegada
das ondas viajantes as extremidades da LT (GALE et al., 1993).

Assim, o procedimento crucial para a aplicacdo dos métodos baseados na teoria das
ondas viajantes € a deteccao dos transitérios de falta no dominio do tempo. Nesse contexto,
sabe-se que quanto mais confidvel for o valor estimado do instante de incidéncia das ondas
viajantes nos terminais da linha, mais confidvel é o método de localizacdo de faltas, o que tem
motivado inimeros trabalhos no sentido de encontrar solugdes robustas para a deteccao rapida
dos transitérios (LIN et al., 2008), (SILVA et al., 2008), (COSTA et al., 2008); (COSTA, 2014),
(LOPES, 2011)(LOPES et al., 2011), (LOPES et al., 2012), (LOPES et al., 2013).

Observa-se da Figura 4 que quanto mais proxima for a falta do terminal monitorado,
maior é o nimero de reflexdes das ondas viajantes entre o ponto de medi¢do e o ponto de falta,
resultando em uma maior frequéncia dominante dos transitorios provenientes do distirbio e de
sua isolacdo. Este fendmeno requer a elaboracdo de expressdes matemadticas que relacionem
a distancia d do ponto de falta com as frequéncias dominantes das ondas viajantes, conforme
escrito em (FAYBISOVICH et al., 2010), (SAHA et al., 2010). Nesse caso, € nitido o fato de
que o procedimento fundamental para a localizacio da falta por meio dos métodos baseados na
andlise de componentes de alta frequéncia € a anélise espectral dos transitérios durante e/ou apds
o distirbio, o que pode limitar o uso desses métodos em aplicacdes em tempo real.

Por fim, vale salientar que os métodos de localizacdo de faltas baseados em inteligén-

cia computacional tem como procedimento fundamental o reconhecimento de padrdes nos sinais
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de tensdo e corrente, sejam eles relacionados aos transitérios ou relacionados as componentes
fundamentais no periodo de falta. Dessa forma, as anélises requeridas por esses métodos sao
semelhantes as apresentadas ao longo deste capitulo. Na proxima secdo, apresenta-se uma
revisdo bibliografica sobre alguns dos métodos de localizagdo e deteccdo de transitérios mais

relevantes encontrados na literatura.

2.4 Classificacio dos Métodos de Localizacao e Deteccao de Faltas

Atualmente, pode ser encontrada na literatura uma vasta gama de técnicas que
utilizam diferentes andlises e conceitos para localizar o ponto de ocorréncia de curtos-circuitos
em LT, os quais geralmente sdo classificadas em quatro grupos principais (SAHA et al., 2010):
Métodos baseados em componentes de frequéncia fundamental (C.F), Métodos baseados
em componentes de alta frequéncia (A.F)(FAYBISOVICH ef al., 2010), (IURINIC, 2013),
Métodos baseados em Inteligéncia Computacional (I.C) (CHEN; MAUN, 2000), (DAVOUDI
etal.,2012), (TAKAGI et al., 1982), (JOHNS; JAMALLI, 1990) e Métodos baseados em Ondas
Viajantes (0.V) (GALE et al., 1993), (LOPES et al., 2013).

2.4.1 Métodos baseados em Componentes de Frequéncia Fundamental - CF

Os algoritmos baseados na andlise de componentes de frequéncia fundamental sdo
os mais utilizados pelas concessiondrias de energia elétrica e mais difundidos na literatura, visto
que sdo relativamente simples, baratos, requerem taxas de amostragem baixa e em geral, pouco
esfor¢co computacional. Nesta categoria, os métodos de um terminal de monitoramento foram
0s primeiros a surgir, cuja maior vantagem € a independéncia de sistemas de comunicagdo e da
sincronizagdo de dados.

Entre os métodos que utilizam um terminal para localizacdo de faltas, destaca-se o
proposto por Takagi et al. (1982). Embora este método tenha sido bastante empregado, apresenta
a deficiéncia por assumir impedancias de faltas puramente resistivas o que, dependendo da
natureza do disturbio, pode resultar em fontes de erros. Além disso, o algoritmo é baseado na
versao mais simples do modelo de LT a parametros concentrados em que o ramo shunt capacitivo
¢ desconsiderado. Assim, os efeitos capacitivos dos condutores ndo sdo considerados, o que
ocasionam maiores erros nas localizagdes estimadas para faltas distantes do terminal monitorado.

Visando superar as defici€ncias apresentadas quando da utiliza¢ao de somente um
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terminal de monitoramento, Tziouvaras et al. (2001) propuseram técnicas considerando dois
e trés terminais de monitoramento, as quais respondem a partir de dados nao sincronizados e
sincronizados. Dentre as abordagens apresentadas, o método de dois terminais se destaca pela
precisdo e simplicidade, o que o fez ser, na ultima década, muito referenciado na literatura e
utilizado em campo por vdrias concessiondrias. A técnica faz uso de componentes simétricas de
sequéncia negativa, evitando problemas com o fluxo de poténcia de pré-falta e com acoplamento
mutuo de sequéncia zero entre fases. Por outro lado, o conhecimento dos parametros das LTs e
das fontes equivalentes conectadas nas extremidades da linha monitorada sio requeridos, o que
limita a aplicacdo da técnica quando estes dados nao se encontram disponiveis ou t€m precisao
duvidosa.

Recentemente, outros algoritmos de um terminal foram propostos, visando contornar
as limitagdes acima relatadas (SALIM et al., 2011). Os autores citados apresentaram um
algoritmo que considera o efeito capacitivo da LT. Embora idealizado originalmente para sistemas
de distribuicdo, este algoritmo pode ser aplicado também em LT sem perda de confiabilidade.

Visando minimizar a influéncia de imprecisdes nos parametros da LT, vérias técnicas
foram propostas nos ultimos anos (PRESTON et al., 2011a); (HE et al., 2011); (DAWIDOWSKI;
[ZYKOWSKI, 2011); (PRESTON et al., 2011b). Essas abordagens foram formuladas para ndo
requerer o conhecimento dos parametros do sistema. Esses métodos foram desenvolvidos de
forma a promover o cancelamento ou o cdlculo on-line dos parametros da LT necessarios para
localizar a falta, o que os tornam bastante robustos. No entanto, embora nao necessitem dos
parametros da LT, esses métodos ainda dependem da sincronizag¢do de dados, caracteristica esta
que limita a aplicacdo de tais técnicas em sistemas desprovidos de uma referéncia de tempo
comum ou mesmo em casos nos quais o sinal desta referéncia é perdido.

Para contornar a necessidade da sincronizacao de dados, varios algoritmos tém sido
propostos para localizar faltas em LT por meio de dados ndo sincronizados provenientes de
dois ou mais terminais (GIRGIS et al., 1992), (YU, 2010), IZYKOWSKI et al., 2011), (SAHA
et al., 2011). A grande maioria dessas solu¢des faz uso de processos iterativos para o cdlculo
dos angulos de sincronismo entre as medi¢des nos terminais local e remoto. Assim, embora
permitam localizar faltas de forma muito precisa usando dados nao sincronizados, os algoritmos
sa0 mais complexos e lentos, o que limita seu uso em aplicacdes em tempo real. No entanto, da
literatura, sabe-se que ja existem solugdes ndo-iterativas para a localizacao de faltas via dados

nao sincronizados (IZYKOWSKI et al., 2010), as quais sdao mais simples e requerem menor
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esforco computacional, sendo passiveis de aplicacdo em tempo real.

2.4.2 Métodos baseados em Componentes de Alta Frequéncia - AF

Os métodos baseados em componentes de alta frequéncia fazem uso da extragao de
caracteristicas do distirbio por meio da andlise espectral dos transitérios no periodo de falta
ou logo apods a sua isolagdo. De fato, quanto mais proximo forem os terminais monitorados
da descontinuidade na LT, menor € o tempo de propagacao das ondas viajantes entre o ponto
de medicdo e a falta e, consequentemente, maior € a frequéncia dos sinais medidos. Assim,
identificando-se a frequéncia dominante dos transitorios, torna-se possivel estimar a localizagao
da falta. Outras abordagens com essa mesma fundamentacao utilizam a andlise da frequéncia
dominante dos sinais medidos nos terminais da LT apds a inje¢do de pulsos elétricos nos
condutores com defeito.

Algoritmos de monitoramento de um e dois terminais, baseados na identificacao
das frequéncias dominantes dos transitdrios, foram propostos por Faybisovich et al. (2010),
enquanto algoritmos que utilizam a injecao de pulsos elétricos na linha ap6és o isolamento do
defeito podem ser encontrados em Shi er al. (2010). Em se tratando de um terminal, Iurinic
(2013) prop6s um algoritmo na identificagdo da frequéncia dominante dos transitorios, durante
o periodo de falta. Dentre as potencialidades desses métodos, destaca-se a possibilidade do
uso de registros ndo sincronizados. Porém, € facil perceber que sao métodos mais apropriados
para aplicacdes off-line, visto que requerem o conhecimento das tensdes e correntes durante
todo o periodo de falta e, além disso, sdo técnicas complexas e que necessitam de altas taxas de
amostragem para a representacdo confidvel das altas frequéncias e, em geral, requerem grande

esfor¢co computacional durante a andlise espectral dos transitérios.

2.4.3 Métodos baseados em Inteligéncia Computacional - IC

Com o objetivo de superar fontes de erros tipicos dos métodos cldssicos de localiza-
cdo de faltas baseados na anélise de componentes fundamentais, varios algoritmos que utilizam
inteligéncia computacional tém sido apresentados nos tltimos anos. Esses algoritmos sdo tam-
bém conhecidos como métodos baseados no conhecimento e sdo fundamentados, basicamente,
no reconhecimento de padroes em registros oscilograficos de faltas.

Como exemplos de algoritmos que utilizam a inteligéncia computacional, podem

ser citados as redes neurais artificiais proposta por Chen e Maun (2000), Sadinezhad e Agelidis
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(2009), os algoritmos genéticos (EL-NAGGAR, 2001), (DAVOUDI et al., 2012) e a l6gica
nebulosa (l6gica Fuzzy) (REDDY; MOHANTA, 2008). Embora apresentem bons desempenhos,
esses métodos possuem aplicagdo restrita em campo, principalmente por consistirem em técnicas
complexas com alto esfor¢co computacional associado. Além disso, estes métodos sdo bastante
dependentes das caracteristicas do sistema monitorado e, portanto, requerem, em sua grande
maioria, a atualizacdo desses algoritmos sempre que ocorrem alteracdes na configuracdo do SEP

sob anélise.

2.4.4 Métodos baseados em Ondas Viajantes - OV

O uso da TOV para fins de diagnostico de disturbios elétricos € antigo (BEWLEY,
1931). Conforme mencionado pela American Institute of Electrical Engineers (AIEE), os
primeiros trabalhos que fundamentaram métodos desse tipo s@o da década de 1930, os quais
motivaram inimeras outras pesquisas nas décadas seguintes.

Em 1978, foram apresentados os primeiros conceitos de protecdo, associados a
andlise de transitdrios eletromagnéticos, em forma de ondas viajantes, geradas pela prépria falta
(DOMMEL, 1996). No entanto, por necessitarem de altas taxas de amostragem, para medi¢cao
apropriada dos transitdrios, essas técnicas se popularizaram apenas em anos recentes, apds o
advento da tecnologia digital e a inclusdo de técnicas de processamentos digitais de sinais, que
resultou no aumento das taxas de amostragens dos Registradores Digitais de Pertubacdo (RDP) e
relés digitais.

Em 1993, foram apresentados os métodos baseados na TOV, classificados em grupos,
dentre os quais as principais diferengas sdo relativas a utilizacdo de ondas refletidas no ponto de
falta, ao nimero de terminais monitorados e a utilizacdo de pulsos elétricos para a localizacdo do
defeito (GALE et al., 1993). Estes autores afirmam que, embora nio necessitem da sincronizacio
de dados, métodos de um terminal de monitoramento sdo mais susceptiveis a erros, uma vez que
dependem da deteccdo, no ponto de falta, de ondas refletidas, as quais, em alguns casos, podem
ser confundidas com ondas refratadas em pontos remotos do SEP.

Portanto, mesmo fazendo-se necesséria a sincronizagdo de dados, os métodos de
dois terminais baseados nos transitérios de falta, ou seja, que ndo requerem o uso de pulsos
elétricos, sdo referenciados como sendo os mais simples, robustos € menos susceptiveis a erros,
pois necessitam apenas da deteccdo do instante de chegada das primeiras ondas eletromagnéticas

aos terminais da LT.
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Na década de 1990, os métodos baseados na TOV consolidaram-se através de varios
trabalhos (JIAN et al., 1998). Um novo equacionamento para métodos de dois terminais de
monitoramento, nos quais sio consideradas a velocidade de propagacgdo distinta para as ondas
viajantes progressivas e regressivas foi proposto.

Esse equacionamento se baseia na realizacao de uma andlise espectral dos sinais
medidos nos dois terminais da LT, através da qual sdo identificadas as frequéncias dominantes
das ondas viajantes analisadas. Em seguida, uma vez conhecidos os parametros da LT, as
velocidades de propagacdo para os trechos antes e depois do curto-circuito sdo estimadas
separadamente, viabilizando a obtencao de estimativas mais precisas do ponto de falta. Como
limitacao do algoritmo, pode-se destacar o uso dos parametros da LT no calculo das velocidades
de propaga¢do, bem como a realizagc@o da anélise espectral dos sinais monitorados, que consistem
em um procedimento geralmente lento, que neste caso, torna o algoritmo mais apropriado para
aplicacdo off-line.

Visando superar as limitagdes apresentadas no equacionamento das anélises espec-
trais, foi proposto por Gilany et al. (2007) um método de dois terminais para 0 monitoramento,
sem requerer o conhecimento da velocidade de propagacao das ondas viajantes. Porém, no
algoritmo se faz necessdria a detec¢io das ondas viajantes refletidas no ponto de falta, o que o
torna tao susceptivel a erros quanto a sua aplicacao como técnica de um terminal.

Visando eliminar a utilizacao da velocidade de propagacao da onda no célculo do
local do defeito, Feng et al. (2008) propuseram um eficiente algoritmo que embora preciso,
necessita da utilizacdo de registros oscilogréficos de vérios terminais. A andlise de registros
oscilogréficos, provenientes de trés pontos distintos do SEP pode se tornar um procedimento de
localizacdo de faltas mais complexo e lento, visto que os Registradores Digitais de Perturbacdes
(RDPs) e relés digitais encontram-se geralmente, em subestacdes distantes entre si, dificultando
a concentracdo das informacdes necessdrias para a localizagdo da falta.

Um esforco significativo tem sido dedicado nos tltimos tempos ao desenvolvimento
do método baseado na teoria das ondas viajantes para a localizacdo e classificacdo de faltas em

linhas de transmissao de energia (HASHEMINEJAD et al., 2016);(ZHANG et al., 2016).

2.5 Modelagem das Linhas de Transmissao sob Diferentes Condicoes de Falta

Esta sec@o tem como objetivo descrever os principais modelos de linhas de transmis-

sdo de alta tensdo para a localizagdo de falta. Os modelos serdo apresentados com o objetivo de
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ressaltar as caracteristicas relevantes das LTs para a localizacdo e identificacao das faltas.

2.6 Modelos de Linha de Transmissao

O processo de desenvolvimento dos métodos de localizagdo de faltas possuem
relacdo direta com os modelos de LTs. De fato, estes métodos podem representar os fendmenos
associados a transmissdo de energia elétrica de forma mais completa ou simplificada, de tal
maneira que, dependendo do modelo tomado como base para a elaboragdo do método, o processo
de localizagdo de faltas pode apresentar mais ou menos precisdo. Neste contexto, sabe-se que
os métodos de localizac@o disponiveis na literatura se baseiam predominantemente, em dois
modelos de LTs: Modelos a parametros concentrados e Modelos a parametros distribuidos

(SAHA et al., 2010), cujos fundamentos bdsicos sdo descritos a seguir.

2.6.1 Modelos a Pardmetros Concentrados

Quando utilizado o modelo da LT a parametros concentrados, em sua versao mais
simples, a linha € representada apenas por sua impedancia série Zy, a qual € calculada para
uma dada frequéncia que, normalmente, € a frequéncia fundamental do SEP. Com isso, o efeito
capacitivo da LT € desprezado, de forma que este modelo é considerado adequado apenas para a
representacdo de LTs curtas, com comprimentos menores que 80 km (GLOVER et al., 2009).

Como se sabe, a impedancia série da LT é composta por uma resisténcia Ry e por
uma reatancia indutiva Xy, conforme ilustrado na Figura 5 (a), em que Vs e Vg s@o as tensdes nos
terminais S e R da LT, g e Ir sdo as correntes nos terminais S € R da LT, r e [ sdo respectivamente,
a resisténcia e indutancia série da LT por unidade de comprimento, ¢ € o comprimento da LT
e o é a frequéncia angular fundamental do SEP (DOMMEL, 1996). Para sistemas trifdsicos

balanceados, Z; € geralmente representada por uma matriz 3x3.

Zaa Zab Zac Zp Zy Zy
2=\ Zpa Zob Zbe | = | Zu Zp Zy |- (2.1)
Zea Zeb Zec vy Zm Zp

Em que Zp e Z); sdo as indutancias proprias e mutuas da LT que, para sistemas
perfeitamente balanceados, sdo dados por: Zy = (Zro —Z11)/3, Zp = (Zm +Z11), sendo Zyg e

Zr1 as impedancias de sequéncia zero e positiva da LT, respectivamente.
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Para linhas de comprimento médio (tipicamente entre 80 e 250 km), € comum a
insercao de admitancias em derivacdo no modelo a parametros concentrados da LT. Geralmente
as condutincias dessas admitancias sdo desprezadas, restando apenas as reatancias capacitivas em
derivagdo para representacao do efeito capacitivo dos condutores. Uma préitica comum € dividir
a admitancia em duas parcelas iguais, as quais sdo postas nas extremidades da LT, conforme
ilustrado na Figura 5(b), onde Y} representa a referida admitincia, sendo g e ¢ a condutancia e a
capacitancia em derivacao, respectivamente, por unidade de comprimento.

Vale destacar que neste modelo de LT, por serem considerados parametros concen-
trados, variagdes no terminal S da linha, sao instantaneamente percebidos no terminal R, o qual
ndo ocorre na pratica, visto que as variagdes nas formas de onda medidas em uma extremidade
da LT levam um determinado tempo para se propagarem ao longo dos condutores até que sejam
percebidas no terminal oposto. Assim, para linhas com pequena extensao, esse tempo de propa-
gacdo € muito pequeno, podendo ser na maioria dos casos desconsiderado, conforme realizado
no modelo de LT a parametro concentrados. No entanto, para LT longas, faz-se necessario o uso
de modelo mais precisos que contemplem essas propagagdes, a exemplo do modelo a parametros
distribuidos apresentados a seguir.

Figura 5 — Modelo de LT a parametros concentrados. (a) linhas curtas (¢ < 80 km); (b) linhas

médias (80 < ¢ < 250 km).
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Fonte: (ZANETTA, 2003).

2.6.2 Modelos a Parametros Distribuidos

Nos modelos a parametros distribuidos, a influéncia do comprimento dos condutores
€ considerada, incluindo-se, portanto, o efeito do tempo de propagacdo da LT, mencionado
anteriormente. Assim, para calcular as tensdes e correntes ao longo da LT, deve-se conhecer
além das tensdes e correntes, em pelo menos uma das extremidades da linha, a distancia do ponto

para o qual estdo sendo calculadas as referidas grandezas elétricas (SAHA et al., 2010).
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Para ilustrar esse modelo, apresenta-se na Figura 6 o circuito equivalente de uma LT
longa de comprimento ¢, composto por varios elementos incrementais de uma LT monofasica
de comprimento Ax, onde r, [ e ¢ representam respectivamente, a resisténcia série, a indutancia
série e capacitancia em derivagdo, por unidade de comprimento. Na Figura 6, destaca-se o ponto
X de medicdo a ser analisado, o qual se encontra localizado a uma distancia x do terminal S e no

qual é verificada uma tensdo v(x,7) e uma corrente i(x,?).

Figura 6 — Modelo de LT a parametros distribuidos
s rAz [Az rdx Az X rAz

Fonte: (ZANETTA, 2003).

Para um dnico elemento incremental da LT, a tensdo v(x,?) e a corrente i(x,) podem

ser relacionadas ao parametros da LT por meio das expressoes a seguir (NAIDU, 1985).

ov(x,t) di(x,1)

Ty = ri(x,t) +1. e (2.2)
di(x,t) dv(x,1)

5, = gv(x,t)+c. P (2.3)

A solugdo das equagdes (2.2) resultam em um conjunto de expressdes equivalentes
popularmente conhecidas como equagdes telegréficas, que ditam as varidveis de v(x,7) e i(x,t)

no espaco e tempo:

azv(x,t) B dv(x,1) 82v(x,t)
—T_rg.v(x,t)+(rC+lg).T+lC.T. (24)
%(x,t) . di(x,1) 9%i(x,1)
——aa = rg.i(x,t)+ (rce+1g). 3, lc. 52 (2.5)
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Para uma LT sem perdas (ou seja, r = g = 0), pode-se obter das expressoes (2.3):

B o*v(x,t)  9%v(x,t)

S5 =le s (2.6)
d%i(x,1) d%i(x,1)
~ = 2.7)

As quais sdo conhecidas como equagdes de ondas e correntes.
A solucgdo geral do sistema de equacdes representado pelas expressdes (2.4) pode ser

representada de forma simplificada por:

v(x,1) :fl(z—vi)+fz(r+v1). (2.8)
P )4
i(0,1) = Zic[(t—%)—fz(ﬂrj—p)]- 2.9)

Em que Z. = \/g evp = \/g sdo a impedancia e a velocidade de propagacao das
ondas, respectivamente para uma LT sem perdas.

Diante do exposto percebe-se que as expressoes (2.5) representam a superposicao de
duas ondas, sendo as funcdes f] e f> interpretadas como ondas eletromagnéticas que viajam em
sentidos opostos ao longo da LT. Considerando entdo que f; se propaga no sentido do terminal
S para o R (aqui considerado sentido positivo de x) e f> no sentido do terminal R para o S
(sentido negativo de x), f1 e f> sdo denominados, respectivamente, de ondas progressivas e ondas

regressivas, cuja polaridade e sentido de propagagdo sado ilustrados na Figura 7.

Figura 7 — Ondas progressivas e regressivas
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Fonte: (ZANETTA, 2003).



37

As variagdes nas tensodes e correntes no ponto X da LT se propagam em forma de
ondas eletromagnéticas ao longo dos condutores, o que explica o fato destas variagdes nao
serem percebidas instantaneamente nos terminais da LT monitorada. Consequentemente, quando
analisadas LT longas, faz-se necessério o uso do modelo de linha a parametros distribuidos para
contemplar tais caracteristicas.

A andlise de componentes de frequéncia fundamental em LT longas pela avaliacao
das grandezas desacopladas foi proposta por Glover et al. (2009). Para tais analises, o circuito

equivalente apresentado na Figura 6 é geralmente substituido pelo circuito ilustrado na Figura 8.

Figura 8 — Modelo da LT a parametros distribuidos para a i-ésima componente simétrica

ci

S Z,, senh(vy.r) X Z, senh[~,(f-x)] R
1
— | S| —
Ig Ly
Vs 1111]1((5‘?‘,4) Vi lmh[(!i“,(f -z)] Vs
Z Z,;
O
|
1

h I ¥ {-x

Fonte: (ZANETTA, 2003).

Na anélise do circuito da Figura 8, a i-ésima componente € considerada na andlise
proposta por Saha et al. (2010), sendo i = 2 a sequéncia negativa, i = 0 a sequéncia zero, ¥; a

constante de propagac¢do da LT para i-€sima componente de sequéncia:

Y= \/(ri+j0)li) (gi+ja)cl~). (2.10)

A impedancia caracteristica da LT para a i-ésima componente de sequéncia é dada por:

it jol @.11)
8i+ Jjoc;

Sendo r;, 1;, g;i € c¢; a resisténcia série, indutancia série, condutancia em deriva-
¢ao e capacitancia em derivacao, respectivamente, por unidade de comprimento, para i-ésima
componente de sequéncia.

Para uma LT perfeitamente transposta, usando o modelo de linha ilustrado na Figura

8, as componentes fundamentais de tensao e corrente no ponto X podem ser calculadas a partir
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da medic¢des no terminal S usando o modelo abaixo, conforme (GLOVER et al., 2009).

Vyi _ cosh(yiy)  —Z.senh(Yiy) Vsi 2.12)
L g—isenh(}/ix) cosh(iy) Is; . .
Sendo V,; e I; os fasores das componentes fundamentais das tensdes e correntes res-
pectivamente, a uma distancia x do terminal S (ponto X)) para i-ésima componente de sequéncia.
Conforme mencionado anteriormente, as tensdes e correntes no ponto X dependem
da distancia x do terminal S. Portanto, por meio desse modelo de LT de parametros distribuidos
€ possivel avaliar as tensdes e correntes do sistema monitorado sem desprezar os efeitos dos
parametros da linha, cuja representacdo € imprescindivel para o estudo de faltas em LT longas.

Por isso, os principais modelos de linhas apresentados nesta subsecdo t€ém sido essenciais para a

modelagem das técnicas de deteccao de transitérios das LTs dessa pesquisa.

2.7 Técnicas para Detecciao de Transitorios

Dentre as técnicas existentes para detec¢do de transitorios, a Transformada Wavelet
Discreta (TWD) (SAHA et al., 2010), e sua versao denominada Transformada Wavelet Discreta
Redundante (TWDR), t€m sido largamente utilizadas para detec¢do de transitérios de faltas em
SEP (PERCIVAL; WALDEN, 2000). Em 2010, foi apresentada uma interessante andlise da
aplicabilidade da TWD e TWDR como ferramentas de suporte para o diagndstico de distirbio
em SEP (COSTA, 2010). Embora a TWD seja mais popular, a TWDR foi a técnica mais
adequada para deteccdo de transitorios, visto que esta nao utiliza o processo de subamostragem
de 2 (reducdo do numero de coeficientes Wavelet gerados pela metade) requeridas pela TWD,
a qual resulta em perdas na resolucdo dos sinais no tempo (COSTA, 2014). Ainda assim,
independentemente das peculiaridades de cada técnica, a TWD e a TWDR superam algumas
limitagdes verificadas em técnicas convencionais, pois permitem a andlise de sinais digitais em
diferentes niveis de resolucio no tempo e na frequéncia (SAHA et al., 2010).

Recentemente, a combina¢do de métodos tais como TW com Mdquina de Vetores de
Suporte (MVS) tem sido proposta para decompor sinais de tensdes e correntes, associados aos
sinais de falta (MALATHI et al., 2010). Em se tratando de efici€ncia, estes métodos apresentam
erros de estimagdo da localizacdo de faltas entre 1% a 6%. Outros métodos usando a TW
combinados com redes neurais, abordados por Ekici et al. (2008), no seu melhor desempenho,

usando o critério da energia e entropia das wavelets no sinal de falta, apresentaram erros inferiores
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a 1%. A fim de obter melhores resultados, a entropia wavelet tem sido adotada para reduzir o
tamanho do vetor dos coeficientes de detalhe como um estiagio de preparacdo para a classificacao
e localizagdo da falta (EKICI, 2012). A TW combinada com Redes Neurais Artificiais (RNA) e
Support Vector Regression (SVR) também tem se destacado com boa acurécia na localizacao de
faltas com erros inferiores a 1% (JAMIL et al., 2014); (YUSUFF et al., 2014).

Além da TW, encontram-se também na literatura outras solu¢cdes para a detec¢ao
de transitorios e a localizagdo de faltas, as quais sdo: baseadas na andlise dos coeficientes de
correlacdo entre os registros de um, dois ou mais terminais (JAMALI; GHEZELJEH, 2004);(LIN
et al., 2008); no uso de filtro digitais (ZIMATH et al., 2010); e no uso de técnicas baseadas em
inteligéncia artificial (FUKUYAMA; UEKI, 1993), (KEZUNOVIC; RIKALO, 1996). Nesse
contexto, sabe-se que a deteccdo de transitérios baseada no uso de filtros digitais tem apresentado
desempenhos satisfatérios em campo (ZIMATH et al., 2010). Porém, além de requerer o
monitoramento em separado das fases do sistema, os filtros digitais apresentam atrasos e respostas
em frequéncia com largura de banda limitada, o que pode comprometer, em alguns casos, o
desempenho dos localizadores de faltas.

Embora muitos trabalhos sobre a detec¢do, localizagao e classificagao de faltas em
linhas de transmissdo baseadas na TW tenham sido introduzidos na dltima década (FERREIRA
et al., 2016), apenas alguns dos trabalhos abordados empregam a Transformada de Stockwell
(TS) com l6gica Fuzzy, que efetivamente permitem uma anélise detalhada dos sinais de falta com
ruido (SAMANTARAY, 2013). J4 as demais técnicas sdo pouco populares e t€ém apresentado
aplicacao limitada em campo, devido a complexidade e alto esforco computacional associado.

Nas Tabelas 2 a 4 sdo apresentados os resumos de alguns dos principais métodos
de localizacao de faltas e de deteccao de transitérios analisados nesta revisao bibliografica,

destacando-se as caracteristicas mais relevantes de cada um.



Tabela 2 — Resumo da revisdo bibliografica referente a localiz¢ao de faltas em LT

| . . | NTM | Pardmetros | Procedimento utilizado | Aplicaciio |
Referéncia Método ——— —
\ \ | 1| 2| 3| daLT |PI|DT|AE| RP | RNS | TR |
(TAKAGI et al., 1982) CF v v VAR R,
(SALIM e7 al., 2011) CF v v v v
(JOHNS; JAMALI, 1990) CF Vi Vi Vi
(GIRGIS et al., 1992) CF v v v
(TZIOUVARAS et al., 2001) CF v v N
(YU, 2010) CF v v v v
(IZYKOWSKI et al., 2010) CF v V v | v
(PRESTON e al., 2011b) CF V4 V4
(HE et al, 2011) CF v Vi
(IZYKOWSKI et al., 2011) CF v Vi Vi Vi
(DAWIDOWSKI; IZYKOWSKI, 2011) CF 4 V4
(SAHA et al., 2011) CF Y v v
(GALE et al, 1993) ov Y v
(TAN ez al., 1998) oV v Vi NV
(GILANY et al., 2007) oV N4 N
(FENG et al., 2008) oV v vV
(COSTA et al., 2008) ov v v v
(LOPES et al., 2013) oV YV v N
(HASHEMINEJAD et al., 2016) oV v v N
(ZHANG et al., 2016) oV v Y NV,
(FAYBISOVICH et al., 2010) AF v v v
(SHI et al., 2010) AF v v v
(TURINIC, 2013) AF v v v
(CHEN; MAUN, 2000) IC v v v v
(EL-NAGGAR, 2001) IC v v v v
(REDDY; MOHANTA, 2008) IC V4 V4 V4 V4
(SADINEZHAD; AGELIDIS, 2009) IC V V V V
(DAVOUDI et al., 2012) IC v V V V
Fonte: Autor préprio
Tabela 3 — Legenda
Legenda

CF = Métodos baseados em componentes fundamentais

AF = Métodos baseados em componentes de alta frequéncia
RNS = Registros Oscilogrificos niio sincronizados

NTM = Numero de terminais monitorados

RP = Reconhecimento de Padrdes

DT = Deteccao de Transitorios

OV = Métodos baseados em Ondas viajantes

IC = Inteligéncia Computacional
AE = Analise Espectral de Sinais
PI = Processos Iterativos

TR = Tempo Real

Fonte: Autor préprio
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Tabela 4 — Resumo da revisdo bibliografica referente a detec¢ao de transitdrios

Referéncia Técnica Empregada
(COSTA, 2010) TWD e TWDR
(COSTA et al., 2008) TWD + Energias Janeladas
(COSTA, 2014) (TWD e TWDR) + Energias Janeladas
(LOPES et al., 2011) TDQ
(LOPES et al., 2013) TDQ + Energias Janeladas
(JAMALI; GHEZELIJEH, 2004) Coeficiente de correlagdo
(LIN et al., 2008) Coeficiente de correlagdo
(ZIMATH et al., 2010) Filtros digitais
(FUKUYAMA; UEKI, 1993) Inteligéncia Artificial
(KEZUNOVIC; RIKALO, 1996) Inteligéncia Artificial
(MALATHI et al., 2010) TW + MVS
(EKICI et al., 2008) TW + Inteligéncia Artifical

Fonte: Autor Préprio

2.8 Consideracoes Finais do Capitulo

Neste capitulo foram apresentados os métodos de deteccao e localizacdo de faltas,
bem como modelos de linhas de transmissdo, abordando os aspectos mais importantes para a
aplicacdo dos algoritmos de deteccao de faltas discutidos. Sabe-se da literatura e, como foi
constante neste trabalho, que a presenca de ruidos pode ser decisivo no sucesso dos métodos
aplicados.

Embora ndo representado matematicamente nos modelos da LT, ou nos sinais apre-
sentado no capitulo, sabe-se que existe uma parcela do sinal relacionado ao ruido que necessita
de consideracdo. A presenga de ruidos de natureza elétrica e ruidos ndo correlacionados com o
sinal de falta podem ocasionar a deteccdo errdnea dos transitérios para a localizagcdo de falta.
Motivado por essa limitagdo dos métodos atuais com relacdo a presenga do ruido no tratamento
dos sinais de faltas, conforme apresentado na revisao bibliografica, resumido nas Tabelas 2 e da
Tabela 4.

Para superar a falta de métodos que tratem adequadamente a questao dos dados
ruidosos, é proposto no proximo capitulo, a utilizacdo de uma técnica de separacdo de sinais
(Andlise de Componentes Independentes - ACI) para a extracdo de caracteristicas dos sinais
transitérios de falta na localizacdo e classificacdo de faltas em linhas de transmissdo com e sem a

presenca do ruido nos dados.
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3 ANALISE DE COMPONENTES INDEPENDENTES
3.1 Introducao

Neste capitulo sdo introduzidos os conceitos associados a Andlise de Componentes
Independentes ACI, fornecendo o suporte tedrico e de terminologia ao longo do texto para o
desenvolvimento e sua aplicabilidade no tratamento de sinais de faltas em LT. Na secdo 3.2,
aborda-se o conceito de ACI no contexto de separa¢do cega de sinais. Na se¢@o 3.3 apresenta-se
o modelo estatistico sobre o qual a ACI se assenta, as ambiguidades e suas consequéncias. O
processo de estimacdo das componentes independentes é abordado na secdo 3.4. Na secdo
3.5 analisa-se a negentropia como medida de ndo gaussianidade para a separagdo de sinais.
Tendo em conta os conceitos apresentados nas se¢des anteriores, apresenta-se na secao 3.6, o
pré-processamento da ACI, abordando do ponto de vista da teoria da informagao e estimacao. Na
secdo 3.7, estabelece-se o pré-processamento da ACI com suas propriedades, onde sdo revistos
os conceitos de Andlise de Componentes Principais (ACP) e ACI com técnicas estatisticas de
projecdes. Finalmente, as secdes 3.8 e 3.9 abordam o algoritmo FastICA e outros tipos de
algoritmos da ACI. Por fim, abordam-se as consideracdes finais para a aplicacdao da ACI, na

extracdo de caracteristicas dos sinais transitdrios de faltas em linhas de transmissao.

3.2 Definicao da ACI

A ACI (HYVARINEM et al., 2001) refere-se a um conjunto de métodos de andlise
estatistica, que se baseia na separacao cega de sinais ( blind souce separation), € uma generali-
zagdo da ACP. O objetivo da ACI € separar sinais de diferentes fontes, todos misturados, em
componentes independentes. A ACI vem sendo aplicada no cancelamento de ruido em aplicagdes
da engenharia biomédica, de processamento digital de imagens e de extracao de caracteristicas
de sinais para reconhecimento de padroes (CICHOCKI; AMARI, 2003). O exemplo classico
para ilustrar o problema de separacdo de sinais é conhecido como cocktail party problem
(CICHOCKI; AMARI, 2003). Supondo que vdrias pessoas estdo coversando em um saldo de
festa e, além disso, hd musica ambiente, pergunta-se: E possivel separar cada uma das vozes
e também a musica da mistura sonora? Embora o cérebro humano consiga separar as fontes
facilmente e identificar as diferentes origens, a tarefa ndo € tdo simples e se trata de um problema

no contexto de processamento digital de sinais.
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O cocktail party problem pode ser solucionado usando-se ACI, desde que o niimero
de microfones no ambiente seja, pelo menos, igual ao nimero total das fontes sonoras. Por
exemplo, se em uma sala existem quatro pessoas, todas elas falando ao mesmo tempo e mais
uma musica ambiente, entdo, se houver pelo menos cinco microfones colocados em lugares
aleatdrios da sala, € possivel separar os cincos sinais, analisando-se a saida dos cinco microfones.
A Figura 9 ilustra o modelo da ACI.

Figura 9 — Duas fontes sonoras sdo gravadas simultaneamente por microfones distintos de modo

que a saida de cada microfone seja uma mistura de duas fontes. A partir dessas duas
misturas, a ACI consegue isolar as duas fontes.

Mistura Separacao
S10°ap,y X100 wyp Y10
VW W

“21 w21
o V- V12
2(0)
AN 2 YWY
sH(t) 122 Wi Y332 )
X=AS Y=WX

Fonte: Autor Préprio

A ACI diferencia-se da ACP porque procura por componentes ndo-gaussianas que
sejam estatisticamente independentes. Enquanto que a ACP minimiza a covariancia do conjunto
de amostras (dependéncia de segunda ordem), a ACI minimiza também dependéncias de ordem
mais elevada. A Figura 10 apresenta uma comparacido entre a ACI e a ACP em duas dimensdes.
A premissa bésica da ACI € que as varidveis de interesse sdo independentes, ou seja, se duas
ou mais varidveis sdo independentes entre si, entdo o valor de uma nao diz nada a respeito do
valor das outras, e, portanto, ndo ha qualquer correlacao entre elas. Em situacdes praticas é
mais provavel encontrar uma representagcao na qual as varidveis sdo dependentes, mas € possivel
encontrar componentes que sao os mais independentes possiveis entre si.

O objetivo da ACI € decompor um dado sinal em uma combinagdo linear de sinais
desconhecidos e independentes. Entdo, seja S o vetor de sinais desconhecidos e X o vetor de

observacao desses sinais. Se A € a matriz desconhecida, responsavel pela mistura dos sinais



44

Figura 10 — Comparagao entre a ACP e a ACI. Na ACP as componentes sdo ortogonais € no ACI
sdo independentes.

ACP ACI

T T3 0 3 o C

Fonte: (HY VARINEM et al., 2001)

(matriz de mistura), entdo X = AS. Supde-se que os sinais desconhecidos sdo independentes
e a matriz A € invertivel. Baseando-se nessas suposi¢des, a ACI tenta encontrar a matriz A ou
matriz de separacdo W, tal que Y = WX = WAS. Em resumo, o objetivo deste modelo da ACI é
permitir que se possa estimar a matriz de mistura A (ou fungdes bases), bem como a matriz de
componentes independentes Y, somente observando X.
O modelo da ACI apresenta, no entanto, algumas ambiguidades no que diz respeito
as componentes independentes:
e Nio se pode determinar suas variancias.
e Nio se pode determinar sua ordem.
Tais ambiguidades se devem ao fato de A e S serem desconhecidos. Como con-
sequéncia destas ambiguidades, ndo € possivel determinar as energias ou amplitudes dos sinais,

nem tampouco os sinais ou a ordem Sj,.

3.3 Independéncia Estatistica e Nao Correlacao de Variaveis

Duas varidveis sdo consideradas independentes quando o valor de uma nao fornece
informacdo acerca do valor da outra. Consideremos duas varidveis x; € x. Essas varidveis sdao
ditas independentes se, e somente se, x; ndo fornece nenhuma informacao de x; e vice-versa.

Matematicamente sdo descritas como:

p(x1,x)=p(x1).p(x2). (3.1)

Ou em outras palavras, a probabilidade conjunta de x; e x; € igual ao produto das
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densidades marginais p (x1) e p (x2).

Duas varidveis x| e x, sdo descorrelacionadas se a sua covariancia for igual a zero:
covyl o = E[(x1 —u1). (x2 —up)] = 0. (3.2)

Sendo u; e uy as médias das varidveis x| e xp, respectivamente.

3.4 Estimacao das Componentes Independentes

A estimacgdo das componentes independentes pode ser obtida através da matriz de

mistura A. Utilizando notacao matricial, pode-se reescrever a equacao como:

S=A"1x. (3.3)

Sendo a matriz A desconhecida, a ideia principal por tras da ACI consiste em
considerar que os sinais observaveis estdo relacionados com os sinais originais, através de uma
relacdo linear. Assim, os sinais originais podem ser obtidos a partir de uma transformacao linear.

Supondo, dessa forma, uma combinagdo linear de x;, de tal modo que:

y=b'X. (3.4)

Sendo X = AS, pode-se escrever:

y=bTAS. (3.5)

Em que b corresponde a uma das linhas da inversa de A. Entdo y serd uma das
componentes independentes, e neste caso, apenas um dos elementos de b serd igual a um, e
todos os outros serdo iguais a zero. No entanto, sendo X conhecido, » ndo pode ser determinado
exatamente, porém pode-se estimar seu valor.

Uma forma de determinar y € variar os coeficientes em b e verificar como a distribui-
caodey= bTS muda. Como pelo Teorema do Limite Central (HY VARINEM et al., 2001), a
soma de duas varidveis aleatérias independentes € mais gaussiana que as varidveis originais, y é

mais gaussiana que qualquer uma das s, € menos gaussiana quando € igual a uma das s. Assim,
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apenas um elemento g; de g € diferente de zero. Na pratica, os valores de g sdo desconhecidos,

através das equacoes (3.4) e (3.5) tem-se que:

bTX =4's. (3.6)

Pode-se variar b e observar a distribuicio de b X.

Dessa forma, pode-se tomar como b um vetor que maximiza a ndo gaussianidade
de b7 X, sendo g = AT'S, contendo apenas uma de suas componentes diferentes de zero. Isso
significa que a equacgdo (3.4) € igual a uma das componentes independentes e a maximizagao da

nio-gaussianidade de b7 X permite encontrar uma das componentes.

3.5 Negentropia como Medida de Nao Gaussianidade

A entropia de uma varidvel aleatdria estd relacionada com a quantidade de informagao
que essa varidvel possui, sendo maior quanto mais for imprevisivel a varidvel. Em se tratando de
varidveis aleatdrias, € denominada entropia diferencial. Se y € um vetor aleatério com a fungdo

densidade de probabilidade f(y), a sua entropia diferencial é dada por:

H() == [ f()logf )y 67

Sabe-se que uma varidvel gaussiana tem a maior entropia dentre todas as varidveis
aleatdrias de igual variancia (HY VARINEM et al., 2001), uma versao modificada da entropia
diferencial pode ser usada como medida de ndo gaussianidade. Tal medida é denominada

negentropia, definida por:

H(y) =H (ygauss) —H (y) . (3.8)

Sendo ygquss, uma varidvel aleat6ria da mesma matriz de covariancia que y, a negen-
tropia é sempre nao-negativa, € pode assumir zero se, € somente se, y tem distribui¢do gaussiana
e € invariante para transformacoes lineares inversiveis.

Apesar de permitir que se possa medir a ndo-gaussianidade, a negentropia € de dificil

estimacao, sendo necessdria sua estimagao por aproximacdes através de momentos de alta ordem.
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Assim:

1
8kurt (y)?. (3.9)

J() ~ E 7Y+
Sendo Kurt(y) a curtose de y, definida como o momento de quarta ordem da varidvel

aleatdria y, expressa por:

kurt(y) = E{y*} = 3 (E{y?})". (3.10)

A varidvel aleatéria y € assumida por ter média zero e variancia unitaria. Contudo, a
validade de cada aproximacao pode ser muito limitada. Em particular, essas aproximagdes sobre
a falta de robustez encontrada com a curtose.

Para evitar os problemas encontrados com as aproximacdes de negentropia, novas
aproximagdes foram desenvolvidas (HY VARINEM et al., 2001). Essas aproximacdes foram

baseadas no principio da mdxima entropia, obtendo-se a seguinte aproximacao:

i E(GI ()} — E{Gi()} G

Sendo k; constantes positivas e v uma varidvel gaussiana de média zero e variancia
unitdria (normalizada). Também assume-se que a varidvel y tem média zero e variancia unitdria
e as fungdes G; sdo algumas func¢des ndo-quadraticas. Observando que mesmo nesse caso a
aproximacao nio € muito precisa, a equagao (3.11) pode ser utilizada para produzir uma medida
de nao gaussianidade que é consistente no sentido de que é sempre nao-negativa e igual a zero se

y tiver uma distribuicdo gaussiana.

JO) =~ [E{(Gi ()} - E{Gi()}]*. (3.12)

Para praticamente qualquer fun¢do ndo-quadritica, G é claramente uma generali-
zacdo da aproximacdo baseada em momentos estatisticos na equacdo (3.9), se y é simétrica.
Fazendo G(y) = y*, obtém-se exatamente a equacio (3.12), isto é, a aproximagio baseada em
curtose.

Mas a questdo € que escolhendo-se G de forma inteligente, pode-se obter aproxima-

¢oes da negentropia que sdo muito melhores que a dada pela equagdo (3.9). Escolhendo-se G de
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modo que ndo cres¢ca muito rapido, obtém-se estimadores mais robustos. A seguinte escolha de

G tem-se mostrado muito util:

1
Gi(u) = —logcoshaju, Ga(u) = —exp(—u*/2). (3.13)

ai
Sendo 1 < a; <2 uma constante adequada. Entdo, pode-se obter aproximagdes de
negentropia que permitem um melhor compromisso entre as propriedades das duas classicas
medidas de ndo-gaussianidade, curtose e negentropia. Elas sdo simples, rdpidas de calcular e
tém propriedades estatisticas atraentes, especialmente a robustez. Portanto, pode-se utilizar estas

fung¢des nos algoritmos da ACI.

3.6 Pré - processamento da ACI

Antes dos algoritmos da ACI serem aplicados nos dados € extremamente ttil algum
pré-processamento. A utiliza¢ao destas técnicas torna o problema de estimacao da ACI mais

simples e mais bem condicionada.
3.6.1 Centralizacdo

O pré-processamento mais basico, que, porém, tem uma boa contribui¢do na sim-
plificacdo da teoria envolvida para o algoritmo da ACI, € a centralizacio da varidvel observada
X.

Sem perda de generalidade, pode-se assumir que as componentes independentes de
x tem média zero. Esta centralizacdo € feita subtraindo o valor do vetor média m = Ex, dessa
forma fazendo x ter média zero. Isto implica que S também terd média zero, como pode ser

visto:

E{S} =A'E{x—m}. (3.14)

Este procedimento é feito somente para simplificar os algoritmos da ACI, o que ndo
significa que a média ndo pode ser estimada. Depois que a matriz de mistura A € estimada com o
dado centralizado, pode-se entdo completar a estimacdo adicionando o vetor média de S de volta
para o vetor estimado de S centralizado. O vetor média de S é dado por A~ 'm, onde m é a média

que foi subtraida no pré-processamento.
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3.6.2 Branqueamento

Outro pré-processamento Uutil para a ACI € o branqueamento das varidveis observadas.
Embora seja um pouco mais complexo de ser calculado do que a etapa de centralizagdo, € simples
de ser implementado e ajuda a reduzir consideravelmente a complexidade da ACI.

Antes da aplicacao do algoritmo da ACI, e depois da centralizacio, deve-se transfor-
mar o vetor observado x linearmente de forma que se obtém um novo vetor, seus componentes
sdo descorrelacionados e suas variancias iguais a um. Em outras palavras, a matriz de covariincia

de X é igual a matriz identidade.

E{zxxl} =1 (3.15)

A transformac¢do do branqueamento € sempre possivel. Um método popular de
realizar o branqueamento € utilizar a decomposicao por autovalor (EVD, do inglés Eigenvalue

Decomposition) da matriz de covariancia.

E{xx"} = EDET. (3.16)

Em que E é a matriz ortogonal de autovetores de E{xx’ } e D é a matriz diagonal de
autovalores D = diag(dy, .. .d,). Nota-se que E{xx” } pode ser estimada de um modo padrio da

amostra disponivel x1,...x7r. O branqueamento pode agora ser feito por:

¥=ED™'2ETx. (3.17)
D~ 1/2 ¢ calculada por uma simples operacdo aplicada a cada elemento, como
D12 = diag(dfl/z, e ,d,?l/z). Entio é ficil verificar que agora E{xx”} =1.

O branqueamento transforma a matriz de mistura em um nova, A ortogonal. Isto

pode ser visto em:

#=ED '2ET A5 = As. (3.18)

A utilidade do branqueamento estd no fato da nova matriz de mistura A ser ortogonal.

Isto pode ser visto em:

E{xx"} = AE{ss" YAT = AAT =1. (3.19)
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O branqueamento entdo reduz o nimero de pardmetros a serem estimados. Em
vez de ter que estimar n? pardmetros que sdo os elementos da matriz de mistura A, somente é
necessario estimar os parimetros da nova matriz de mistura ortogonal A. Uma matriz ortogonal
contém n(n— 1)/2 graus de liberdade. Em duas dimensdes, uma transformagao ortogonal é
determinada por um simples angulo. Em dimensdes maiores, uma matriz ortogonal contém
somente metade do nimero de parametros de uma matriz arbitraria. Entdo, pode-se dizer que o
branqueamento resolve metade dos problemas de ACI. Por ser muito simples € um procedimento
padrdo, é bem mais simples do que qualquer algoritmo da ACI e, uma boa maneira de reduzir a
complexidade do problema.

Para exemplificar a técnica do branqueamento (HY VARINEM et al., 2001), serd
apresentada uma ilustragdo gréfica do efeito do branqueamento, considerando duas componentes

independentes que tem a seguinte distribuicao uniforme:

% se |Sl| S \/§7

p(S) =1 2 ,
0 caso contrario.

(3.20)

A faixa de valores da distribui¢do uniforme foi escolhida de modo que tivesse média
zero e variancia igual a 1. A funcdo densidade de probabilidade de s; e s, € entdo um quadrado
uniforme, como pode ser visto na Figura 11, mostrando os dados aleatoriamente desenhados da
distribui¢do.

Agora, misturando essas duas componentes independentes, utilizando a seguinte

matriz de mistura:

Ay = . (3.21)

Gera-se entdo duas varidveis misturadas, x| € xp. Essa mistura tem uma distribui¢ao
uniforme no formato de um paralelogramo, visto na Figura 12. Essas varidveis aleatdrias agora
ndo sdo mais independentes, isso € facilmente percebido, de forma que € possivel determinar o
valor de uma pela outra. Em outras palavras, se x; atinge seus valores de mdximo ou minimo, é
completamente possivel determinar o valor de x, (0 que ndo € o caso para as varidveis s| € 5
na Figura 11, onde pode ser visto que, conhecendo o valor de s;, ndo existe nenhum modo de

determinar o valor de s»).
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O problema da ACI é determinar a matriz Ag, utilizando somente a informacgao
contida das misturas x; e xo. Na Figura 12, observa-se um modo intuitivo de estimar a matriz A:
as bordas do paralelogramo sdo as dire¢des das colunas de A. Entdo o problema seria estimar a
funcdo densidade de probabilidade de x| e x, e, entdo, localizar as bordas.

Ap6s um branqueamento das varidveis misturadas x| e x, t€ém-se como resultados a
Figura 13, uma distribuicao com formato quadrado que € claramente uma versao rotacionada da
distribui¢do original na Figura 11. Tudo o que tem que ser feito, entdo, € estimar um simples

angulo, que gerou essa rotagao.

Figura 11 — Distribui¢do conjunta das componentes independentes de s € s, com distribuicdo
uniforme. Eixo horizontal s e vertical s, .

B Ly A

Fonte: (HY VARINEM et al., 2001)

Figura 12 — Distribui¢ao conjunta das misturas observadas de x; e x,. Eixo horizontal x| e
vertical x, .

Fonte: (HY VARINEM et al., 2001)
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Figura 13 — Distribui¢ao conjunta das misturas observadas de x| e x; branqueadas. Eixo hori-
zontal x; e vertical x; .

Fonte: (HY VARINEM et al., 2001)

Em determinadas aplicacdes, onde a quantidade de dados observaveis é muito
grande, um pré-processamento que pode ser feito € a reducdo de dimensdo dos dados, ao
mesmo tempo em que € feito o branqueamento. Observando os autovalores d; da matriz de
covariancia C = E{xx” }, descarta-se aqueles muito pequenos, como ¢ feito na técnica de andlise
de componentes principais. Uma das utilidades desse pré-processamento € que se tem uma

reducgdo do efeito do ruido.

3.7 Algoritmo FastICA

O algoritmo FastICA usa a técnica ACI através de iteracdes que buscam dire¢des do

vetor unitario w, nas quais as projecdes w’

x maximizam a ndo-gaussianidade (HY VARINEM et
al., 2001). A medida da nio-gaussianidade é feita pela aproximagio da negentropia J(w’ x) dada
pela equacdo (3.12). Lembra-se que a variancia de w” x deve ser unitdria, para o branqueamento,
isto é, equivalente a fazer a norma de w ser unitaria.

O algoritmo pode ser definido por uma aproximagdo do método de Newton (HY VA-

RINEM et al., 2001), chamando de g a derivada da func@o ndo-quadrética G usada na equagdo

(3.12), como exemplo, as derivadas das fun¢des na equacao (3.13):

g1(u) = tanh (aju). (3.22)

g2(u) = uexp (—u?/2) . (3.23)

Sendo 1 < a; < 2 uma constante adequada. Frequentemente faz-se a; = 1. O

algoritmo basico FastICA € mostrado a seguir:
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Algoritmo: FastICA

1: Define-se valores iniciais para o vetor peso w (geralmente de forma aleatdria)
2: Seja: Sendo: wt < E{xg(w'x)} — E{g'(wTx)}w.
3: Sendo: w « w/||wT|.

4: Se ndo convergir, volta para o passo 2:.

Pode-se notar que a convergéncia significa que os valores antigos e 0s novos de
w apontam na mesma dire¢do, ou seja, o produto interno € igual a 1. A mesma direcdo ndo
significa necessariamente 0 mesmo ponto, pois w € —w apontam para a mesma direcdo. Este
fato, € novamente causado porque as componentes independentes podem ser definidas somente
sem certeza do valor original do escalonamento, ou seja, estima-se apenas o valor absoluto, sem
certeza do sinal e de alguma possivel constante multiplicativa. Também € assumido que o sinal €
branqueado.

Observa-se que a maxima aproximagio da negentropia de w’ x pode ser obtida de
E{G(wTx)}. De acordo com as condi¢des de Kuhn-Tucker (HY VARINEM et al., 2001), o valor

6timo de E{G(w”x)} sob o contraste E{(w”x)?} = {|w?| = 1} pode ser obtido no ponto onde:

E{xg(w'x)} — Bw=0. (3.24)

Tentando resolver esta equacdo pelo método de Newton, chamando a fun¢do do lado

esquerdo da equagdo (3.24) de F, pode-se obter sua matriz Jacobiana JF (w) como:

JF(w) = E{xx"g (w'x)} — BI. (3.25)

Para simplificar a inversdo da matriz, faz-se entdo uma aproximac¢ao do primeiro
termo na equacdo (3.25).

Desde que o dado é esférico, uma aproximagao razoavel pode ser : E {xx” g (wlx)} ~
E{x" E{g (w'x)} = E{g' (w"x}. Entdo a matriz Jacobiana torna-se diagonal e pode ser

facilmente inversivel. Dessa forma, pode-se obter a seguinte aproximacao da iteracdo de Newton:

wh =w— [E{xg}(w'x) — Bw] / [E{g’ (W)} — ﬁ] . (3.26)
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Este algoritmo pode ser simplificado multiplicando ambos os lados da equagao
(3.26) por B — E{g (w'x)}, levando, depois de algumas simplificacdes algébricas, 2 iteragdo
do FastICA. Na pratica, as esperancas estatisticas em Fast/CA devem ser substituidas por suas
estimacdes. As estimagdes naturais correspondem a médias amostradas. Idealmente, todo o dado
disponivel deve ser usado. Contudo isto ndo € uma boa alternativa devido o custo computacional.
Entdo, um modo de estimar as médias € utilizar uma pequena amostra, cujo tamanho tem
um considerdvel efeito na precisdo das estimativas finais. Os pontos de amostra devem ser
escolhidos separadamente em cada iteracdo. Se a convergéncia nao for satisfatdria, pode-se entao

incrementar o tamanho da amostra.
3.7.1 FastICA para mais de um componente independente

O algoritmo anterior calcula somente uma componente independente. Também &
possivel fazer o cdlculo de todas as componentes independentes, executando o FastICA, tantas
vezes quanto for o nimero de componentes independentes com vetores peso wi, ... w,. Porém,
ha o risco de diferentes vetores convergirem para o mesmo maximo local. Para evitar esse
risco, devem-se descorrelacionar as saidas W]Tx, ...w!" depois de cada iteragdo. A seguir sio
apresentados trés métodos para realizar esta operagao.

Um modo simples de se fazer a descorrelacio € a ortogonalizacdo deflacionaria,
baseada na descorrelacdo de Gram-Schmidt (HY VARINEM et al., 2001). Entdo, pode-se
estimar os componentes independentes um por um. Tendo que ser estimado p componentes
independentes, ou p vetores wiy,...w,, executa-se o algoritmo de ponto fixo FastICA para w1
e depois, de cada etapa de iteracdo, subtrai-se de w1 as projecoes wlT) Lwiwj, j=1,...,pdos

vetores p estimados anteriormente € entao renormaliza-se wp1:

Algoritmo: FastICA para mais de um componente independente

. Qain- _ vl T o
1: Seja: wp 1 =wpi ijlwp+1w]w,.

. Quaia- _ [T
2: Sejar wpr1 =wpy1/ W i Wpl-

Contudo, em certas aplicagdes pode ser desejado utilizar uma descorrelacao simétrica,

onde nenhum vetor € privilegiado (HY VARINEM et al., 2001). Pode-se fazer isso por métodos
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classicos, envolvendo raizes quadradas de matriz.

Seja W = (WwT)~1/2w. (3.27)

W uma matriz (wy,...w,)" de vetores, a raiz quadrada inversa (WWT)~1/2 ¢ obtida
da decomposicdo de autovalores de WW’ = FDFT como (WWT)*I/2 = FD '2FT, Uma
alternativa simples, de um algoritmo iterativo é apresentado no que segue (HY VARINEM et al.,

2001).

Algoritmo: FastICA para mais de um componente independente

1: Seja: W =W/\/|[WWT]].

Repete o passo 2: até a convergéncia

2: Seja: - W =3w —IwwTw.

A norma no passo 1 pode ser praticamente qualquer norma matricial, em geral norma

2 ou o somatoério da maior linha absoluta (ou coluna) (menos a norma de Frobenius).

3.8 Algoritmos da ACI

Os atuais algoritmos de ACI podem ser divididos em duas categorias. Os algoritmos
da primeira categoria baseiam-se em computa¢do batch, minimizando ou maximizando alguns
relevantes critérios das fungdes (HY VARINEM et al., 2001).

A segunda categoria inclui os algoritmos adaptativos, frequentemente baseados no
método do gradiente estocdstico, cuja estrutura pode ser alterada ou ajustada de tal forma que o
comportamento ou o desempenho satisfaca algum critério desejado, podendo ser treinado para
executar uma filtragem especifica e tomar decisdes. Uma maneira de estimar o método da ACI é
encontrar uma transformac¢do que minimize a informagdo mutua entre as componentes, onde a
informacao mutua é uma medida natural de dependéncia entre as varidveis aleatorias.

Ap06s escolher um principio de estimacdo para ACI, necessita-se de um método
pratico para sua execug¢do. Muitos sdo os algoritmos para ACI com caracteristicas distintas,

baseadas na estabilidade e na velocidade de convergéncia. Alguns exemplos sdo: algoritmo
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Héralten-Jutten; algoritmo de descorrelacdo linear, algoritmo para méxima probabilidade ou

estimacao informax; e algoritmos adaptativos (CICHOCKI; AMARI, 2003).

3.9 Consideracoes Finais do Capitulo

Neste capitulo estabeleceu-se a base tedrica necessdria para a implementacao do
algoritmo da ACI. A literatura necessdria para a representagao do método proposto foi discutida e
os resultados da aplicacdo da ACI para extracdo de caracteristicas dos sinais transitérios de falta
na localizagdo e classificagdo de faltas em linhas de transmissao serdo apresentados nos proximos
capitulos com as diferentes etapas que compdem a aplicagcdo. Os dados de oscilografias de faltas
e de um banco de dados de faltas simuladas em linhas de transmissdo simuladas usando-se o
software Alternative Transient Program (ATP) em que serdo utilizados como caso de estudo para
aplicagdo da TOV e do algoritmo FastICA.

O algoritmo FastICA foi implementado no Matlab para extrair as caracteristicas dos
sinais transitorios de faltas usando as fun¢des bases da ACI. Para a localizacdo das faltas as
funcdes base da ACI foram combinadas com a TOV. Para a classificacio das faltas utilizou-se
ainda as fun¢des bases da ACI combinadas com a MVS da biblioteca Library for Support Vector
Machine (LibSVM) e a teoria do MDS aplicados aos sinais das faltas com e sem a presenca do

ruido.
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4 ACI PARA EXTRACAO DE CARACTERISTICAS DOS SINAIS TRANSITORIOS
DE FALTAS EM LT

4.1 Introducio

Este capitulo tem como objetivos mostrar a aplicagdo da ACI com a TOV para a
extracao de caracteristicas dos sinais transitorios de faltas na localiza¢ao de faltas e a combinagao
da ACI com MVS e MDS na classificacao de faltas em linhas de transmissdo com e sem a

presenca do ruido.

4.2 Teoria das Ondas Viajantes - TOV

A TOV mostra que uma falta numa linha de transmissao produz ondas de tensao
que se propagam a partir do ponto de falta nos dois sentidos da linha (NGU; RAMAR, 2011).
Ao encontrar uma descontinuidade, essas ondas se refletem e retornam ao ponto de falta, onde
havera novas reflexdes. Uma maneira pratica de abordar o problema ¢ através do diagrama de

Lattice, como apresentado na Figura 14

Figura 14 — Diagrama de Lattice.
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Fonte: (NGU; RAMAR, 2011)

O caminho de cada onda viajante pode ser facilmente seguida ao longo de sua
trajetoria de reflexdo e refragdo. Assim, as caracteristicas das ondas viajantes podem ser definidas
em qualquer ponto da linha e instante de tempo (ABUR; MAGNAGO, 2000). Se a falta ocorrer

na primeira metade da linha de transmissao em relagcdo ao terminal de medi¢do A, a distancia
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estimada entre o ponto de falta para o terminal de medi¢do de um terminal é dado por:

g Yeln—n)

5 4.1)

Se a falta ocorrer na segunda metade da linha, a distincia entre o ponto de falta para

o terminal de medicdo é dado por:

d:h—ﬁgfﬂl 4.2)

Em que /; € o comprimento total da linha de transmissdo, enquanto ¢ e #, representam
os intervalos de tempo da onda viajante da localizacao de falta para o terminal de medicdo e v, €
a velocidade de propagacdo das ondas viajantes, que € muito proximo a velocidade da luz, ou
seja, 3 x 108 m/s, que é considerado para efeito de cdlculo. Os modos de propagacdo podem ser

separados usando a Transformada de Clarke ou Whedepohl (CLARKE, 1993).

4.3 Modelagem do Sistema de Transmissao Teste

Um banco de dados de tensdo de faltas em linhas de transmissao foi adquirido de um
oscilégrafo, instalado em uma linha de transmissdo de energia elétrica. A linha de transmissao
de alta tensao (500 kV, f = 60H?z) faz parte do sistema elétrico brasileiro da CHESF que, neste
cendrio, foi usado para modelagem dos sinais transitdrios de faltas usados no estudo da pesquisa.
A linha de transmiss@o em estudo € responsdvel por conectar a subestacdo de Presidente Dutra
(PDT) e Boa Esperanca (BEA). O comprimento total da linha de transmissao €é de 200 km, cuja
topologia consiste num arranjo de dois terminais, ou seja, terminal de medic¢do (PDT) e o terminal
remoto (BEA). As Figuras 15 e 16 representam, respectivamente, o diagrama esquematico do
modelo adotado na andlise de faltas na primeira metade da linha (F7) e na segunda metade da
linha (F,), bem como a modelagem equivalente do sistema de transmissao usando a interface

gréifica do software ATP (ATPdraw) (L; HOIDALEN, 2000).
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Figura 15 — Diagrama unifilar do Sistema de Transmiss3o.
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Fonte: (ONS, 2014)

Figura 16 — Modelagem do Sistema de Transmissdo usando o ATP.
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Fonte: Autor préprio

Na modelagem do sistema de transmissdo com o uso do ATP foram inseridos os
seguintes valores para a parametriza¢do da linha e da torre de transmissdo: 5,65mH /m para as
reatancias de sequéncia positiva e zero dos Geradores (G e G7) das subestacoes PDT e BEA; os
parametros de indutancia e capacitancia de sequéncia positiva da linha de transmissdo foram,
respectivamente, L; = 1,075mH /km e C; = 10,805nF /km, enquanto outros pardmetros da torre
se encontram ilustrados na Figura 17.

A linha do sistema de transmissdo foi modelada, usando o modelo de pardmetros
distribuidos dependentes da frequéncia (modelo Jmarti) (MARTI, 1982) e a rotina LCC (Linhas e
cabos constantes) do software ATP para a geracdo de um banco de dados com 7.680 situacdes de
faltas considerando os principais tipos: Faltas monofasicas-tera (FMT), Bifasicas (FB), Bifasicas-
terra (FBT) e Trifasicas (FT), com o objetivo de servir como dados de entrada para teste e
treinamento, bem como para avaliacdo e desempenho do método proposto na pesquisa.

Os sinais transitérios de tensdo do banco de dados de faltas foram amostrados na

frequéncia de 200 kHz. Foram utilizados diferentes valores de distancia de falta entre o ponto
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Figura 17 — Parametros da Torre e da LT de 500 kV, f = 60Hz.

[ Arranjo das Fases | Configuragdo horizontal da Torre |
Condutor Fase
Altura da torre 24 m
Altura dos isoladores 12m 16 m
Espagamento entre as fases 11 m k i
Espacamento dos sub-condutores 40 cm . L. T .-l-. m .-I *
Resisténcia DC 0.08998 Q/km 40cm 24m  33m
Condutor Para-raio 2m |20m
Altura da torre 33m
Altura dos isoladores 20 m
Espacamento 16 m
Raio 0.4572 cm
Resisténcia DC 4.188Q/km

Fonte: (ONS, 2014)

de falta e o terminal de medicao PDT, assim como diferentes valores de angulos de incidéncia,
resisténcia de falta, conforme apresentados na Tabela 5. O ruido foi adicionado ao sinal original
da falta, a fim de verificar a robustez do método proposto. Considerando que os transformadores
de corrente (TC) e potencial (TP) filtram os sinais de falta, o ruido foi adicionado ao sinal de
falta no terminal PDT apés a medi¢ao (TPC/TC). A relagdo sinal-ruido (SNR) do sinal de falta
foi considerado entre 30 e 75 dB, dada por:

SNR(dB) = 10log (%) . 4.3)

n
P é a variacdo de poténcia do sinal e P, € a poténcia de ruido. A fim de obter o

banco de dados de faltas, foram utilizadas as condi¢des descritas na Tabela 14.

Tabela 5 — Estudo de casos definidos para a LT de 500 kV

| Tipo de Falta \ FMT - FBT - FB ¢ FT |
Distancia real (km) 10- 16 - 45 - 84 - 90 - 128 - 147 - 155
Resisténcia de falta (Q) 20 - 50 - 80 - 120 - 150 - 180 - 200 - 240
Angulo de incidéncia (6) | 0° - 45° - 90° - 135° - 180° - 225° - 270° - 315°
SNR (dB) 30-35-40-45-50-55-60-65-70-75

Fonte: Autor Préprio

4.4 Transitorios em Sistemas Elétricos

Durante a falta, o relé € acionado isolando o trecho de ocorréncia da falta. Os

esquemas de protecdo atuais permitem uma localizag¢do da falta com uma boa acuricia. Sabe-se
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que os parametros de linha mudam durante a ocorréncia da falta. Neste caso, trés parametros
que influenciam na localizacao da falta foram considerados, sendo eles: o angulo de incidéncia
de falta, a resisténcia de falta e a forma de onda das TOV (NGU; RAMAR, 2011).

A Figura 18 apresenta o sinal transitdrio de tensdo de falta que ocorreu a 90 km do
terminal de medicao PDT. Neste caso particular, temos um falta FMT com angulo de incidéncia
de 90° e resisténcia de falta de 120 Q, representada na Figura 18 por uma janela de dados com
um ciclo (16,67 ms) para uma frequéncia de amostragem de 200 kHz, onde os instantes dos
picos de propagacdo das ondas viajantes, correspondentes a #; e fp, sdo evidenciados.

Figura 18 — Sinal Transitdrio de Falta.

X 10° Sinal Transitorio de Falta

8 T T T T T T T

—Fase A
—Fase B
—Fase C

Tensio (V)

-8 1 1 * rl2 I I I 1 1
0 0.002 0.004 0.006 0.008 0.01 0.012 0.014 0.016 018
Tempo (s)

Fonte: Autor préprio

Aplicando a equagdo (4.1) da TOV € possivel determinar a distancia da falta do

ponto de falta ao terminal de medi¢cdao PDT.

3% 10% % (5.185x 1073 —4.4575 x 107)

d 2

4.4)

d=91,5 km. (4.5)

Este simples exemplo mostra que a TOV pode ser usada para determinar a localizag@o
da falta com relativa precisdo com auséncia de ruido no sinal transitério de falta.
No entanto, o problema geralmente se torna mais complexo com os dados de faltas

corrompidos por ruidos. A Figura 19 ilustra esta situacio.
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Figura 19 — Sinal Transitério de Falta adicionado com ruido.

5 Sinal Transitorio de Falta + SNR
g0 . . . . . .
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Fonte: Autor préprio

Aplicando novamente a equacao (4.1) da TOV, observa-se que nao foi possivel de-
terminar a distdncia com boa precisdo, visto que os instantes dos picos #; e t, foram corrompidos
devido a presenca de ruido no sinal transitério de falta na estimacdo da falta, gerando uma
localizagdo de falta com baixa precisdo da distancia do ponto de falta ao terminal de medigao

PDT.

g 3x 108 x (5.125 x 1073 —4.46 x 1073)
= : ,

(4.6)

d =99,75 km. 4.7)

Para superar esse problema, propde-se nesta pesquisa a aplicagao da ACI com a TOV
para a extracdo de caracteristicas dos sinais transitorios de falta para a localizacdo de faltas e a

aplicacdo de ACI com MVS e MDS para a classificagdo de faltas com e sem ruido.

4.5 Extracao de Caracteristica usando ACI

Por se tratar de processamento de sinais com ruido, técnicas baseadas em andlise
estatistica devem ser utilizadas aplicando o conceito de codifica¢io eficiente (HY VARINEM et
al., 2001).

O objetivo computacional da codificaclo eficiente ¢ estimar, a a partir das estatisticas

do conjunto de padrdes, um cédigo compacto que reduza a redundancia nos dados com uma
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perda minima da informacdo. Os dados sdo transformados por um conjunto de filtros lineares W

em uma saida S na forma matricial:

S=WX. (4.8)

Equivalentemente, em termos da matriz das bases X = W~1§ = AS, em que S é
uma estimac¢ao das componentes independentes. Métodos para derivar o cédigo eficiente no
modelo da equagdo (4.8) podem ser obtidos pela andlise de componentes independentes que €
um modelo de distribui¢do estatistica de um conjunto de padrdes, sendo utilizada para encontrar

as caracteristicas (ou funcdes bases).
4.5.1 Aplicagdo da ACI na Extracdo de Caracteristicas para a Localizacdo de Faltas

O modelo de ACI € similar ao modelo de codificacao eficiente de acordo com a
equacdo (4.8). De forma geral, consideremos que x; ¢ uma mistura dos elementos com N

observagoes, que sdo modeladas como uma combinag@o linear de s;, cujas fungdes base ay, sdo:

Xi = a1 +azszi+azszi+...+apsji- 4.9)

Em que j = 1...m e s;; € um vetor aleatdrio conhecido como vetor fonte. O vetor s j;
¢ aplicado a um sistema de mistura, cuja caracterizacio de entrada e saida é definida por uma
matriz de mistura A. O sistema compreende o vetor fonte S e a matriz de mistura A que sao
completamente desconhecidos para o observador. Usando a notacdo de defini¢do matricial, a

equagao (4.9) pode ser reescrita da seguinte forma:

X =AS. (4.10)

Este modelo descreve como os dados sdo gerados desde o processo de mistura com
os componentes independentes. O modelo simplificado visa estimar a matriz de mistura A, bem
como as componentes independente S, simplesmente observando X. O modelo de ACI é baseada
no problema de separagao cega fonte (CICHOCKI; AMARI, 2003). O diagrama de bloco da
Figura 20 descreve a computag@o da ACI, onde um ambiente desconhecido contém um conjunto

de sinais fonte S sujeitos a acao do sistema de mistura A.
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Figura 20 — Diagrama de blocos do modelo de ACI para extragdo de caracteristicas.
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Fonte: (HY VARINEM et al., 2001)

Da matriz de mistura A, é fornecido apenas o vetor de observacao X e N que
corresponde ao ruido adicionado ao processo, sendo o principal objetivo € estimar a matriz de
separacao W. Se a matriz de separacdo W ¢ inversivel, a estima¢do da ACI pode ser obtida
X = W15, que é equivalente a X = AS. Nesse caso, aplicando o algoritmo Fast/CA durante
a sua execucao, a saida do sistema Y deve ser capaz de fornecer as fontes do sinal com erros
minimos, ou seja, a saida deve ser determinada com Y = WX.

A Figura 21 apresenta graficamente o resultado da aplicac@o do algoritmo Fast/CA

para a extracao de caracteristicas dos sinais transitérios de faltas para a localizacao de faltas.

Figura 21 — ACI para extragdo de caracteristicas dos sinais transitorios de faltas.

Fonte: Autor préprio

O procedimento de extracdo das caracteristicas dos sinais transitorios de faltas,

usando o FastICA € explicado nos seguintes passos:
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Algoritmo: Aplicacdo da ACI para extragdo de caracteristicas dos sinais transitorios de faltas

1: O vetor de observacdo X é usado como entrada do algoritmo FastICA, que corresponde
a uma falta FMT na fase A, com distancia de falta de 84 km, angulo de incidéncia de 135°,
resisténcia de falta de 200 Q com ruido adicionado ao sinal transitério de falta de 30 dB de
acordo com as condi¢des listada na Tabela 14. De acordo com a Figura 21(a), os tempos de
propagacdo sdo ¢t = 0.00655s e r, = 0.00683s. Usando a equacdo (4.1), a localizagdo da falta
estimada foi de 42 km, com péssima precisd@o acima de 20%.

2: A aplicagdo do algoritmo FastICA com duas fungdes base da ACI para a detec¢do e extragdo
de informacdes sobre as magnitudes do primeiro e segundo pico A;; e A, respectivamente e
1| e 1, respectivamente.

3: De acordo com a func¢do base ACI 1, ilustrada na Figura 21(b), onde #; = 0.00655s e
tp =0.007115s , aplicando a equagdo (4.1), ela nos fornece a localizacdo da falta estimada de
84,75 km, apresentando uma boa precisao abaixo de 1% neste caso e verificou também que a
extracdo de t; e 1, ficaram bem evidentes apesar da presenga do ruido no sinal transitério de
falta.

4: De acordo com a fun¢do base ACI 2, ilustrada na Figura 21(c), onde #; = 0.00655s e
tp = 0.00711s , aplicando a equacgdo (4.1), ela nos fornece a localizagdo da falta estimada
de 84 km, apresentando também uma excelente precisdo, cujo valor € igual ao valor real da
localizagao.

Na Figura 21 pode ser visto que as funcdes base da ACI sao capazes de fornecer
a magnitude do sinal transitério de falta. Isto se deve ao fato de que a negentropia € usada
como critério de separagdo de sinais com distribui¢do super-gaussianos (g(y) = tanh(y)) e sub-
gaussianos (g(y) = y —tanh(y)) obtidos durante o passo 2 do algoritmo Fast/CA para mais de
uma componente independente que corresponde as funcdes bases estimadas. Nesse caso as
fun¢des bases atuam como um filtro para a separagdo de sinais do ruido. A Figura 22 ilustra a
negentropia como critério de separacdo destes sinais apresentados na Figura21.

Como a negentropia € uma medida estatistica de alta ordem, abordado no capitulo
3, ela nos fornece o grau de informacao contida numa varidvel aleatéria, sendo usada, como
uma estimativa de medi¢ao de ndo gaussianidade do sinal, que no caso em questdo € o ruido
adicionado ao sinal transitério de falta, que pode corromper o sinal original de falta. Portanto,
para poder realizar a separacdo de sinais gaussianos € nao gaussianos, o algoritmo FastICA
deve ser executado repetidamente (ou seja, até que a dimensionalidade do banco de dados seja
reduzido), para poder estimar a localiza¢cdo de falta com boa precisdo em funcio do nimero de

funcgdes bases da ACI.
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Figura 22 — Negentropia.
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As funcoes bases da ACI sdo representadas pela matriz de mistura A determinada
pelo algoritmo FastICA, que sdo compostas por cinco atributos usados para a extracdo de
caracteristicas dos sinais transitérios de falta na localizacdo e na classificagdo. Nesta pesquisa,
as funcdes de base ACI foram usadas com o conceito de codificacao eficiente para reduzir a
dimensionalidade do banco de dados de faltas de 7.680 para 250 padrdes de sinais de falta.
Portanto, a matriz de mistura A apresenta uma nova dimensao de 250 x 5, sendo representada

vetorialmente por:

A = [t1n tn Ar1 Az SNR]. 4.11)

Onde os atributos caracteristicos extraidos pelas funcdes bases da ACI sdo t1, que
representa o instante do primeiro pico da TOV, t,,, o instante do segundo pico reverso da TOV,
A;1 a magnitude da amplitude do primeiro pico, A;» a magnitude da amplitude o segundo pico e,
finalmente, a SNR que representa o ruido do sinal. Na Figura 23 € ilustrada em detalhes #1, 7,
A1, Ay do vetor padrdo caracteristicas da funcao base da ACI para um sinal de falta FMT.

Seja X o vetor de observacao, representando o banco de dados dos sinais de faltas
com ruido e cada coluna na matriz A corresponde a uma determinada caracteristica do sinal
de falta. Cada elemento de S € um coeficiente que quantifica a importancia de X. Usando X
como entrada de treinamento, ACI aprende as funcdes bases das colunas da matriz A para fins de
extracdo de caracteristicas para que cada coeficiente do vetor S seja mutuamente, estatisticamente
independente. Esta € principal vantagem da ACI. A codificacao eficiente na extracdo de caracte-
ristica, ilustrada na Figura 24, corresponde ao espaco de caracteristicas expandido do modelo
matematico da ACI para a extracao de caracteristicas dos sinais de faltas para a localizacdo de

faltas.
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Figura 23 — Detalhes da fungdo base da ACI.
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Figura 24 — Representagdo de uma falta utilizando o modelo ACI. Cada coluna da matriz A é
uma caracteristica e cada S; € um coeficiente de caracteristicas.
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Observa-se na Figura 24, que as funcdes bases da ACI representam combinagdes de
um conjunto representativo de funcdes no dominio do tempo e da frequéncia, que descrevem
as caracteristicas dos sinais transitdrios de faltas (vetor fonte S) que compdem a mistura A de
acordo o diagrama de blocos do modelo da ACI para extrac@o de caracteristicas visto na Figura
20. Por fim, a ACI visa obter as componentes independentes, em que uma tnica fungdo base €
capaz de extrair toda a informacdo necessdria para a separacdo e detecc¢io de sinais transitérios

de faltas para realizar a localizagao de faltas em LT.
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4.5.2 Aplicacdo da ACI na Extracdo de Caracteristicas para a Classificacdo de Faltas

De acordo com a se¢@o anterior, a ACI estd relacionada com a codificacio eficiente
que reduz a redundancia nos padrdes com minima perda da informacdo. Portanto, ela garante
a eficdcia associada a fase de extrac@o de caracteristicas dos sinais transitérios de faltas e
de fornecer uma representacdo adequada dos dados originais, para entdo facilitar a tarefa de
classificacdo de faltas.

Antes de executar a classificac@o de faltas com e sem a presenca do ruido, precisa-se
realizar entdo uma projecdo das funcdes bases da ACI em subespaco, pois sabe-se que, o vetor
fonte que compde a mistura A precisa ser independente, conforme abordado na secdo anterior. A
independéncia agora é uma caracteristica atribuida a um novo conceito chamado de subespacos
independentes.

Um subespaco independente € um conjunto gerado pelas fungdes bases retornado
pela ACI, o qual descreve o vetor fonte S (HY VARINEM et al., 2001). Em outras palavras, as
componentes resultantes da ACI podem ser agrupadas de forma que cada grupo gere subespacos
diferentes. A Figura 25 demonstra a explica¢do de subespaco independente com um exemplo.
Figura 25 — Conceito de Subespaco Independente (a) - Supondo que a ACI retorne 10 funcdes

base que caracterizam a mistura dada; (b) - Dois subespacos que descrevem cada
uma das fontes (vetor fonte S) do sinal que estdo contidos na mistura.
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A Figura 25 representa um exemplo onde os subespacos independentes sdao usados
como entradas para o classificador através de uma simples projecao do produto interno entre o
vetor de observagdo X, usado no modelo da ACI que sdo o banco de sinais com ruido (Xtreino e
Xteste) e as suas funcdes bases da ACI. Do resultado dessa projecao foram obtidos novos vetores
de treinamento e teste, que sdo, respectivamente, Xtreino e Xteste, dados pelas equacdes (4.12)

e (4.13), respectivamente.

Xtreino = AXtreino. (4.12)

Xteste = AXteste. (4.13)
Os novos parametros sao:

. M
Xtreino = (Xi1n, X120, XAr1,XA12,XSNRs - - - XM ), X € R™. (4.14)

> N
Xteste = (X¢1n,Xe2n, XAt1,XA12, XSNR - - - XN), XN € R". (4.15)

M e N sio caracteristicas que descrevem uma assinatura especifica para amostras que pertencem
ao sinal fonte 1 (Classe 1) ou ao sinal fonte 2 (Classe 2).

Os vetores X;1,,X12n,XAr1,XAr2,XsNR S30: 0 instante do primeiro pico da TOV, o
instante do segundo pico da TOV, amplitude do primeiro pico e segundo pico, o ruido e o nimero
de amostras, respectivamente. Além disso, as amostras correspondem aos vetores normalizados
Xnorm que incluiu em [0,1], sendo este um padrdo caracteristico para o tipo de falta, adotado para
o treinamento e teste da entrada do classificador LibSVM (CHANG; LIN, 2001). Finalmente,
a saida é representada por Y, = (+1,—1) onde +1 ou -1 indicam se a falta estd sem e com a
presencga do ruido, respectivamente. O processo de normalizagdo € realizado usando a equacao

(4.16).

Xa - Xmin
X, = 4.16
norm Xmax — Xmin ( )

X, é uma determinada varidvel, enquanto X, € Xy, s@0 os valores maximos e
minimos dos atributos caracteristicos da falta, respectivamente. A tarefa de classificacdo da
falta € realizada de acordo com os valores comentados, fornecidos pela biblioteca do algoritmo

LibSVM.
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4.5.3 Madquina de Vetores de Suporte - MVS

A Madquina de Vetores de Suporte - MVS € uma técnica muito util para problemas de
classificacdo e regressao de dados. Essa técnica, primeiramente proposta por Vapnik (1998), tem
sido usada em muitas dreas relacionadas com muitos problemas de estimacao, reconhecimento
de padrao, regressao e previsiao de dados, dentre outras dreas.

A MVS tem alto potencial para lidar com espacos de caracteristicas muito grande,
pois € robusta diante de objetos de grandes dimensdes, como, por exemplo, imagens, € possuem
uma base tedrica bem estabelecida dentro da matemadtica e estatistica.

Classificadores baseados em MVS sao caracterizados por ter propriedades de boa
capacidade de generalizacdo, comparadas com classificadores convencionais, porque na etapa
de treinamento do classificador MV S, o risco de erros de desclassificacdo € minimizado, con-
siderando que classificadores tradicionais, geralmente, sdo treinados para que eventuais riscos
empiricos sejam minimizados.

Para a solugdo de problemas de classificagdo ndo linear, a MVS pode ser aplicada
usando as fun¢des de Kernel. Para essa finalidade, os dados nao lineares sdo mapeados em um
espaco de alta caracteristica dimensional onde a classificagdo linear seja possivel.

O espaco de transformagdo nao linear de entrada x para o espago de caracteristicas

¢ (x) é dado por:

¢(x) = ¢l(x)7¢2(x)>"‘a¢m(x)' 4.17)

Para mapear o vetor n-dimensional de entrada x para o espaco m dimensional de

caracteristicas, a decisdo linear na forma dual é dada por:

£ = Y 07 ()0 (). 4.18)
=1

Em que o € o multiplicador de Lagrange e y; € o vetor de saida usando uma dada
componente j.

Observa-se que na equacdo (4.18) os produtos internos sao usados. Uma funcdo que
retorna como produto o mapeamento do espago de caracteristicas dos pontos de dados originais

é chamada de funcio de Kernel K(x,z) = ¢7 (x)¢ (x).
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A aprendizagem no espago de caracteristicas nao requer produtos internos onde uma
funcdo de Kernel € aplicada. Usando uma funcdo de Kernel, a funcdo de decisdo pode ser escrita

COmo:

f(x) =) ojyK(x;,x). (4.19)
j=1

Na literatura, ha diferentes fungcdes de Kernel onde o Teorema de Mercer afirma que
uma matriz simétrica definida positiva pode ser considerada como uma matriz de Kernel. Nesta

pesquisa, foram aplicadas as principais funcdes de Kernel da MVS como:

I - Fungio linear: K (x;,x) = x x.

Il - Fungdo polinomial: K (x;,x) = (yx/x+r)4,y > 0.
12
III - Fungdo de base radial (RBF): K (x;,x) = exp(—%).
IV - Fungdo de Sigmoid : K(x;,x) = tanh(yx! x+r).
Onde o ¢ a largura da funcdo gaussiana e ¥, r , d sdo parametros de Kernel. A

acurdcia de classificacdo € calculada pela Taxa de Classifica¢do (T.C) do modelo de MVS como:

Dados corretamente preditos
Dados de teste

(T.C) = x 100%. (4.20)

Na literatura, muitos softwares, usando o algoritmo da MVS tém sido desenvolvido,
tais como LibSVM, LightSVM, Ls-SVM entre outros. A LibSVM ¢é considerada como a
biblioteca mais eficiente de algoritmo MVS, sendo largamente aplicada em classificacdo de
padrdes, como descrito em (CHANG; LIN, 2001).

Nesta pesquisa, a LibSVM foi usada na classificacdo de faltas durante as etapas
de treinamento e teste de cada novo subespaco ( Xtreino e Xteste) obtidos com as funcdes
bases de ACI usando também a codificacao eficiente. O objetivo hd de melhorar a velocidade
de processamento da MVS e da extracio de caracteristicas. Sabe-se na prética, que ha muitos
problemas no vetor de caracteristicas, devido a alta dimensdo e muitas varidveis de entrada,
provocando um maior tempo de processamento na velocidade da MVS.

Portanto, varios métodos de extracao de caracteristicas t€m sido propostos na lite-
ratura para resolver este problema, tais como a anélise de componente principal (ACP), mapas
auto-organizaveis, entre outros (JOLLIFFE, 2002)(MATSOPOULOQOS, 2010). Nesta pesquisa,
propde-se também a aplicacdo da ACI como extrator de caracteristicas com a técnica do MDS

combinada com a LibSVM para ter uma melhor visualizagcdo grafica dos dados de faltas durante
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as etapas de treinamento e teste, para poder entdo realizar a classificacdo de faltas com e sem

ruido (BORG; GROENEN, 2005).
4.5.4 Escalonamento Multidimensional - MDS

A técnica do MDS € um tipo de representacdo grafica de dados multivaridveis para
representar em 2D ou 3D, a matriz de proximidade (semelhanga ou dissemelhanca) entre uma
série de dados de modo que possam ser mais facilmente visualizados. A técnica MDS consiste
de um método de otimizagd@o nao linear que faz um mapeamento de dados em alta dimensao para
baixa dimensdao (BORG; GROENEN, 2005). O método se baseia em técnicas de representar um
conjunto de observacgdes por um conjunto de pontos em um espago vetorial euclidiano real de
baixa dimensdo, para que as observacdes que sao semelhantes as outras sejam representadas
por pontos ou clusters que estdo préximos, sendo que a informacgao de proximidade entre os
dados e determinada com base em fung¢des de distincia euclidianas. O método pode ser descrito
matematicamente da seguinte forma:

Dado um conjunto de n objetos D = x1,x2,...,%,, x; € R¥(i=1,2,...,n) no qual a

fungdo de distancia € definida como §; j, a matriz de distancia dos objetos n pode ser definida

por:
51,1 51,2... 517,1

A= 6&1 &i... & |- 4.21)
On1 On2... Opn

0;, j € a distincia euclidiana entre x; € x;,e 0 objetivo do MDS € encontrar A, para n
vetores pi,...,p, € RE(L < N), para a minimizacdo do STRESS ou SSTRESS. A defini¢io de
STRESS ou SSTRESS ¢ da seguinte forma:

o(P) =Y wij(di;(P)— 01,)%). (4.22)
i<j

o(P) =Y wi;((dij(P))* —0i;)*)*. (4.23)
i<j

1 <i< j<n,w;éumvalor peso (w;; > 0); d; j(P) é a distincia euclidiana entre

os resultados do mapeamento de p; € p;, que pode ser uma fungdo de distancia abritdria ou
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métrica. Em outras palavras, a técnica MDS tenta encontrar uma interpolagdo de objetos de n

em R’ tal que as distancias sdo preservadas.
4.5.5 Aplicacdes do MDS

O MDS pode ser aplicado para a andlise de dados de proximidade nas seguintes
areas (CHOI et al., 2010):

1. Ciéncias sociais: dados de proximidade que assumam a forma de indices de similaridade
para pares de estimulos como cores, sons, etc;

2. Arqueologia: Na semelhanga de locais de escavacdo encontrados em sitios arqueoldgicos.

3. Problemas de classificagdo: Na classificacdo de um grande nimero de classes, taxas
de erro de classificacdo emparelhada produzem matrizes de confusdo que podem ser
analisadas com dados de similaridade, como, por exemplo, taxas de confusdo de fonemas
para problemas de reconhecimento de padrdo para voz, etc.

Nesta pesquisa, a LibSVM foi combinada com MDS utilizando o software Matlab
para uma melhor visualizacdo grafica usando clusters de agrupamento com distancias euclidianas
para dados de treinamento e teste obtidos pelas fungdes bases da ACI para realizar a classificacao
de faltas com e sem a preseng¢a do ruido. Com base na aplica¢do da ACI para a extragdo de
caracteristicas na localizacdo e classificacao de faltas, foi proposto um algoritmo de acordo com

o fluxograma da Figura 26.

Figura 26 — Fluxograma proposto.
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No algoritmo proposto da Figura 26 sao apresentadas as etapas de processamento
para a extracdo de caracteristicas, sendo as mesmas: I- Geragdo do banco de sinais transitorios
de falta com ruido que serd usado para treinamento, teste e validacdo dos resultados com dados
de oscilografia reais de faltas; II - Aplicacdo da ACI para a extracdo de caracteristicas dos sinais
transitorios de faltas onde ocorre a separacdo dos sinais transitérios de falta e do ruido para
realizar a localizagdo da falta, e III - Depois da etapa de separagdo dos sinais, realiza-se entao o

processamento da LibSVM com MDS para a classificacdo dos sinais de falta com e sem ruido.

4.6 Consideracoes Finais do Capitulo

Neste capitulo foi abordado como foi realizada a aplicacao de ACI para extracdo de
caracteristicas dos sinais transitorios de falta na localizagdo e classificacdo de faltas em linhas de
transmissdo através das suas funcdes bases da ACI combinadas com a TOV para a localizacio de
faltas, e também a combinagdo das fungdes bases de ACI com a MVS e MDS para a classificagao
de faltas com e sem a presencga de ruido. No préximo capitulo serdo apresentados os resultados e

a discussdo da pesquisa.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 Introducio

Neste capitulo serdo apresentados os resultados e discussiao de acordo com o Fluxo-
grama proposto da Figura 26. Os resultados encontrados e discutidos no capitulo sio divididos
em duas partes. A primeira parte envolve os resultados da ACI na extracdo de caracteristicas
do sinais transitorios de falta com a TOV para a localizagdo de faltas. Ja na segunda parte sdao
apresentados os resultados da aplicagdo da ACI com a MVS e MDS para a classificagdo de faltas

com e sem a presenca do ruido.

5.2 Localizacao de Faltas

Os estudos de caso apresentados na Tabela 5 s@o usados para testar o desempenho do
método proposto. Antes de que as estratégias possam ser avaliadas, € necessario definir indices
de desempenho capazes de generalizar os resultados. Dois pardmetros foram usados: o erro

relativo - Erro(%) e o erro relativo médio - E.M (%), que sdo definidos por:

Dy —D
Erro(%) = ’EI—R‘ x 100%. (5.1)
t
N
ZErro(%)
EM(%) = - 5.2
(%) A (5.2)

Dg e Dg sdo a distancia estimada e a distancia real, respectivamente e /; , N sdo o
comprimento total da linha e o nimero de amostra para os casos de teste, respectivamente.

Na Figura 27 sdao apresentados os primeiros resultados usando as fung¢des bases
na localizacao de falta, cujos tempos de propagacdo das TOV estimados para cada caso teste

encontram-se na Tabela 6.



Figura 27 — Localizacao de faltas usando as funcdes base de ACI.
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Fonte: Autor préprio

Tabela 6 — Resultados iniciais na localizac¢ao de faltas usando as func¢des bases da ACI

Fungoes Distancia angulo Resisténcia 1 t Distancia
bases Real (km) deincidéncia (6) de falta (Q) Estimada (km)
Fungao base ACI 1 10 45° 10 0,00421 s 0,00428 s 9,75
Fungdo base ACI 2 45 90° 80 0,006415s  0,0067172 s 45,33
Funcéo base ACI 3 84 30° 240 0,002375 s 0,00294 s 84,75

Fonte: Autor Préprio
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Os resultados com os desempenhos da localizagdo de falta sob a influéncia dos

diferentes valores de SNR, dngulos de incidéncia de falta, resisténcia de falta e das fungdes bases

da ACI, sao apresentados nas Tabelas 7, 8, 9 e 10.

Varios estudos de caso, considerando diferentes valores listados na Tabela 5 foram

avaliados a fim de testar o desempenho do método proposto. Os resultados t€m se mostrados

promissores para todos os tipos de faltas que se encontram na Tabela 11. Mesmo em situa¢des sem

ruido, a abordagem proposta apresentou excelentes resultados os quais podem ser comparados

com as principais técnicas de localizacdo de falta.
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Tabela 7 — Localizacdo de uma FMT para uma distancia real de 10 km usando 50 fun¢des bases

da ACL

Fonte: Autor Préprio

SNR Distancia Erro  Erro

(dB) Estimada (km) (km) (%)
30 9.75 0.25 0.125
35 9.75 0.25 0.125
40 9.75 0.25 0.125
45 9.75 0.25 0.125
50 9.75 0.25 0.125
55 9.75 0.25 0.125
60 9.75 0.25 0.125
65 9.75 0.25 0.125
70 9.75 0.25 0.125
75 9.75 0.25 0.125

Tabela 8 — Localiza¢do de uma FMT para uma distancia real de 90 km usando 50 funcdes bases

da ACL

Fonte: Autor Préprio

Angulo Distancia Erro  Erro

de incidéncia () Estimada (km) (km) (%)
0° 90.15 0.15 0.075

45° 90.15 0.15 0.075

90° 90.15 0.15 0.075

135° 90.15 0.15 0.075

180° 90.15 0.15 0.075

225° 90.15 0.15 0.075

270° 90.15 0.15 0.075

315° 90.15 0.15 0.075
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Tabela 9 — Localizagdo de uma FMT para uma distancia real de 155 km usando 250 fungdes

bases da ACI

Resisténcia Distancia Erro  Erro

de falta () Estimada (km) (km) (%)
20 155.33 0.33 0.165
50 155.33 0.33 0.165
80 155.33 0.33 0.165
120 155.33 0.33 0.165
150 155.33 0.33 0.165
180 155.33 0.33 0.165
200 155.33 0.33 0.165
240 155.33 0.33 0.165

Fonte: Autor Préprio

Tabela 10 — Localizagao de faltas usando func¢des bases para todos os casos

Distancia Distancia Funcdes Erro  Erro

Real (km) Estimada (km) basesda ACI (km) (%)
10 9.75 50 0.25 0.125
16 15.95 50 0.005 0.025
45 45.33 70 0.33 0.165
84 84.17 115 0.17 0.085
90 90.15 115 0.15 0.075
128 128.56 115 0.56 0.280
147 147.67 250 0.67 0.335
155 155.33 250 0.33 0.165

Fonte: Autor Préprio

Tabela 11 — E.M (%) para os diferentes tipos de falta
Tipode falta 10km 16km 45km 84km 90km 128 km 147km 155 km

FMT 0.01 0.01 0.01 0.02  0.02 0.05 0.09 0.10
FBT 0.01 0.01 0.02 0.02 0.02 0.05 0.08 0.10
FB 0.01 0.01 002 0.02 0.02 0.05 0.08 0.10
FT 0.01 0.01 0.01 0.02  0.02 0.05 0.09 0.11

Fonte: Autor Préprio

Da andlise dos resultados das Tabelas 7 a 11, pode ser visto que a precisdo na
determinac¢do da localizagdo de faltas ndo € influenciada pelos diferentes valores de SNR, altos
valores de resisténcia de falta e baixo valores de angulos de incidéncia. Isto se deve ao fato de que
as funcdes bases da ACI dividem o espaco de dados em dois subespacos novos, contendo dados
com e sem a presenca de ruido no sinal original de falta. Sendo este fato uma das principais

caracteristicas das funcdes bases da ACI, atuando como um filtro. Para a avaliacdo do método
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proposto, foi ainda realizada uma compara¢do com uma das principais técnicas usualmente
aplicada ao problema; a Transformada Wavelet Discreta (TWD) (MALATHI et al., 2010), usando
como critério de detec¢do e localizacdo de falta o espectro de energia dos coeficientes wavelets.

A energia dos coeficientes da TWD pode ser definida por:

Ejx=Djyl (5.3)

E i € o espectro de energia dos coeficientes da TWD na escala j e instante k. O
espectro de energia da Wavelet corresponde a soma dos quadrados dos coeficientes de detalhe
obtidos na TWD. O espectro de energia varia em diferentes escalas, de acordo com o sinal de
entrada, no qual é possivel obter a extracao de caracteristicas dos sinais transitérios de falta,
usando o seu espectro de energia para a deteccao e localizagdo da falta.

As Figuras 28(a) e (b) apresentam o espectro de energia da TWD usado na detecgado
e localizacgdo de falta, para as mesmas condi¢des do sinal de falta obtido na Figura 21, sendo que
foi utilizada a Wavelet daubechies db4 com dois nives de escala na sua detec¢ao e localizagao da

falta.

Figura 28 — Espectro de energia da TWD.

Fonte: Autor préprio
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A Figura 28(a) ilustra o resultado do espectro de energia da TWD 1 que emprega
a primeira escala da daubechie db4 para detectar e localizar as magnitudes do primeiro e do
segundo pico, E;| e E;;, respectivamente, bem como os tempos de propagacgdo t; = 0.006535s e
tp = 0.00712s. Aplicando a equacdo (4.1), a distancia estimada da falta foi de 87,75 km, cujo
Erro (%) ficou acima de 1%. Além disso, ambos os valores estimados de E;; e t sdo corrompidos,
devido a influéncia do ruido.

A Figura 28(b) ilustra o espectro de energia da TWD 2 que emprega a segunda
escala da daubechies db4 detectando os tempos de propagacao t; = 0.006535s e r, = 0.007105s.
Aplicando a equacdo (4.1), a distancia estimada da falta foi de 85,5 km, apresentando boa
precisdo na localizacdo da falta. Mas quando comparamos os resultados do espectro de energia
as func¢des bases da Figura 21, conclui-se que as funcdes bases da ACI apresentaram melhores
resultados e sdo insensiveis ao ruido.

Para fins de comparacao, foi realizado um teste comparativo do método proposto
considerando o espectro da TWD com o objetivo de verificar o desempenho de ambas as técnicas
para uma FMT que ocorreu na primeira metade da linha (F1), nas seguintes condi¢des: variacao
da distancia real da falta entre 7,34 km e 99,2 km, resisténcia de falta entre 20 Q e 240 Q, angulo
de incidéncia entre 0° e 315° e SNR entre 30 e 75 dB. Os resultados encontram-se representados

na Figura 29.

Figura 29 — Comparagdo entre ACI x TWD.
Comparag¢do de Métodos

-~ Wavelet - TWD
--M¢todo Proposto

6 T T T T

O 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Localizagdo de Faltas (km)

Fonte: Autor préprio

Os resultados encontrados mostram que os comportamento das curvas estiverem de
acordo com a andlise tedrica e prética abordadas nesta secao, visto que o Erro(%) em relacao

a estimativa da distancia da falta, usando o método proposto € sempre menor que 1 % nas



81

condicdes de teste adotadas. Por outro lado, a TWD apresenta um Erro(%) na localizagcdo da
falta superior a 1 % a partir da distancia de 40 km, demonstrando, assim, que a ACI apresenta

desempenho melhor que as TWD, servindo entdo para a detec¢do e localizacao de faltas.

5.3 Classificacao de Faltas

De acordo com o fluxograma proposto da Figura 26, depois da aplicacao da ACI
com a TOV para a localizacdo da falta, o préximo passo consiste na identificagao do tipo de falta,
usando ACI combinando com MVS e MDS para a classificacdo de faltas com e sem a presenga
do ruido, cujos resultados desta aplicacio sdo apresentados nesta secao.

Embora os dados de falta e ruido tenham sido separados, quando usou-se a ACI, o
banco de dados original de faltas foi contaminado pelo ruido e considerado para fins de andlise
para validar a eficicia da MVS e MDS ao lidar com dados de sinais de falta com ruido. Além
disso, vale mencionar que a MDS € aplicada como uma ferramenta de representacdo grafica e
andlise dos resultados.

O banco de dados dos sinais transitdrios de falta utilizado nesta pesquisa é composto
por quatro tipos de faltas (FMT, FB, FBT e FT), sendo divididos em dois conjuntos rotulados
como dados de treinamento ( Xtreino) e de teste ( Xteste) com 600 e 150 padrdes de falta,
respectivamente, correspondendo aos dados de entrada da LibSVM. Por outro lado, a saida
da LibSVM € Y,,, = (+1,—1), sendo representada graficamente pela MDS para faltas sem e
com ruido, respectivamente. Usando esse banco de dados de sinais de falta, o processo de
classificacdo de falta pode ser resumido nos seguinte passos:

1. Pre-processamento das amostras dos dados. Este passo consiste na minimizagdo dos dados
enquanto ocorre o0 mapeamento do baixo espagco dimensional. A representacdo grafica da
MDS € muito importante para a anélise do processo de classificacdo de falta, bem como a
visualizacdo dos resultados.

2. Método de classificagdo bindria MVS para problemas de multi-classificagdo: um contra um
(OAO - One Against One) e um contra todos (OAA - One Against All) sdo as estratégias
utilizadas para determinar os melhores parametros de Kernel, onde C € a constante de
regularizacdo e o € a largura da funcdo gaussiana. Foi usada a biblioteca da LibSVM para
executar a validagdo cruzada para realizar a classificacdo da falta com e sem a presenca do
ruido para os tipos de falta abordados nesta pesquisa.

Para aplicar a MVS multi-classificacdo com N tipos de faltas, sdo necessarios
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N(N —1)/2 classificadores bindrios. Alguns classificadores bindrios podem ser usados para essa
finalidade, por exemplo o (OAO) e (OAA), que sdo usados para distinguir o sinal de falta e ruido.
Ambos os métodos (OAO) e (OAA)foram usados nesta tese, sendo que o método (OAO) foi o
que apresentou melhores resultados para a classificagao.

As Figuras 30, 31, 32 e 33, ilustram os resultados obtidos com a LibSVM combinado,
com a MDS, sendo representado por um mapa grafico dimensional. Para explicar o processo
de classificagdo de falta, fo1 usado uma FMT com ruido de 30 dB, sendo que os resultados sdao
devidamente classificados de acordo com o grau de acurdcia de I para VIII, em que foi adotada a
seguinte legenda de classificacdo de faltas usando a combinagao de LibSVM com MDS: Faltas
sem ruido - I; Faltas com ruido - II; Faltas sem ruido classificada incorretamente - III; Faltas
com ruido classificada incorretamente - IV; Falta com ruido usada no processo de treinamento
- V; Faltas sem ruido usada no processo de treinamento - VI; Faltas com ruido classificadas
corretamente - VII; e Faltas sem ruido classificadas corretamente - VIII.

Depois que o banco de dados de sinais transitorios de falta foi processado pelo o
algoritmo FastICA, foram gerados dois subespacos de saida, representando assim dados com
e sem a presenca de ruidos. Os subespacos mencionados sdo ilustrados na Figura 30, usando
a abordagem MDS para a representacdo gréfica através do mapa dimensional. Este gréfico
representa o tempo de propagacdo da TOV (f7¢y ), a amplitude da TOV (Argy ), bem como o
SNR, correspondendo aos resultados da saida védlida para uma FMT. Os dados de falta sem ruido
(Cluster azul - 1) e com ruido (Cluster vermelho - II) sdo representados na Figura 30. A fim de
estabelecer uma comparacdo de desempenho adequada, a entrada da LibSVM € definida apos a
fase de pré-processamento de acordo com a Figura 26.

Dados de faltas com e sem a presenga de ruido sao utilizados para a etapa de
treinamento ( Xtreino) e teste ( Xteste) e sdo definidos como entradas da LibSVM, onde trés
tipos de Kernel da MVS foram usados nesta pesquisa, sendo o Kernel linear, o Kernel Sigméide
e o Kernel RBF para diferentes valores de SNR variando de 30 a 75 dB.

A Figura 31 apresenta os resultados obtidos, usando a Kernel linear para classificar
150 casos sobre uma falta FMT. De acordo com os resultados, pode ser visto que € bastante dificil
classificar a falta neste tipo de Kernel, pois somente 86 dentre os 150 casos foram classificados
corretamente. Além disso existem dois problemas significativos: sinais de falta sem ruido
classificados incorretamente - III; e sinais de falta com ruido classificados incorretamente - I'V.

Em outras palavras, pode ser observado que a aplicagdo do Kernel linear nao teve uma boa taxa
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de classificacao de falta.

De acordo com a Figura 32, usando o Kernel sigmdide apenas 131 entre 150 casos
foram classificados corretamente e um problema significativo foi encontrado: sinais de falta com
ruido classificados incorretamente - IV. A Figura 33 apresenta os melhores resultados, usando o
Kernel RBF apresentando uma taxa de classificacao de 100%. Ou seja, ambos os sinais de falta

com e sem a presenca do ruido sdo classificados corretamente, neste caso.

Figura 30 — Mapa Dimensional usando a LibSVM com MDS

Fonte: Autor préprio

Figura 31 — MVS usando kernel linear

Fonte: Autor préprio
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Figura 32 — MVS usando kernel Sigméide

Fonte: Autor préprio

Figura 33 — MVS usando kernel RBF

Fonte: Autor préprio

A fim de realizar a multi-classificagio MVS com N tipos de faltas , N(N —1)/2,
classificadores bindarios sdo necessarios, usando a LibSVM com a estratégia (OAO) como um
padrao bindrio de classificacdo de falta com e sem a presenga do ruido.

A acurécia da classificacdo de falta, usando a LibSVM foi encontrada através dos
parametros envolvidos (C e o), que foram obtidos de acordo com o teste de validag¢do cruzada.
Depois de trés validagdes cruzadas, durante o processamento da LibSVM, os melhores valores de

(C e o) foram respectivamente 1000 e 1, conforme resultado de classificacdo de falta apresentado

na Tabela 12.
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Tabela 12 — Resultados de classifica¢do de faltas usando a LibSVM

SNR (dB) FMT FBT FB FT Total T.C (%) N°VS
c 1 € I C 1 C I C 1
30 150 0 147 3 148 2 149 1 594 6 99 40
35 150 0 148 2 148 2 149 1 595 5 99.1 20
40 I50 0 149 1 150 O 149 1 598 2 99.6 20
45 150 0 150 0 150 O 149 1 599 1 99.8 20
50 150 0 150 0 150 0 150 O 600 O 100 17
55 150 0 150 0 150 O 150 O 600 O 100 17
60 150 0 150 0 150 O 150 O 600 O 100 15
65 150 0 150 0 150 O 150 O 600 O 100 15
70 150 0 150 0 150 O 150 O 600 O 100 15
75 150 0 150 0 150 0 150 O 600 O 100 15

Fonte: Autor Préprio

A Tabela 12 representa os resultados de teste para a LibSVM aplicada na classificagdo
de falta. A coluna C e I indicam que a classificac@o foi executada corretamente e incorretamente,
respectivamente. Considerando a primeira linha da Tabela 12, onde o SNR € de 30 dB, pode ser
visto que a MVS apresenta uma classificagdo de 100 % quando se trata de 150 casos para uma
FMT. Os melhores resultados de classificacdo foram alcancados com SNR de 50 dB para uma
acuricia de 100 % para todos os tipos de faltas abordados.

Por outro lado, para os resultados que correspondem a 30 dB, vale apena mencionar
que os dados de falta foram fortemente corrompidos pelo ruido neste caso, mesmo apresentando
uma T.C de 99 %, a acurdcia é considerada satisfatoria. Portanto, € possivel concluir que ACI
combinada com MVS e MDS fornece uma ferramenta adequada para a classificacao de faltas
quando se usam dados ruidosos de faltas. A Tabela 13 apresenta valores suplementares com
a variacdo de C e o para dois problemas distintos de multi-classificacdo: Estratégias (OAO) e
(OAA).

De acordo com os resultados encontrados na Tabela 12, a abordagem do método
proposto nesta pesquisa apresenta valores de acuricia na classificacdo de faltas de 100 %
para vdrios valores de SNR (50 a 75 dB). Além disso, apresenta um desempenho superior se
comparada com as técnicas descritas na Tabela 14.

Dos trabalhos apontados na Tabela 14, as estratégias usando Wavelet e MVS com
RNA abordaram apenas a classificac@o de faltas sem a presencga do ruido, apesar de apresentarem
boa precisao na localiza¢cdo da falta. No trabalho relacionado a aplicacdo da Wavelet com a

16gica Fuzzy, a combinacdo de técnicas foi apenas satisfatoria para SNR de 20 dB, evidenciando
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Tabela 13 — Classificagao de faltas usando estratégias OAO e OAA.

Tipo de Falta Acurécia
Estratégia OAO

FMT (C = 2000 and 6 = 0.09) 99,1%
FBT (C =100 and 6 = 0.7) 98%
FB (C=2000e o =0.01) 97,7%
FT (C=100e c =0.6) 96,3%
Estratégia OAA

FMT (C = 100 and o = 0.05) 93,1%
FBT (C=10e0=0.1) 86,19%
FB (C=100e 6 =0.04) 80,1 %
FT(C=10e0c=1.2) 87,56%

Fonte: Autor Préprio

Tabela 14 — Comparacao de desempenho entre as técnicas de localizagdo e classifica¢do de faltas

Referéncia Método proposto Erro  Acuricia
(%) (%)
(MALATHI et al., 2010) Wavelet e MVS 1%  99,11%
(EKICI et al., 2008) Wavelet e RNA 2,05%
(EKICI, 2012) Wavelet e MVS 1%  99%
(JAMIL et al., 2014) Wavelet e RNA 2% —
(YUSUFF et al., 2014) Wavelet e SVR 1% 100%
(SAMANTARAY, 2013) Wavelet, S e Fuzzy — 98%

Fonte: Autor Préprio

que as wavelets sdo sensiveis a influéncia do ruido, além do sistema Fuzzy exigir uma grande
quantidade de regras légicas para um determinado tipo de conjunto de dados.

Numa anélise final, as func¢des bases da ACI podem se relacionar com outras trans-
formadas no contexto da extracao de caracteristicas, dentre elas, a Transformada Wavelet. Como
apresentado, a ACI extrai as componentes independentes dos dados, utilizando estatisticas de
ordem superior a segunda, obtendo um sistema de eixos ndo ortogonal (sistema de separacao)
com boa resolu¢do no tempo e na frequéncia de acordo com as suas funcdes bases. As wavelets
constituem fungdes bases de Wavelet mae, que usam o conceito de andlise de acordo com a
escala, com boa resoluc@o no tempo e na frequéncia. A semelhanca entre as fungdes bases de
ACI e as fungdes bases das Wavelets, constituiram também uma das motivagdes para a realizagcdo
desta pesquisa, visto que a Transformada Wavelet € a técnica mais popular e empregada na
literatura para solucdes de problemas de transitorios de faltas em sistemas de energia elétrica. A

Tabela 15 apresenta um comparativo entre ACI e Wavelets.
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Tabela 15 — Relacao entre a ACI e Wavelet.
Técnica Propriedades

ACI - Anélise de acordo com as fung¢des base;
- Méaximiza a independéncia estatistica dos dados;
- Boa resolucdo no tempo e frequéncia;
- Utiliza estatistica de ordem superior a segunda;
- Nao € ortogonal (ndo minimiza o erro quadritico);
- Insensibilidade a ruidos;
Wavelet - Analise de acordo com a escala ;
- Boa resoluc¢d@o no tempo e na frequéncia;
- Os coeficientes obtidos tém distribuicdo esparsa;
- Sensibilidade a ruidos;

Fonte: Autor préprio

5.4 Consideracoes Finais

Por fim, analisando os resultados verificou-se que a combinacdo da ACI com a TOV
e ACI com MVS-MDS forneceram resultados relevantes, quanto a minimizacao do erro conside-
rando a presenca de ruido. Isto foi possivel devido as fungdes bases terem usado o conceito de
codificacao eficiente apresentando uma minimizagdo da redundancia dos dados com uma melhor
simplificacdo no processo de localizagdo e classificacdo da falta. Por conseguinte, melhorando a
velocidade do processamento, geram uma maior precisdo na localizacdo e classificacdo de faltas

quando comparada as principais técnicas tradicionais tais como as Wavelets e RNAs.
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6 CONCLUSAO

Nesta pesquisa, apresentou-se a andlise de componentes independentes (ACI) para a
extracdo de caracteristicas dos sinais transitrios de falta combinadas com a teoria das ondas
viajantes (TOV) para deteccdo e localizacao de faltas. A ACI também foi combinada com a
maquina de vetores de suporte (MVS) e a teoria do escalonamento multidimensional (MDS)
para a classificacao de falta com e sem a presenca de ruidos. A aplicacio foi desenvolvida sobre
um modelo real de linha de transmissao, utilizando dados de um terminal para o monitoramento
de registros oscilogréficos de tensdo de falta e um banco de dados de sinais de falta obtido pelo
software ATP. Um novo algoritmo de deteccdo de transitorios foi proposto. Este algoritmo usa a
teoria de ACI como extrator de caracteristicas dos sinais transitorios de falta, para sinais que sdo
corrompidos por ruidos, em uma linha de transmissdo de alta tensdo de 500 kV, que interliga a
subestacao de Presidente Dutra - MA a subestacdo de Boa Esperanca - PI.

Da revisao bibliografica, percebe-se que os dispositivos para a localizagdo de faltas
ndo sdo capazes de detectar, localizar e classificar faltas com e sem a presenca de ruidos nos
registros de oscilografia. A origem destes tipos de faltas podem nao ser detectadas no SEP e
podem levar a m4 interpretac@o da sua oscilografia pela equipe de operacao, fato este motivador
dessa pesquisa.

Em um primeiro momento, foi apresentada a fundamentacao teérica da ACI com o
conceito de separagdo cega de fontes, com propriedades estatisticas de alta ordem. No segundo
momento, foi apresentado a implementacdo da ACI com o algoritmo FastICA, que nesta pesquisa
foi usado para a extracdo de caracteristicas dos sinais transitorios de faltas através de suas fungdes
bases da ACIL.

O algoritmo proposto para a deteccdo de transitorios € baseado na ACI. O método
realiza a identificacdo dos instantes de chegada das ondas viajantes no terminal de monitoramento
da subestacdo de Presidente Dutra - MA, usando as fun¢des bases de ACI para extracdo de
caracteristicas do transitério de falta para sinais de tensao combinadas com a TOV para a
localizagdo de faltas.

Inicialmente, a técnica proposta para a deteccao de transitorios de faltas foi aplicada,
considerando registros oscilogréficos reais e depois foi usado o ATP para a geracdo de um banco
de dados de sinais mais representativo de faltas simuladas em um modelo de linha de transmissao
real de 500 kV.

As funcdes base da ACI foram usadas no conceito da codificacao eficiente, redu-
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zindo o tamanho do banco de dados de faltas, assim como a redundancia destes dados para obter
uma boa estimativa de representacdo em componentes independentes sobre a localizacdo e a
classificacdo das faltas com um menor tempo de processamento dos dados.

Como contribui¢do adicional, apresentou-se no Capitulo 5 uma anélise comparativa
entre o método de localizacao de falta baseado no espectro de energia das Wavelets e a ACL.
Através desta andlise, confirmaram-se as vantagens da ACI no que diz respeito a robustez a
fontes de erros tipicas na localizacdo de falta tais como: influéncia do angulo de incidéncia de
falta, distancia de falta, resisténcia de falta e, principalmente, a diferentes valores de ruidos
adicionados ao sinal de falta.

Desta forma, a ACI apresentou melhores resultados de precisdo quanto ao erro na
localizacdo de faltas em relagd@o as principais técnicas convencionais apresentados na Tabela 14
como: Wavelets , Redes Neurais e outras técnicas de processamento digital de sinais.

Como segunda contribui¢ao adicional, realizou-se uma andlise sobre as funcoes
bases da ACI em comparacao com as Wavelets, abordando suas diferencas e semelhangas no
tratamento do sinal na extracdo de caracteristicas, abordado na Tabela 15, visto que as Wavelets
sa0 as técnicas mais bem difundidas e exploradas na literatura. Em contrapartida a ACI ainda é
pouco explorada em problemas de distirbios em sistemas elétricos de energia e bastante usadas
nas dreas de Engenharia Biomédica, separacdo de sinais e telecomunicagdes.

Além destas contribui¢cdes adicionais, apresentou-se no Capitulo 5, também, os
resultados e discussdes das combinacdes das fungdes bases da ACI com técnicas de classificacao
de padroes como a MVS através da biblioteca da LibSVM e MDS, abordando seus fundamentos
de implementacdo e interpretagcdo grafica dos banco de sinais de faltas com e sem ruido, servindo
como ferramenta de classificacdo de padroes de faltas sob diferentes ruidos, cujos resultados
foram comparados as principais técnicas de classificagdo como as Redes Neurais e 16gica Fuzzy,
entre outras técnicas, sendo apresentada na Tabela 14.

Observou-se, que a ACI apresentou resultados de localizagdo de faltas com erros
abaixo de 1% e com taxas de classificacdo de faltas com 100% de acerto para alguns niveis de
ruido a partir de 50 dB. Este desempenho indica que a ACI pode ser usada como extrator de
caracteristicas dos sinais transitdrios de faltas e com resultados superiores aos algoritmos até
atualmente desenvolvido. As funcdes base da ACI podem ser aplicadas na localizacdo da falta
combinando as seguintes técnicas ACI + TOV e para a classificagcdo da falta, as técnicas (ACI +

MYVS combinadas com MDS).
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6.1 Prospeccao de Novas Aplicacoes

Como continuagao dos estudos realizados nesta pesquisa, pretende-se:

Usar analise de componentes independentes (ACI), combinada com as principais
técnicas de inteligéncia computacional (Redes Neurais Artificiais) e processamento digital de
sinais (Transformada Wavelet) para localizacao e classificagao de faltas com dados simulados
em tempo real, procurando verificar seu desempenho e a influéncia de outras fontes de ruido
(falhas em isoladores, queimadas sob as linhas de transmissdo). Também pode ser motivo de
estudo a sua aplicac@o a separacio e classificacao destas fontes de ruido, presentes em linhas de
transmissao, devido ao fato de que a maioria dos sinais e ruidos s3o nao-gaussianos e que podem
ser resolvidos com técnicas de separacdo de sinal com métricas de estatisticas de ordem superior.

Ainda como continuidade, pode-se desenvolver protétipos em hardware de localiza-
dores de faltas baseados na teoria das ondas viajantes que utilizem a anélise de componentes
independentes (ACI) como extragdo de caracteristicas dos sinais transitorios de faltas na detec¢ao,
localizacdo e classificacdo de faltas, usando o conceito de Smart Grids (Redes Inteligentes)
no contexto de separacao de sinais para o desenvolvimento e configuracao auto-adaptativa dos
sistemas de protecdo, controle automatico e diagndstico de transitorios e de fontes geradoras de

ruidos em sistemas elétricos.
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