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Resumo

Um sistema elétrico de poténcia (SEP) esta sujeito a constantes adversidades devido a sua
complexidade, sensibilidade e dimensoes fisicas. Em destaque especial tém-se as linhas
de transmissdo (LTs) que sdo os elementos mais vulneraveis. Apesar de existir todo um
aparato tecnologico com o objetivo de proteger as L'Ts, estas sao inevitavelmente alvos de
descargas elétricas atmosféricas e curtos circuitos que geram distor¢oes no sinal de tensao
e de corrente transportados. Apesar de grande parte das ocorréncias destas distor¢oes nos
sinais nao serem prejudiciais ao fornecimento de energia é importante ter-se o controle
destas ocorréncias, pois isso possibilita a classificacao do tipo de falta e sua localizacao ge-
ométrica na linha de transmissao. O controle estatistico das faltas permite, por exemplo,
a verificacao da vida ttil de isoladores, ou afericao da qualidade de para-raios de linha em
determinados trechos onde as ocorréncias de descargas atmosféricas sejam maiores. Ja
em situacoes onde o distirbio gerado pela falta seja grande o suficiente para prejudicar
seu funcionamento, causando o desligamento de disjuntores, é possivel agilizar a acao de
equipes técnicas de reparos, através da informagao prévia do tipo de curto-circuito e sua
localizacao. O nimero de pesquisas e de novas técnicas desenvolvidas com intuito de
garantir qualidade e interruptividade do sistema elétrico é grande devido & importancia
destes parametros tanto para os consumidores quanto para as concessionarias de energia.
As multas taxadas s empresas responsaveis pelo transporte de energia pelos 6rgaos go-
vernamentais por descumprimento das normas sao elevadas, e com isso atender a estas
exigéncias de qualidade é prioridade das concessionérias. Sao intmeras as técnicas de
classificacao e localizacao de faltas, que variam desde a simples avaliacao dos sinais de
tensao e corrente em frequéncia fundamental, a abordagens que utilizam redes neurais
artificiais. HA também estudos bem sucedidos que utilizam analise em alta frequéncia dos
sinais transitorios gerados pelos distirbios, que se valem da teoria das ondas viajantes
(TOV) que rege o comportamento destes sinais. Esta técnica é aliada a métodos como:
transformada wavelet, transformada de Stockwell, andlise de componentes principais e
analise de componentes independentes. No presente trabalho é proposto um método ba-
seado na andlise de periodicidade de funcoes de autocorrelacao dos sinais transitorios.
Através da funcao de autocorrelagao, é possivel constatar um padrao especifico propor-
cional & distancia da falta para cada situacao de falta. Os resultados comprovaram sua
eficiéncia quando comparados a outros métodos, como por exemplo o TOV.



Abstract

An electrical power system (EPS) is subject to constant adversities due to its complexity,
sensitivity and physical dimensions. Special emphasis is given to transmission lines (LTs)
that are the most vulnerable elements. Although there is a whole technological apparatus
with the purpose of protecting the L'Ts, they are inevitably targets of atmospheric electri-
cal discharges and short circuits that generate distortions in the transported voltage and
current signal. Although most of the occurrences of these signal distortions are not detri-
mental to the energy supply, it is important to have control of these occurrences, as this
allows the classification of the fault type and its geometric location in the transmission
line. Statistical control of faults allows, for example, the verification of the life of insu-
lators, or benchmarking quality in certain sections where the occurrences of atmospheric
discharges are greater. Already in situations where the fault generated by the fault is large
enough to impair its operation, causing the disconnection of circuit breakers, it is possible
to expedite the action of technical repair teams, through prior information of the type of
short circuit and its location. The number of researches and new techniques developed
with the purpose of guaranteeing quality and interruptivity of the electrical system is
great due to the importance of these parameters for both the consumers and the concessi-
onaires of energy. The fines imposed on companies responsible for transporting energy by
government agencies for non-compliance with the rules are high, and thus meeting these
quality requirements is a priority of the concessionaires. Numerous fault classification and
localization techniques range from the simple evaluation of voltage and current signals to
fundamental frequency, to approaches that use artificial neural networks. There are also
successful studies that use high-frequency analysis of transient signals generated by dis-
turbances, which rely on the theory of traveling waves (TOV) that governs the behavior of
these signals. This technique is allied to methods such as: wavelet transform, Stockwell
transform, principal component analysis and independent component analysis. In the
present work, a method based on the analysis of periodicity in autocorrelation functions
of the transient signals is proposed. Through the analysis of the autocorrelation function,
it is possible to verify a specific pattern proportional to the distance of the fault for each

fault situation. The results proved their efficiency when compared to other methods, such
as TOV.
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AIC . Akaike Information Criterion

AlCce . Akaike Information Criterion - correction
ACI : Analise de Componentes Independentes
ACP : Analise de Componentes Principais

AF : Analise de Fourier

ANEEL : Agéncia Nacional de Energia Elétrica

AR : auto regressivo

ARIMA : auto regressivo, integrado com médias moveis
ARMA : auto regressivo com médias moveis

ATP . Alternative Transients Program

BIC . Bayesian Information Criterion

CA . Corrente alternada

CC : Corrente continua

CEPEL : Centro de Pesquisas de Energia Elétrica

DEC : Duragao Equivalente de Interrupcao por Unidade Consumidora
fac . funcao de auto correlacao

facp . funcao de auto correlacao parcial

FEC . Frequéncia Equivalente de Interrupcao por Unidade Consumidora
Hz . Hertz

LT :  Linha de Transmissao

MA :  meédias mobveis

MME : Ministério de Minas e Energia

MMQ : Método dos Minimos Quadrados

ONS : Operador Nacional do Sistema

RNA :  redes neurais artificiais

SARIMA : sazonal, auto regressivo, integrado com médias moveis

SEP . Sistema Elétrico de Poténcia

SI :  Sistema internacional de Medidas

SIN : Sistema Interligado Nacional
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Contextualizacao

O consumo de energia é um dos principais indicadores do desenvolvimento econémico
e do nivel de qualidade de vida de qualquer sociedade. Ele reflete tanto o ritmo de
atividade dos setores industrial, comercial e de servicos, quanto a capacidade da populacao
para adquirir bens e servi¢os tecnologicamente mais avangados, como automoveis (que
demandam combustiveis), eletrodomésticos e eletroeletronicos (que exigem acesso a rede

elétrica e pressionam o consumo de energia elétrica) (ANEEL, 2008).

No sistema elétrico, as falhas podem ocorrer nos diversos componentes, dentre os
quais destacam-se as L'Ts como os elementos mais susceptiveis a falhas, especialmente se
considerarmos suas dimensoes fisicas, quantidade, complexidade funcional e o ambiente
em que se encontram, apresentando assim, maior dificuldade para manutencao e monito-
ramento (ALMEIDA et al., 2014). Dentre os principais causadores de falhas destacam-se
principalmente as descargas atmosféricas (VISACRO, 2005).

Com a importancia de se ter um sistema elétrico onde a continuidade, conformidade,
flexibilidade e manutenibilidade sejam observados e garantidos, vém-se buscando o aper-
feicoamento e inovagao de técnicas empregadas em equipamentos de protecao e supervisao
do sistema, proporcionando também a expansao do setor elétrico mantendo a qualidade de
operagao do sistema (FORMIGA, 2012). O desenvolvimento e aperfeigoamento de algo-
ritmos que possibilitem a anélise e diagnostico de falhas em sistemas elétricos de poténcia
tem importante impacto econdémico tanto para as concessionérias de energia quanto para
os consumidores. Sistemas inteligentes, auténomos e online vém sendo desenvolvidos e

aplicados de forma significativa para lidar com esse tipo de problema.



1.2 Motivacao 21

As tecnologias de ponta hoje disponiveis incluem processamento digital de sinais de
oscilografia, bancos de dados, interface grafica, localizacao de faltas, simulacao dinamica
de equipamentos de protecao, sistemas inteligentes de anélise automatica de oscilogramas
e redes de oscilografia. Este aparato tecnologico possibilita um diagnoéstico rapido e preciso

com a minima intervencao humana (CEPEL. .., 2017).

1.2 Motivacao

A localizacao precisa de faltas auxilia o setor de operacao do sistema elétrico dimi-
nuindo o tempo de ocorréncia do distirbio e contribuindo para continuidade do forneci-
mento de energia elétrica (COSTA; SOUZA; BRITO, 2012). O desenvolvimento de novos
métodos de localizacao digital de faltas em linhas de transmissao utilizando dispositivos
baseados em microprocessadores é questao de interesse de pesquisadores e engenheiros de
poténcia. Nos ultimos anos, com um ntimero muito grande de propostas tanto para novos
métodos quanto para aperfeicoamento de técnicas localizacao de faltas ja existentes, vi-
sando melhorar a precisao das localizagoes de faltas em linhas de transmissao (ALMEIDA,
2007). Todavia, a grande maioria dos estudos voltados para localizagao de faltas em LTs
se baseia na analise de componentes principais, na analise de transitérios, com a teoria
das ondas viajantes, no uso de redes neurais artificiais, ou na juncao de alguns destes

métodos.

A aplicagdo de modelos de séries temporais (ST) com a finalidade de extrair infor-
macoes de distancias de faltas é um campo ainda pouco explorado. Atualmente esses
modelos de ST sao utilizados no estudo de demanda em energia elétrica . Aplica-se tam-
bém modelos de STs no estudo de fluxo de redes de computadores, tanto para a analise de
preferéncia de certo assunto por determinado grupo de pessoas, quanto para a protecao
de um servidor de Internet buscando determinar se uma agao na rede parte de um usua-
rio ou de virus de computador instalado nessa rede. Silva (2015) mostra em seu estudo
a aplicabilidade das STs na anélise de fluxo de rede de computadores. Visto a enorme
semelhanca entre o comportamento dos dados de fluxo de rede e o comportamento dos
dados tratados no presente trabalho, iniciou-se a tentativa de utilizar modelos de ST's na

abordagem desse problema.
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1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral

O objetivo deste trabalho é propor um método que possibilite a localizagao de faltas em
linhas de transmissao aéreas. O método proposto é baseado na analise de séries temporais.
O modelo consiste em verificar e analisar tendéncias e periodicidades presentes nos sinais

de tensao analisados.

1.3.2 Objetivos Especificos

Para o desenvolvimento do objetivo geral é necessario o estudo dos objetivos especificos

citados a seguir:

Gerar dados de faltas em linhas de transmissao aéreas simuladas através do software
livre ATPDraw®?;

e Analisar os perfis das séries temporais através do software livre R® 2

e Desacoplar os sinais transitorios gerados pela falta da senoide da linha de transmis-
Sa0;
e Utilizar andlise das fung¢oes de auto correlagao (fac) para filtrar os dados analisados,

e a partir desta funcao estimar o valor da sazonalidade;

e Obter um polindmio, através do método de minimos quadrados (MMQ), que re-
lacione os valores de sazonalidade dos dados com as distancias de faltas geradoras

destas faltas;

e Comparar as distancias obtidas com uso direto da teoria das ondas viajantes e
analise de componentes independentes, com os resultados obtidos através do método

proposto.

1.4 Estrutura do texto

O presente trabalho esta estruturado em sete capitulos, assim descritos:

! Alternative Transient Program - Windows Version 6.2 - CopyRight 1994-2015
2Version 3.4.0 — CopyRight 2009-2016 RStudio, Inc.
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e Capitulo 1 - apresenta o tema abordado, o referente problema, as justificativas
que sustentam a necessidade desta pesquisa e sua contribuicao para a literatura do

referido assunto;

e Capitulo 2 - apresenta uma breve revisao bibliografica sobre o surgimento e aperfei-

coamento das técnicas de localizacao de faltas;

e Capitulo 3 - apresenta conceitos béasicos para compreensao de eletricidade, abor-
dando o sistema elétrico trifisico com enfoque as linhas de transmissao de energia
aéreas através da apresentacao de seus principais modelos. Mostra ainda concei-
tos bésicos necessarios a compreensao dos tipos de falhas e os sistemas de protecao

utilizados, sendo esses a aplicacao real do método proposto;

e Capitulo 4 - apresenta métodos de extracao de dados oscilograficos e suas ferra-
mentas matemaéticas. Traz os conceitos basicos necessarios a compreensao de séries
temporais, bem como os principais modelos de séries temporais. Apresenta tam-
bém a teoria das ondas viajantes, sendo essa utilizada para validacao dos resultados

obtidos com os modelos de séries temporais;

e Capitulo 5 - apresenta a forma como os métodos de extracao de dados e os modelos

de séries temporais, apresentados no Capitulo 4, sao utilizados.

e Capitulo 6 - apresenta os resultados obtidos com o método aqui proposto e compa-
racoes de desempenhos com o uso da teoria das ondas viajantes. Traz ainda uma

breve exposi¢ao dos software utilizados ao longo desta pesquisa;

e Capitulo 7 - apresenta as conclusoes e discussoes bem como sugestoes para futuras

pesquisas no assunto.



Capitulo 2

Referencial Bibliografico

Neste capitulo é apresentado um levantamento bibliografico de alguns trabalhos que
envolvem técnicas de localizacao de faltas. De acordo com a literatura existem trés cate-

gorias para os principios de localizacao de faltas em linhas de transmissao:

e principio baseado em componentes de frequéncia fundamental;

e principio baseado em componentes de alta frequéncia, que utilizam a Teoria das
Ondas Viajantes (TOV);

e principio baseado em inteligéncia computacional (redes neurais artificiais).

Ha ainda outras duas classificagoes das técnicas de localizacao de faltas. Uma de-
las se refere ao nimero de terminais de monitoramento: os dados utilizados podem ser
provenientes de apenas um terminal ou de multiterminais de monitoramento. A outra
classificacao se refere as condicoes de medicao dos dados utilizados: dados de pré-falta,

pos-falta ou medidas obtidas durante a falta.

Neste ponto é importante ressaltar que apesar da existéncia de todas estas classifica-
¢oes, um método proposto pode conter mais de uma destas caracteristicas mencionadas.
Uma pesquisa desenvolvida por Ferreira et al. (2016), onde é feito um levantamento de
trabalhos dedicados & anélise de faltas em linhas de transmissao de sistemas de poténcia,

mostra um crescimento exponencial de pesquisas voltadas para esta area.
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2.1 Técnicas baseadas em analise em frequéncia funda-
mental

As técnicas que utilizam dados em frequéncia fundamental sao também chamadas de
técnicas baseadas em impedancia. Estes métodos sao mais difundidos devido & maior sim-
plicidade matematica e facilidade de programacao. No que se refere ao tipo de tratamento
de sinal utilizado, as técnicas de localizacao em componentes de frequéncia fundamental

sao subdivididas em:

e técnicas baseadas na Transformada de Fourier;
e técnicas baseadas em filtro de Kalman;

e técnicas baseadas no ajuste por minimos quadrados.

A Transformada de Fourier, segundo sua propria definicao, baseia-se nas transforma-
das ortogonais e no fato de que uma forma de onda é composta do somatorio de uma
componente principal e de termos harmonicos, sendo estes 1ltimos compostos ainda por
somatorios infinitos. Nessas técnicas a tnica parcela a ser considerada é a componente
fundamental do sinal, portanto, o objetivo da aplicacdo do algoritmo é o de resgatar essa

parcela dos sinais de entrada, atuando, assim, como um filtro digital (VALINS, 2005).

Em (TAKAGI et al., 1982a) é apresentado um algoritmo de localiza¢ao para linhas
de extra e ultra-alta tensao baseado no uso de sinais de tensao e corrente apenas de um
terminal. Os sinais sao filtrados através da Transformada de Fourier, com o objetivo de

se obter uma medida dos fasores de tensao e corrente em regime estacionéario.

Como continuidade dos estudos Takagi et al. (1982b) apresentam outra solu¢do para
localizagao de faltas utilizando Transformada de Laplace, seguido de Newton Rapson para

a resolugao da equacao nao linear proveniente desta transformada.

Apesar dos resultados obtidos por Takagi et al. (1982a) e Takagi et al. (1982b) serem
satisfatorios, estes estudos desconsideram os efeitos de reatancia na linha de transmissao
ao considerar as impedancias puramente resistivas. Esta consideracao traz consigo erros
em determinadas situacoes de faltas. Além disso, o modelo adotado para a linha de
transmissao desconsidera os parametros distribuidos, fator que contribui ainda mais para

tornar o método incapaz de satisfazer a maioria das situacoes de faltas.

J& mais recentemente, Horowitz e Phadke (2008) descrevem um algoritmo que utiliza

Transformada de Fourier em relés de distancias empregados em linhas de transmissao.
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O tempo de resposta do algoritmo ¢é satisfatorio, sendo pouco inferior a 8,3ms apos a

ocorréncia da falta.

Como continuidade dos estudos, Phadke e Thorp (2009) utilizam Transformada de
Fourier para determinar as componentes simétricas de tensao e corrente de fase. A me-
lhoria possibilita uma simplificagdo na programacao dos médulos dos relés através do uso
de uma tunica equacgao possivel de ser utilizada em todos os modulos. Esta abordagem

baseia-se na relacao entre os sinais de tensao e corrente em condicoes de falta.

Com relacao ao filtro de Kalman, este foi desenvolvido por Rudolf Emil Kalman
em 1960 como solugao do problema de filtragem linear discreto. Este filtro pode ser
definido como um conjunto de equacoes matematicas utilizados para estimar estados de
um processo, com a minimizagdo do erro médio quadratico (SILVA; LOPES; KUGA,
2006).

No trabalho de Girgis (1982) é apresentado um algoritmo que utiliza filtro de Kalman
em dados de tensao e corrente em frequéncia fundamental para extracao de ruidos destes
sinais. Isso possibilita maior precisao no calculo de impedancia aparente vista pelo relé

de monitoramento.

Também utilizando filtro de Kalman, Coury (1987 apud VALINS, 2005) realiza esti-
mativas das componentes de frequéncia fundamental de tensao e corrente. E através destes
valores 6timos estimados, ¢ implementado um algoritmo para deteccao, classificagao, cal-
culo da impedancia aparente e localizacao de uma falta no sistema elétrico analisado.
Com base no filtro de Kalman, sao construidos dois modelos para as fases: um modelo
com falta e outro modelo sem falta. Nestes dois modelos propostos é entao calculada a
probabilidade das duas hipoteses, e apenas o modelo relacionado a situagao verdadeira
(falta ou nao-falta) permanece na estimativa. Os resultados apresentados mostram que o

método é altamente eficiente.

Em (SOLIMAN; EL-HAWARY, 1996) é utilizado filtro de Kalman para estimagao
de componentes simétricas em sistemas assimétricos. O estudo apresenta diversas situa-
¢oes, simuladas e reais, com variacoes de frequéncia de amostragem, tamanho de janela.
Concluiu-se que o ntmero de amostragens e suas frequéncias influenciam nos parame-
tros estimados. O método é capaz de identificar harmonicos e estimar as componentes

simétricas.

J4& as técnicas que envolvem o uso de minimos quadrados consistem em aproximar um

conjunto de pontos ou de dados a uma funcao pré determinada de forma que se minimize
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o quadrado dos erros cometidos nesta aproximacao. Este método é utilizado em sistemas
de poténcia para estimar parametros como mobdulo e fase da componente fundamental,
bem como de harmonicas (SACHDEV; BARIBEAU, 1979).

Lin, Liu e Chen (2004) propoem uma técnica para controle de atuacdo de relés de
monitoramento de falhas para LTs de alta tensao baseados em minimos quadrados através
do monitoramento de indices de deteccao e de localizacao, sendo este ultimo a fim de
restringir a atuacao do relé a sua area de protecao. Para distinguir a formacao de arcos
voltaicos e formacao de falhas permanentes estima-se a amplitude da tensao de arco pelo
método de minimos quadrados através dos fasores harmonicos sincronizados e medidos.

Sendo estes causados pela nao linearidade do arco.

Por sua vez, Formiga (2012) também utiliza minimos quadrados para controle de re-
lés. A técnica utiliza minimos quadrados recursivo (minimos quadrados em caminhada
aleatoria) que conta ainda com a atuacao de um filtro visando a eliminagao de compo-
nentes de corrente continua (DC') em decaimento presentes no sinal analisado. O método
é aplicado a diversas situacoes de faltas simuladas no software ATP®, com variacoes de
valores de resisténcia, distancia, angulo e tipo de falta. Os resultados obtidos sao satis-
fatorios quando comparados a outras técnicas de estimacao de fasores baseadas tanto em

minimos quadrados quanto no algoritmo de Fourier de um ciclo.

2.2 Técnicas baseadas em analise em alta frequéncia

As técnicas que se valem da analise de dados em alta frequéncia se baseiam na Teoria
das Ondas Viajantes. Esta teoria se sustenta no calculo do tempo de deslocamento de
uma onda transitoéria entre o ponto de falta e o terminal de monitoramento. Através da
relacao entre tempo de viajem e velocidade de propagacao calcula-se o local da falta, e

com isso qual relé de protegao deve agir, se necessario.

A Teoria das Ondas Viajantes é utilizada em conjunto com outras ferramentas ma-
tematicas capazes de filtrar o sinal analisado, que em condigoes reais sao bastante "con-
taminados" dependendo da frequéncia de amostragem. Sé entao apos a filtragem é que
se determina o tempo de propagacao das ondas na linha de transmissao, e com a TOV

calcula-se o local de ocorréncia da falta.

A seguir é apresentado um historico das técnicas que utilizam analise em alta frequén-

cia bem como as ferramentas utilizadas em conjunto com a Teoria das Ondas Viajantes.
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e Transformada wavelet
e Transformada de Stockwell
e Analise de Componentes Principais

e Anélise de Componentes Independentes

Os beneficios potenciais da aplicacao da transformacao wavelet para a anélise de
sinais transitorios em sistemas de energia foram reconhecidos nas ultimas décadas. Em
(SUNDARAVARADAN et al., 2014) é apresentado um historico detalhado de trabalhos
relevantes usando wavelets e redes neurais para a classificacao e localizacao de faltas.
Robertson et al. (1996) apresentam uma comparagio da visdo geral de Fourier, Fourier de
tempo curto e Transformada Wavelet (TW). Apresentam também exemplos de aplicagao

de TW para analisar a poténcia transiente do sistema e extracao de suas caracteristicas.

Silveira, Seara e Zurn (2001) estudam a teoria das ondas viajantes auxiliada pela
TW para desacoplamento de sinais de frequéncias diversas. Ressaltam a inviabilidade
do método para faltas cujo angulo de incidéncia seja proximo de zero, pois os sinais
transitorios gerados pela falta se confundem a ruidos presentes na linha, e também para
faltas muito proximas ao terminal de monitoramento, uma vez que existe uma margem

de erro nos valores das distancias calculadas.

Para identificacao da metade faltosa da linha de transmissao, Fernandez e Rojas
(2002) utilizam os picos da Transformada wavelet para situagdes com trés terminais de
monitoramento. Ja Elhaffar e Lehtonen (2005), utilizam para um caso de monitoramento

em dois terminais as polaridades dos coeficientes de transformada de wavelet.

Cordeiro et al. (2007) fazem uso da Transformada wavelet para monitorar a qualidade
de energia por meio da anélise de multirresolugao. Nesta analise, o sinal distorcido é
dividido em diferentes niveis, com frequéncias distintas. Com isto, os sinais decompostos
fornecem a existéncia e localizacao temporal de um disturbio. Seu algoritmo relata o
tempo preliminar do distirbio, tempo inicial e final, duracao, amplitude e classificacao do

disturbio.

Em seu trabalho, Costa, Souza e Brito (2009) utilizam a energia dos coeficientes de
waveletE em um ciclo apo6s a inicializacao da falha como ferramenta para a localizacao de
falhas nas LTs. Sao realizadas anélises de diferentes linhas com diferentes caracteristicas,
e os resultados obtidos se mostram insatisfatorios somente em trés situagoes. Para carac-

terizacao das falhas em resisténcia de curto-circuito, angulo de incidéncia e localizagcao
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sao realizadas centenas de simulacoes computacionais, e dos resultados obtidos somente

dezenove se mostram insatisfatorios.

O método multiterminais apresentado por Ngu e Ramar (2011) combina a simplicidade
do método baseado em impedancia com a precisao do método baseado em Transformada
de Wavelet. Um método baseado em impedancia simplificado é usado para identificar
a secao de linha com falha. Na analise da Transformagao de Wavelet Discreta (DWT)
do sinal de corrente é obtida a informacao de tempo das TWs incidentes e refletidas. A
localizagao precisa da falha é entao determinada usando essas informagoes de tempo. O
algoritmo proposto é testado simulando linhas de quatro e cinco terminais sob diferentes
condicoes de falha, tais como varios angulos de inicializacao de falha, distancias de falha
e resisténcias de falha. O modelo de linha de parametro distribuido constante (modelo

Clarke) é usado para simulagao.

Souza, Christo e Almeida (2017¢) mostram uma técnica que combina Transformada
Wavelet e anélise de séries temporais através de modelos SARIMA. O método proposto
consiste em utilizar a transformada para desacoplamento dos sianal de disttiirbio gerado
pela falta e utilizar o sinal resultante como uma série temporal. Os modelos sao escolhidos
conforme os valores do critério de avalia¢io de Akaike corrigido (AICc) calculados para
cada possivel modelo. Aquele que apresenta o menor valor de AICc é o modelo considerado
para aquela determinada situacao de falta. Com isso, uma série temporal é recriada a
partir do modelo escolhido como melhor, e entao utiliza-se a teoria das ondas viajantes
para a estimativa da distancia de ocorréncia da falta. Os resultados sao comparados
a outros obtidos através de redes neurais, componentes independentes e transformada
de Stockwell. Em algumas situagoes, dependentes das condicoes da falta, os resultados
obtidos com o método proposto se mostram melhores apresentando menor erro relativo.
O método é insensivel a resisténcia de falta, o que é um ponto positivo, porém é altamente

dependente do angulo de incidéncia da falta.

Com relagdo a Transformada de Stockwell (TS), esta é uma poderosa ferramenta
que pode ser utilizada na anédlise de sinais nao-estaciondrios, retornando informacoes
caracteristicas no dominio da frequéncia e do tempo. Desta forma, esta técnica pode
ser vista como uma extensao da Transformada Wavelet Continua (T'WC) podendo ser

expandida, também, para o dominio discreto (SOUZA, 2015).

Em Souza et al. (2015) e Souza (2015) ¢ apresentado um método automéatico de
localizagao de faltas em linhas de transmissao baseado na Teoria das Ondas Viajantes

utilizando a Transformada de Stockwell para observagao dos tempos de propagacao das
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ondas viajantes e da frequéncia dominante dos sinais transitorios gerados pelas situacoes
de falta utilizando dados provenientes de apenas um terminal de linha. Tal método
é imune a mudancas de resisténcia de falta e angulo de incidéncia apresentando erros
bastante reduzidos. Na tentativa de melhoria da precisao da estimacao da localizacao
das faltas é projetada uma RNA do tipo Multi-Layer Perceptron, treinada a partir de
caracteristicas dos sinais faltosos extraidas através da Transformada de Stockwell, o que

torna o método ainda mais preciso.

No trabalho de He et al. (2015) a Transformada de Stockwell é adotada para extrair
a frequéncia desejada das ondas viajantes a partir dos sinais de pos-falha. Os sinais de
tensao e corrente de ondas viajantes sao divididos obtendo uma impedéancia aparente da
linha durante a propagacao das ondas. Com isso determina-se, com uso de relés, a direcao

de ocorréncia da falha.

Em (VAZQUEZ-MARTINEZ, 2003) é apresentada uma nova abordagem para a pro-
tecao de distancia com ondas viajantes, com base no reconhecimento de padroes com
analise de componentes principais (ACP), para ser usado para prote¢ao de LT com res-
posta rapida. A abordagem proposta explora a possibilidade de caracterizar a forma da
frente de onda para falhas internas e externas da linha de transmissao protegida. Neste
caso, uma ACP com redes neurais é proposta como extrator de recursos para implementar
o processo de reconhecimento de padroes. A abordagem foi comprovada com amostras de
corrente e tensao de um sistema de energia trifasico de 230kV, que foi simulado usando
os transientes eletromagnéticos no programa ATP- EMTPDC®. Os resultados mostram
a viabilidade de implementar um algoritmo para protecao de ultra alta tensao de linha

de transmissao.

Véazquez et al. (2007) utilizam (ACP) em sistemas de protegao de linha de transmissao
para descrever os padroes de falhas dados pelas ondas viajantes para discriminar faltas

internas e externas.

Aguilar, Pérez e Orduna (2011) fazem um estudo nao apenas da fung¢ao direcional, mas
também do reconhecimento do tipo de falha e as fun¢oes de localizacao sao consideradas.
A funcao direcional garante a seletividade do sistema de protecao e o reconhecimento de
tipo de falha pode permitir que um encaminhamento automético e uma localizacao de
falha bem-sucedidos aliviem as tarefas de manutencao. Sua pesquisa emprega a analise
multivariada, baseada em componentes principais e o principio de protecao denominado
protecao transiente baseada, que considera todos os componentes de frequéncia de um

sinal.
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A analise de componentes independentes (ACI) é um método de andlise exposto em
(HERAULT; JUTTEN; ANS, 1985; JUTTEN, 1988; JUTTEN; HERAULT, 1991). Se-
gundo Almeida et al. (2014), ¢ uma extensdo da ACP que vem sendo estudada no contexto
de separacao cega de fonte (BBS) de suas misturas lineares, usando independéncia esta-
tistica como critério de separacao fontes sem o conhecimento dos coeficientes de mistura,

nem a provavel distribuicao das fontes do sinal.

Ao contréario dos convencionais métodos de eliminacao de ruido, o método de ACI
remove artefatos que sao relacionados nao apenas especificamente com a frequéncia, mas
com origens diferentes. A ACT é héabil para separar estatisticamente fontes de um grupo
de combinacoes lineares ou nao lineares, sem fazer suposicoes sobre o processo de mis-
tura, requerendo nenhuma informacao sobre as fontes dos sinais, para assim separa-las,

bastando apenas que sejam fontes independentes (Mak et al., 2010).

Os atuais algoritmos de ACI podem ser divididos em duas categorias. Os algoritmos
da primeira categoria baseiam-se em computacao batch minimizando ou maximizando al-
guns relevantes critérios de fungdes. O problema com estes algoritmos é que eles requerem

operagoes matriciais complexas (COMON, 1994).

A segunda categoria inclui algoritmos adaptativos frequentemente baseados no método
do gradiente estocéstico, cuja estrutura destes algoritmos pode ser alterada ou ajustada
de tal forma que o comportamento ou desempenho satisfaca algum critério desejado,

podendo ser treinados para executar uma filtragem especifica e tomar decisoes.

Em seu trabalho, Almeida (2007) mostra um método alternativo baseado na utilizagao
de ACI para localizar as distancias de faltas diversas em um sistema de transmissao de
500KV, a partir de diferentes angulos de incidéncia de falta, em diferentes distancias ao
longo da linha de transmissao. Sao também introduzidos aos sinais das faltas outras

perturbacoes nao correlacionadas com o sinal principal.

Almeida (2017) propoe combinagoes de métodos que utilizam a ACI, a TOV e Ma-
quina de Vetores de Suporte (MVS) em abordagens eficientes para a extragdo de caracte-
risticas dos sinais transitorios de falta utilizadas em uma linha de alta tensao de 500kV .
A utilizacao 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 localizacao e classificacdo de faltas. Os erros obtidos sdo inferiores a 1% para
a localizacdo com acuracia de 100% para a classificacdo de faltas com ruido. O desem-
penho da abordagem proposta tem apresentado melhores resultados quando comparados

as principais técnicas convencionais, assim quando comparados as técnicas que utilizam
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Redes Neurais Artificiais e outras técnicas de inteligéncia computacional.

2.3 Técnicas baseadas em inteligéncia computacional

De acordo com a pesquisa realizada por Bouthiba (2004), as redes neurais artificiais
(RNA) passaram a ser usadas recentemente para a localizacdo de faltas e ganharam
importancia significativa. O uso amplo das redes neurais comecou no final dos anos
oitenta e no inicio dos anos noventa. As redes neurais sao geralmente usadas para obter

maior eficiéncia na deteccao, classificacao e localizacao de falhas.

Dalstein e Kulicke (1995) usam redes neurais para a deteccao de falhas em linhas de
transmissao e também para distincao entre situagoes onde distirbios sao ou nao gerados

por formagao de arco voltaico.

Em seu artigo, Kezunovic, Rikalo e Sobajic (1996) aplicam RNA para a classificagao
de falhas tanto para aplicacoes em tempo real quanto para aplicacoes off-line. Uma
rede neural de aprendizagem supervisionada do mesmo tipo é utilizada para ambas as
aplicagoes. O método proposto demonstrou-se que as redes neurais atingem o desempenho

e beneficio em ambas as situacoes.

Thukaram, Khincha e Vijaynarasimha (2005) apresentam uma abordagem de RNA
e suporte de maquina vetorial (SVM) para localizar falhas em sistemas de distribuigao
radial. Diferente dos métodos tradicionais de estimativa da secao de falhas, a abordagem
proposta usa medidas disponiveis nos estados de subestacao, disjuntor e retransmissao.
Os dados sao analisados utilizando a técnica de componentes principais ACP e as falhas
sao classificadas de acordo com as reatancias de seu caminho usando uma combinacao
de classificadores de vetores de suporte (SVCs) e redes neurais feedforward. Situacoes
praticas em sistemas de distribuicao, tais como dispositivos de protecao colocados apenas
na subestacao, todos os tipos de falhas e uma ampla gama de niveis de curto-circuito
variaveis, sao considerados para estudos. Os resultados demonstram a viabilidade de

aplicar o método proposto no diagnostico pratico de falhas do sistema de distribuigao.

Sedighi, Haghifam e Malik (2005) apresentam dois métodos, um baseado em algoritmo
genético e um baseado em redes neurais, sao propostos para deteccao de falha de alta
impedancia em sistemas de distribuicao. Esses métodos sao usados para discriminar tais
falhas da corrente de fuga do isolador e transientes, tais como comutacao de capacitores,
comutagao de carga (alta / baixa tensao), falha a terra, corrente de entrada e troca de

linha sem carga. A TW ¢é usada para a decomposicao de sinais e extracao de recursos em
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ambos os métodos. Em um método, GA é usado para reducao de vetor de caracteristicas
e Bayes para classificacao. No outro método, a ACP é aplicada para reducao de vetor de

recursos e as redes neurais sao usadas para classificacao.

Em (RAYBOLT, 2011) sao avaliados dados de dois terminais para linhas de trans-
missao em circuito duplo utilizando redes neurais artificiais. Sao levantados os fatores
que levam outros algoritmos a erros neste tipo de linha. Os testes realizados mostram
um sistema eficiente para localizacao de defeitos em linhas de transmissao, comprovando

a aplicagao de redes neurais neste tipo de problema.

Ayyagari (2011) realiza a detecgao, a classificagao e a localizacao da falhas utilizando
RNA. As redes feedforward sao empregadas juntamente com o algoritmo de backpropa-
gation para cada uma das trés fases no processo de localizacao de falhas. A andlise em
redes neurais com nimero varidvel de camadas ocultas e neurénios por camada oculta é
fornecida para validar a escolha das redes neurais em cada etapa. Sao fornecidos resulta-
dos de simulacao para demonstrar que os métodos baseados na rede neural artificial sao
eficientes na localizagdo de falhas nas linhas de transmissao e conseguem desempenhos

satisfatorios.

Em (GASPAR et al., 2015) é apresentada uma nova forma de se abordar tanto a
classificacao como a localizacao de falhas em linhas de transmissao de energia em circui-
tos duplos. O diagnostico de falhas é conseguido usando um algoritmo baseado em uma
abordagem geométrica para construir um conjunto de redes neurais artificiais (RNA).
Os parametros de entrada sao as magnitudes das tensoes de fase e as correntes medidas
em apenas uma extremidade de uma linha de transmissao alimentada por duas extre-
midades. A técnica proposta é capaz de gerar a topologia e o peso para cada neuronio
sem especificar os parametros de redes iniciais. Para validar a metodologia, um con-
junto de dados abrangentes de falhas de circuito cruzado foi simulado usando um modelo
Simulink/SimPowerSystem. Os resultados indicam uma taxa de alta precisao para o di-
agnostico de falhas em linhas de transmissao de circuito duplo em comparacao com outras

abordagens com base em RNA encontradas na literatura.

Uzubi, Ekwue e Ejiogu (2017) apresentam uma detecc¢ao, classificacao e localizagao de
falhas baseadas em RNA aplicadas a uma parte de uma linha de transmissao de 1352kV.
O objetivo é avaliar o desempenho de relés baseados em RNA conectados em ambas as
extremidades da linha usando o algoritmo de retro propagacao nao-linear supervisionado
com a topologia da rede Levenberg-Marguardt. Por meio de simulagao computacional no
software PSCAD/EMTP®), falhas de ambas as extremidades da linha de transmissao sdo
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geradas com varias variacoes de angulo, localizacao e resisténcia de inicializacao de falha.
As correntes de falhas sao entao extraidas, processadas e divididas em treinamento e testes
de dados usando o software MATLAB®. Os resultados obtidos a partir das simulacoes sio
validados usando dados reais extraidos do relé baseado em microprocessador conectado
a linha de transmissao. Os resultados demonstram a capacidade da RNA de identificar,
classificar e localizar corretamente uma falha real ocorrendo nessa linha de transmissao

com alta precisao.



Capitulo 3

Sistema de Transmissao de Energia Elé-
trica

Um sistema elétrico de poténcia (SEP) ¢ constituido por usinas geradoras de energia
(hidrelétricas, termelétrica, termonucleares, fontes alternativas, e pequenas centrais elé-
tricas), por linhas de transmissao (LTs) (compostas por torres, cabos), por subestacoes
elevadoras e abaixadoras (compostas por transformadores, bancos de capacitores, chaves,
disjuntores) e por linhas de distribuicao, (compostas por transformadores, postes e cabos
e medi¢ao de consumo). Cada componente do sistema possui funcoes distintas e bem
definidas. Os geradores transformam energia mecanica em energia elétrica e injetam a
poténcia gerada na rede de transmissao. Compreende-se por transmissao a transferén-
cia de energia através de linhas, entre um centro gerador e um centro consumidor. A
transmissao da energia elétrica ¢ efetuada em tensoes elevadas, caracterizando assim a
necessidade dos transformadores. Pode-se caracterizar o sistema transmissao como sendo
aquele que possui tensao igual ou superior a 230kV e o sistema distribuicao como sendo

o que engloba tensoes de 69 a 138 kV (NERI, 2015).

Todo este complexo sistema tem centenas e até milhares de quilémetros, como é o caso
do Brasil por exemplo, que apresenta tamanho e caracteristicas que permitem considera-lo
tnico em ambito mundial. O sistema de producao e transmissao de energia elétrica do
Brasil é um sistema hidrotérmico de grande porte, com forte predominancia de usinas hi-
drelétricas e com miltiplos proprietérios. O Sistema Interligado Nacional (SIN) é formado
pelas empresas das regioes Sul, Sudeste, Centro-Oeste, Nordeste e parte da regiao Norte.
Dados do Operador Nacional do Sistema (ONS) mostram que 1, 7% da energia requerida
pelo pais encontram-se fora do SIN, em pequenos sistemas isolados localizados principal-
mente na regiao amazonica. A Figura 3.1 ilustra, de forma esquematica, a configuragao

do SIN referente ao sistema de transmissao 2013/2015 indicando também instalagdes a
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serem implantadas no futuro imediato (obras ja licitadas, em construcao)(NERI, 2015).
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Figura 3.1: SIN, com destaque para os comprimentos das linhas de transmissao referentes
ao ano de 2017. Fonte: (SINDAT..., 2017).

O objetivo de uma linha de transmissao é transportar energia elétrica das usinas
geradoras aos centros de consumo. Este transporte é realizado a altos niveis de tensao a
fim de reduzir as bitolas dos condutores usados e minimizar as perdas por efeito Joule.

Esta transmissdo pode ser realizada em corrente alternada (CA), sendo a forma mais
usual, ou ainda em corrente continua (CC).

Para linhas em corrente alternada, adota-se o sistema polifasico onde circuitos ou
sistemas nas quais as fontes em corrente operam com mesmo valor de frequéncia, mas com

valores de angulos de defasagens distintos. Um caso particular do sistema polifasico é o
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sistema trifasico, que por razoes técnicas e econémicas é o padrao em geracao, transmissao
e distribuicao. No que diz respeito a Fisica, uma tensao elétrica é a medida da diferenca
de potencial elétrico entre dois pontos, tendo proveniéncia de natureza eletromagnética
com comportamento ondulatorio. No Sistema Internacional de Medidas (SI) a unidade

de tensdo elétrica ¢ o Volt (V), sendo que 1V é equivalente a 2224 (Joule - J ¢ medida

de energia, Coulomb - C' ¢ medida de carga elétrica). A Equacdo 3.1 representa a tensao
elétrica (IRWIN, 2010).

U () = Vims V2 cos (Wt + ) (3.1)

Onde: v,(t) é a tensdo entre duas fases da linha; Vs é a tensdo média eficaz da linha;
w = 2m f é a frequéncia angular e f é a frequéncia fundamental de operacao do sistema (no

-1
Brasil é de 60H z); ¢, = 27T(n

é o angulo de defasagem em questaoen = (1,2,--- , p).

No sistema trifasico p = 3.

Para circuitos em corrente alternada as unidades de medidas, como por exemplo,
tensdo, corrente (Ampére - A), poténcia (Volt-Ampere - V' A), impedancia (Ohm-Q) sao
grandezas escalares complexas, que podem ser representadas por meio de fasores, como

por exemplo para a Equacao 3.1:

Vi = Vi L& F00) (3.2)

Im

Onde: Re cos (tan_lg%i;) + jIm sen (tan_I%) = VRe2 + Im2/tan™ 7). j = /=1

A Figura 3.2 mostra & esquerda o aspecto de um gerador trifasico com quatro polos,

e a direita o grafico de tensao proveniente deste gerador.

3.1 Modelos de Linha de Transmissao

O uso de um modelo matematico tem como objetivos possibilitar a explicacao do
fendmeno em estudo, permitir a realizacao de previsdoes do comportamento do sistema
baseados em informagoes passadas e com isso permitir a tomada de decisoes (VELASCO,
2013). Evidentemente, um modelo nao é capaz de descrever fielmente o comportamento do
sistema modelado, mas deve ser capaz de descrever as principais propriedades do sistema

gerando resultados compativeis com o real.

Partindo destes principios, existem dezenas de modelos matematicos que buscam des-
crever o comportamento das linhas de transmissao. Cada um destes modelos levam em

consideracao fatores que se acomodam as caracteristicas da linha estudada. Comprimento
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Figura 3.2: Esquema interno de um gerador trifasico e graficos das tensdes de saida.
Fonte: Adaptado de (KOSOW, 1985).

da linha, nivel de precisao alcancada pelo modelo utilizado sao fatores que influenciam na
escolha do modelo a ser utilizado. Linhas com até 80 km sao chamadas de linhas curtas,
e em alguns estudos, despreza-se a capacitancia dessas linhas por apresentar valor muito
pequeno, logo, representa-se a linha apenas por uma resisténcia e indutancia. Ja linhas
com extensao entre 80 km e 240 km sao consideradas médias e sao comumente represen-
tadas pelo modelo PI. Enquanto que linhas maiores que 240 km, sao consideradas longas
e representadas por mais de um modelo Pl ou pelo modelo de parametros distribuidos.
(LEMOS, 2008)

O impacto do modelo de linha a ser adotado se refere principalmente ao comprimento
de onda dado por A = ?, onde A é o comprimento de onda, ¢ a velocidade e f a frequéncia.
Para linhas a 60H 2 tem-se A = 5000km, uma vez que ¢ ~ 20000 " T036 (2012) mostra
os erros cometidos para diferentes aproximagoes (diferentes modelos) consideradas para
comprimentos distintos de linhas de transmissao. O trabalho evidencia, através de erros
médios relativos, os valores de 80km e 240km como limites a serem considerados ao se

adotar modelos matemaéticos.

3.1.1 Parametros das Linhas de Transmissao

As linhas de transmissao de energia elétrica apresentam quatro parametros distintos

que influenciam no transporte de energia. Sao eles:

e Resisténcia (R-Ohm): oferece resisténcia a passagem das correntes, e com isso dis-

sipa energia (poténcia ativa) por efeito Joule;
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e Condutancia (G-Siemen): representacao de correntes de fuga entre condutores e
pelos isoladores (principal fonte de condutancia). Seu valor depende das condigoes
de operacao da linha, da umidade relativa do ar, nivel de poluicao, etc. Por es-
tas razoes seu valor é muito variavel e seu efeito ¢ em geral desprezado, pois sua

contribuicao no comportamento geral da linha ¢ muito pequena;

e Indutancia (L-Henry): deve-se aos campos magnéticos criados pela passagem das

correntes;

e Capacitancia (C-Farad): deve-se aos campos elétricos. Cargas nos condutores por

unidade de diferenca de potencial entre eles.

As influéncias oferecidas pela indutancia e pela capacitancia no circuito sao chamadas

de reatancia indutiva (X, = 27 fL) e reatancia capacitiva (X¢ = respectivamente.

;)
2w fC />
A associac¢@o de uma resisténcia com uma reatancia forma a impedancia (Z = R — jX¢
ouZ = R+ jX), onde f é a frequéncia fundamental da rede e j = y/—1 é a unidade dos

nimeros imaginarios.

Quando se utiliza um modelo para representacao de uma linha estes parametros devem
ser considerados, e para efeito de simplificagdo matematica, estes sofrem aproximacoes dos
reais efeitos que proporcionam ao circuito. Uma simplificacdo, por exemplo, é considerar
que os parametros sao igualmente distribuidos ao longo da linha, sendo usado seus célculos
por unidade de comprimento (HESSE, 1961). Com base nestes valores que representam
fendmenos fisicos que ocorrem na operacao das LTs, pode-se obter um circuito equivalente

(modelo) para a mesma.

3.1.2 Modelo de linhas curtas

Este € um dos modelos mais simples para a representacao de linhas de transmissao.
Para linhas curtas considera-se diretamente a impedancia série e os efeitos capacitivos da
admitancia shunt sao desprezados. A linha, de comprimento d, é representada somente

por uma impedancia série Z = z X d como mostrado na Figura 3.3.

Através da Lei de Kirchoff para as Tensoes (LK T) tem-se o sistema.

1 Z
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Z=R+jwL
Figura 3.3: Modelo de linha curta. Fonte: Adaptado de (ZANETTA, 2003).

3.1.3 Modelo PI ()

A admitancia em paralelo, geralmente uma capacitancia pura, é incluida nos célculos
de uma linha de transmissao de comprimento médio. Quando toda esta admitancia for
suposta concentrada no meio do circuito representativo da linha tem-se o modelo 7.
Quando a admitancia total em paralelo é dividida em duas partes iguais tem-se o modelo

PI. A Figura 3.4 ilustra tal modelo.

___> Wmm ___>
+ " ] +
Vi T C cC__ V-
= Z=R+jwlL =

y=2/jwC

Figura 3.4: Distribui¢ao dos parametros no modelo PI. Fonte: Adaptado de (ZANETTA,
2003).

Z
Ve Tz Vi
— 2 ., X (3.4)
Is 2y Zy I
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3.1.4 Modelo de Parametros Distribuidos

Este modelo considera o fato de que os parametros nao estao concentrados em uma
determinada parte como ocorre em circuitos, mas sim distribuidos ao longo de toda a
linha. Para linhas de menores extensoes, considerar os parametros concentrados pode
levar a erros aceitaveis, mas quando estes modelos sao utilizados em linhas longas os erros
se tornam maiores, pela inconsisténcia de concentracao dos parametros com a realidade.
Para conseguir-se uma solugao mais exata para qualquer LT bem como para se obter
um alto grau de precisao no calculo de linhas com mais de 160 km, deve-se considerar
a distribuicao dos parametros. Tal modelo é ilustrado na Figura 3.5. Os valores de

distribuicao dos parametros sao dados por unidade de comprimento Az.

I+Al

|
___> P
/\/\/\ NNN Z
+ | +
\ " L

C
e L

z=-d

Az

Figura 3.5: Modelo de parametros distribuidos. Fonte: Adaptado de (ZANETTA, 2003).

Tomando R = &, L = LZ e C' = %, e através da LKT:

i+ — 4+ v+ Av+ i+ =0 (3.5)

U 2 ot 2 2 ot

R'Az L'Az0i RAz. L/Az@
2

A equacao 3.5 pode ser desenvolvida e expressa por unidade de comprimento Az

conforme abaixo:
AU ’ ’ 82
— =—-Ri—L — 3.6
Az ! ot (3.6)

Fazendo Az — 0, isso implica em Av — 0. Logo:

aU /. /aZ

Reescrevendo no dominio da frequéncia, em forma de fasores:

ov ) o
5 = —(R + jwL)I (3.8)
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Com o desenvolvimento de uma andlise da Lei de Kirchoff para as correntes (LK C):

—i4 i+ Ai+ G Az(v + Av) —I—C,AZW =0 (3.9)

A Equacao 3.9 pode ser desenvolvida e expressa por unidade de comprimento Az
conforme abaixo:

AZ ’ / aU
—=—-Gv—-C — 3.10
Az Y (3.10)
Fazendo Az — 0, isso implica em A7 — 0. Logo

al / 81)

7 Gv—-C

o (3.11)

Reescrevendo no dominio da frequéncia, em forma de fasores:

of

E——(G + jwC )V

(3.12)

. R . .oI -
Derivando novamente a Equacao 3.8 e substituindo — na Equacao 3.12, vem que:

a2V ’ . L/ G/ . C/ .
57 = (R +jwl)(G + jwC)V (3.13)
Trés constantes sao descritas pela Equacgao 3.14
v = V(R +jwLl)(G + jwC’) (3.14)

y=a+jB

Onde v é a constante de propagacao, o é a constante de atenuacao e 8 a constante de
fase.

Simplificando a Equacao 3.13 através da constante de propagacao

PPV :
ol 2 :
B 1
0z (R —I—ij/)V (3.16)

. . , . N L. R +iwL’ .
E simplifica-se através da impedancia caracteristica Z, = ,/%. Com isso as
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soluces de V e I sido dadas por:

V(z) = Ae”* + Be * (3.17)
: —Ae"* + Be?
i(z) = =€ ; ¢ (3.18)

Considerando uma linha de comprimento d e aplicando as condi¢oes de contorno, onde

z =0,V = V¢ (tensdo na carga), I = I (corrente na carga) e Z¢ = ‘I/—g (impedancia da

carga) as Equagoes 3.17 e 3.18, vem que:

Vo — Zpl
A= % (3.19)
Zol
p-Yc +2 0-¢ (3.20)

Substituindo as Equagoes 3.19 e 3.20 nas Equacoes 3.17 e 3.18, e utilizando senos e

co-senos hiperbolicos, é possivel escrever na forma matricial:

1% cosh(yd) Z,senh(~d) Ve
= h(~d 3.21
I —senZ(y ) cosh(~d) Ic (3:21)

A Equacao matricial 3.21 permite calcular a tensao e corrente em qualquer ponto
na linha de transmissao a partir das informagoes de impedancia caracteristica e tensao e

corrente da carga.

3.1.5 Modelo JMARTI

Sabe-se que uma linha de transmissao de energia elétrica possui uma caracteristica
basica que é o fato de seus parametros longitudinais e transversais serem distribuidos
ao longo do comprimento da mesma. Esta caracteristica, juntamente com o fato de que
os parametros longitudinais da linha sao variaveis em funcao da frequéncia, tornam a
linha de transmissao de energia elétrica um elemento com certas particularidades que
devem ser levadas em consideracao no momento de sua representacao. Porém, as solucoes
matematicas fechadas das equacoes de linha dependentes da frequéncia no dominio do
tempo sao muito dificeis, e por isso técnicas de aproximacao numérica sao necessirias
para solucgoes praticas. A natureza oscilatoria do problema, no entanto, torna as técnicas
numéricas comuns muito suscetiveis & instabilidade e a erros de precisao. O método

JMARTI visa superar essas dificuldades numeéricas (MARTI, 1982).

Um dos aspectos mais importantes para modelagem de linhas de transmissao com
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a finalidade de estudar fenomenos eletromagnéticos transientes é a forte dependéncia
dos parametros desta linha com a frequéncia. Os modelos que assumem parametros
nao distribuidos e constantes nao se adequam a ampla faixa de frequéncias que estao
presentes nos sinais durante condicoes transitorias. Na maioria dos casos, o parametro
constante na representacao produz uma ampliacao dos harmonicos superiores dos sinais
e, como consequéncia, uma distorcao geral das formas da onda e dos picos de magnitude
exagerados (MARTT, 1982).

Em teoria, sao possiveis muitas alternativas para a formulacao da solucao para as
equacoes da linha exata. Na pratica, no entanto, a natureza de uma linha de transmissao
é tal que sua resposta como funcao de frequéncia ¢ altamente oscilatéria. Como con-
sequéncia, os problemas numéricos que podem ser encontrados no processo de solucao
sao altamente dependentes da abordagem particular. O modelo JMARTI evita uma série
de dificuldades numéricas encontradas em formulacoes anteriores. Este modelo é preciso,

geral e nao tem problemas de estabilidade.

A partir dos estudos apresentados em (DOMMEL, 1969; BUDNER, 1970; SNELSON,
1972; MEYER; DOMMEL, 1974), Marti (1982) aprimorou os modelos anteriores e realizou
testes em seu novo modelo de LT com uma ampla gama de comprimentos de linha (5 a
500 milhas) para os modos de sequéncia zero e positiva. O mesmo algoritmo descrito
pode modelar com precisao os diferentes comprimentos e modos de linha em toda a faixa
de frequéncia, a partir de 0H z (corrente continua). O algoritmo nao exige intervencao do

usuario, dispensando analises para ajustes do modelo.

Através da andlise de circuito da Figura 3.6, e de forma similar ao modelo de para-

metros distribuidos descrito na Subsecao 3.1.4

ik('() im(t)
k ——— e m

5(t) I
Zegq
Vi (t) aq{t)=Vm(t) | |

Zeq

77T 7 7 7 7 7 7 7 77 77 77

Figura 3.6: Interpretacao fisica da fungao a;(t) para o modelo JMARTI. Fonte: (MARTT,
1982).

E por meio da resolucao do sistema de equagoes diferenciais de governo, tem-se o
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Sistema de Equacoes 3.22.

Vic (w) ] cosh(y(w)d) —Zgsenh(y(w)d) Vo (w) (3.2
I e In(®) |

Marti (1982) propoe novas fungoes de ponderagao no dominio da frequéncia, conforme

mostrado a seguir.

A Equacao 3.23 mostra, de forma matricial e no dominio da frequéncia, a propagacao

de ondas em modo & vante para os nodos k e m no circuito da Figura 3.6:

Fi(w) ] | v me) [0 (3.2
F(w) Vin(w)  Im(w) Zeq(w)
O mesmo é feito para o modo a ré conforme Equacgao 3.24:
By(w) ] | V@) by ] (3.24)
B (w) Via(w) —In(w) Zeq(w)

Onde Z.,(w) = lim Z.(w).

w—>00
Comparando a Equacao 3.24 com a solucao de linha geral no dominio da frequéncia

nas Equacoes 3.22, segue-se que

Bi(w) = Ay (w) Frn(w) (3.25)
Bn(w) = A (w) Fi(w) (3.26)

W) = e Y@ — !
Ar(w) cosh[y(w)l] + senh[y(w)l]

As Equacoes 3.25 e 3.26 no dominio do tempo sao mostradas nas Equacoes 3.27 e
3.28.

bi(t) = / fm(t —w)ay (u)du (3.27)
b (t) = / Folt — w)ay (u)du (3.29)
Onde 7 é a componente de frequéncia mais rapida do impulso injetado.

A forma do dominio do tempo de A;(w) é a func¢do q,(t) mostrado na Figura 3.7
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Figura 3.7: Interpretacao fisica da fun¢do a,(t) para o modelo JMARTT (MARTI, 1982).
A funcao ay(t) é utilizada nos modelos anteriores ao JMARTI. Fonte: (MARTI, 1982).

Considerando um incremento temporal AT, pode-se ver que os valores de by (t) e by, (¢)

sao definidos a partir de seus valores passados, podendo assim serem reescritos como uma
funcao f destes valores:

bi(t) = F(b(t — At)) (3.29)
bin(t) = f(bm(t — At))

(3.30)
Das Equacoes 3.25 e 3.26 obtém-se as tensoes

Uk(t) = €k(t) + Ekh

(3.31)
Um(t) = em(t) + Enn (3.32)
que sao as tensoes ilustradas na Figura 3.8 a seguir.
e () im(t)
Vkl(t) Zeq [kh¢ ¢ Imh Zeq le(t )
o o

Figura 3.8: Novo modelo de linha para frequéncia dependente para os nodos k e m. Fonte:
(MARTI, 1982).

As tensoes ey () e e, (t) sdo as tensoes em Z,,. Depois de converter para uma represen-

tacao modal, as Equacoes dao em cada passo de tempo t os modelos de linha equivalentes
mostrados na Figura 3.8

Para o céalculo da impedancia equivalente Z,, ¢ feito conforme associagao de resistores
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e capacitores da Figura 3.9:

Loy = ko + : 3.33
q 0 ;S+pi ( )

Ro=ko; Ri=ki/pi; ci=1/ki; s =0+ jw

Rq Ry
— AAA—
R0
o—] . —MA—0
It It
N \
Cy C2

Figura 3.9: Modelo para associacao de resistores e capacitores. Fonte: (MARTI, 1982).

Para a determinagdo das correntes iy (t) e i,,(t)

/ f(t e~ Dy (3.34)
s(t) = ms(t—At)—l—pft— )+ f(t—T At)

Onde: m, p e ¢ sao constantes que dependem de k, a, do passo de integragao de A(t), e

da técnica numérica de interpolacao.
Da Figura 3.8 pode-se concluir que a;(t) pode ser expresso por:
ai(t) = p(t —7) (3.35)
Onde: p(t) tem a mesma forma que a;(t), porém deslocado 7 unidades de tempo para a
origem.

Com base nas propriedades da Transformada de Fourier, a Equacao 3.35 é escrita no

dominio da frequéncia como:

Ay (w) = P(w)e 7T (3.36)

A funcao P(s) correspondente a P(w) no plano complexo é aproximada pela fungio

racional na forma:

Py(s) = Hﬁ s

i STDi

(3.37)

(3.38)

Por meio de uma expansao em fragoes parciais da Equacao 3.37, e posteriormente
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transformagao para o dominio temporal, a;(t) pode ser aproximado por:

a; =v(t —71) Z ke Pilt=T) (3.39)
i=1

A partir do qual as integrais dos valores passados (Equagoes 3.27 e 3.28) podem ser

avaliadas recursivamente.

A corrente e tensao de curto-circuito no terminal da linha é dada por

E,1+ A2
= — (3.40)
Z,1— A2
24,
Vip = By——— (3.41)
1+ A2

Onde E; é a fonte de tensao aplicada.

O modelo JMARTI é aqui apresentado com intuito de fazer uma contribuicao acadé-
mica visto que este modelo, embora seja amplamente utilizado e mencionado em diversos
artigos e trabalhos, é detalhado apenas em livros especializados no assunto. O proéprio
artigo (MARTI, 1982) nao é muito claro, pois grande parte das informagoes nele men-
cionadas sao explicadas em outros artigos citados. O modelo JMARTI utilizado para

geracao de dados de faltas utilizados nesta pesquisa ja estd implementado no software
ATPDraw®.

3.2 Falhas e Protecao em Linhas de Transmissao

No percurso entre a fonte geradora, seja ela hidrica, térmica, edlica, nuclear ou qual-
quer outra, a transmissao estd sujeita a perturbacoes e anomalias de funcionamento.
Descargas atmosféricas, surtos de tensao, vandalismo e incéndios sao algumas das ame-
acas as quais um sistema de transmissao estd sujeito. E buscando prever a ocorréncia
destas anomalias, meios de protecao sao implementados no inicio e ao longo da rede.
Estes dispositivos atuam de modo a evitar as falhas elétricas e limitar os defeitos caso a
falha ocorra. Caracteristicas como sensibilidade, seletividade, velocidade, confiabilidade
e precisao necessitam ser dimensionadas para atender as necessidades do sistema, nao
excedé-las demasiadamente, evitando assim tornar inviavel a instalacao de protecoes em

linhas de transmissao.

Ao se analisar a protecdo de sistemas elétricos é necessério distinguir situacoes de

operacao do sistema. Em situagoes de operagao normal tem-se a auséncia de falhas nos
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equipamentos de operacao ou falhas aleatérias. J& em uma situacao de anormalidade
ocorrem distirbios na rede elétrica, tais como oscilagoes nos niveis de tensao, mas com
a corrente nao atingindo niveis de curto-circuito. E em situagoes de curto-circuito pode

ocorrer danos irreversiveis a todo o sistema (geragao, transmissao e distribuigao).

Conforme mencionado, sao diversos os fendmenos que podem vir a ocorrer nos sis-
temas elétricos. Estes fenomenos podem ser agrupados conforme a velocidade de suas

ocorréncias.

Sinais transitorios ultra rapidos, surtos, podem por exemplo ser causados por uma
descarga atmosférica ou pelo chaveamento da rede. Sua natureza é totalmente elétrica,
sendo causados pela reflexao e refracao de ondas eletromagnéticas entre os terminais do
trecho da linha onde ocorreu o fenomeno. Tem uma curta duragdo de apenas alguns

milésimos de segundos.

J& transitérios meio répidos, curto circuitos, tém origem em mudancas estruturais
bruscas. Se devem ao contato indevido entre as partes energizadas que constituem as
fases (F) e o referencial terra (T), e sao classificados conforme o niimero de elementos

envolvidos. Por ordem de severidade, os curtos sao:

e Curto circuito entre as trés fases (trifasico). Na Figura 3.10 a seguir ¢ ilustrada uma

falta trifasica:

Zf Zf Zf

Figura 3.10: Falta trifasica. Fonte: Adaptado de (SOUZA; CHRISTO; ALMEIDA,
2017¢).

e Curto circuito entre duas fases (bifasico). A Figura seguinte mostra um curto cir-
cuito que pode se dar entre duas fases e o terra, Figura 3.11, ou apenas entre duas

fases, Figura 3.12:



3.2 Falhas e Protecao em Linhas de Transmissao 50

-

- )2

Zr

Figura 3.11: Falta bifasica aterrada. Fonte: Adaptado de (SOUZA; CHRISTO; AL-
MEIDA, 2017c¢).

A
B

|jzf
¢

Figura 3.12: Falta bifasica sem componente terra. Fonte: Adaptado de (SOUZA; CH-
RISTO; ALMEIDA, 2017c).

e Curtos circuitos entre uma fases e o terra. Uma falta monoféasica é mostrada na

Figura 3.13:

Zit+ Zwﬂ

Figura 3.13: Falta monofasica. Fonte: Adaptado de (SOUZA; CHRISTO; ALMEIDA,
2017c¢).

De todos os componentes de um sistema elétrico de poténcia o que é mais propenso a
ocorréncia de anomalias é a linha de transmissao, devido as suas dimensoes e exposicao
a influéncias externas e entre suas fases. A Tabela 3.1 mostra os dados estatisticos em
percentuais para ocorréncias de faltas nos componentes do SEP. Aproximadamente 50%
das faltas ocorrem em linhas aéreas. No sistema elétrico brasileiro, as linhas de transmissao
correspondem a 68% das ocorréncias de falta da rede (FILHO; MAMEDE, 2000).

Segundo (PAITHANKAR; BHIDE, 2010), das ocorréncias de faltas em linhas aéreas,

85% correspondem a situacoes de faltas monofasicas, 8% sao faltas bifasicas, 5% faltas
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Tabela 3.1: Percentual de faltas por equipamentos no SEP.

Tipo de Equipamento Porcentagem Total
Linhas aéreas 50
Disjuntores 12
Equipamentos de controles e 19

transformadores para instrumentos

Transformadores e reatores 10
Cabos Subterraneos 9
Geradores 7

(Fonte: (PAITHANKAR; BHIDE, 2010).)

bifasicas aterradas e apenas 2% correspondem as faltas trifasicas. A Figura 3.14 ilustra

esta distribuicao estatistica em percentuais.

E Monof asicas
EEBifasicas
kdBifasicas aterradas

E Trifasicas

Figura 3.14: Percentuais de ocorréncias das possiveis situagoes de faltas nas linhas de
transmissao trifasicas. Fonte: Baseado em (PAITHANKAR; BHIDE, 2010).

Ainda com relagao as linhas aéreas, segundo Bezerra et al. (2010), dentre as princi-
pais causas de faltas estd a perda de funcionalidade por parte de isoladores, sendo esses
componentes da linha responsaveis por manter o isolamento elétrico entre as fases e a
estrutura da torre oferecendo elevadissimos valores de resisténcia ohmica e rigidez dielé-
trica & passagem de corrente elétrica e a formagoes de arcos voltdicos. Estes componentes
sao normalmente compostos por polimeros e a exposicao a fatores ambientais, elétricos

e mecanicos, conforme mostrados na Figura 3.15, causam danos irreversiveis a sua es-
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trutura molecular, que por sua vez acarretam na diminuicao e gradativa perda de suas

propriedades.

[ FATORES ]

¥
L4 L
[ AMBIENTAL J ELETRICO J [ MECANICO
L 4 L L
Temperatura Campo elétrico Forcas de tracio
Umidade Trilhamento nos cabos
Radiagfio UV eletrico
) Corrente de
Contaminantes fuga
Descargas
parciais
Arborescéncia
¥ r ¥

h

Erosan, rugosidade, gizamento, fraturas superficiais, perda de hidrofobicidade, oxidacao, cisdo da
cadela, hidrdlise, reticulacio, despolimerizacio, bandas secas, corrosfio, incrustacbes, etc.

a

RUPTURA
DIELETRICA

Figura 3.15: Processo de envelhecimento em isoladores poliméricos. Adaptado de (BE-
ZERRA et al., 2010).

Esses isoladores tém ligacao direta com os indices de seguranca nas redes de trans-
missao elétrica, podendo influenciar diretamente nesses indices: Duracao Equivalente de
Interrup¢ao por Unidade Consumidora (DEC) e Frequéncia Equivalente de Interrupgao
por Unidade Consumidora (FEC), usados pelas companhias elétricas para medir o indice
de qualidade (PROTZEK, 2010).

Em novembro de 2009 ocorreu no Brasil uma interrupc¢ao no fornecimento de ener-
gia devido & uma falha em um conjunto de isoladores em um dos principais troncos de
transmissao de energia do pais. O transtorno ocorreu em uma subestagao localizada em

Itabera (SP), onde, apos a ocorréncia de um curto circuito monofasico, ouve uma evolugao
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para curtos bi e trifdsicos. A ocorréncia desencadeou desligamentos da linha defeituosa
e de outras linhas em um efeito cascata. Falhas de perda de sincronismo, subtensao e
subfrequéncia causaram a interrup¢ao do fornecimento de energia em grande parte do
pais. Com uma duragdo média de 222min, o apagado deixou de fornecer 24, 5GW, afe-
tando também o pais vizinho Paraguai, devido ao compartilhamento da usina binacional
de Itaipt.

MME (2009, p.3) relata:

A ocorréncia, classificada como blecaute grave, segundo os critérios definidos para elaboracao
do Boletim de Interrup¢ao de Suprimento de Energia — BISE, teve origem no desligamento
das LTs 765 kV Itabera — Ivaipord (circuitos 1, 2 e 3), por curtos circuitos provocados por
descargas atmosféricas e/ou pela redugdo da suportabilidade dos isoladores submetidos a
condicbes meteorologicas adversas (chuvas intensas e ventos).

Tal ocorréncia enfatiza a importancia de sistemas de protecao que sejam capazes de
atuar prontamente mediante situacoes danosas as LTs. Além disso, que restrinjam suas
acoes isolando os danos, porém afetando o minimo possivel nos outros circuitos que se
encontrem em normal funcionamento. Ainda, o acompanhamento estatistico de banco de
dados das LTs propiciam verificar locais mais vulneraveis a4 ocorréncias de defeitos, como
por exemplo devido a reducao de vida ftil de isoladores, a diminuicao da qualidade de

sistemas de protecao contra descargas atmosféricas (SPDA ), dentre outros.

Para a protecao dos componentes do sistema elétrico os tipos de dispositivos de pro-
tecdo mais comumente utilizados sao relés, fusiveis, elos, disjuntores e IED (Intelligent
FElectronic Device). A protegao dos sistemas elétricos deve proporcionar, além da in-
terrupcao da eletricidade, com o objetivo de proteger linhas, barras e equipamentos, a
possibilidade de monitorar dados com o intuito de se estudar posteriormente as causas
das falhas ocorridas (COTOSCK, 2007).

Os relés sao dispositivos destinados a operar quando uma grandeza de atuagao atinge
um determinado valor pré definido como critico. Existem varias classificagoes atribuidas
aos relés, quanto a grandeza de atuacdo (corrente, tensao, frequéncia, etc.), forma de co-
nectar ao circuito (primario/ secundario), forma construtiva (eletromecanicos, mecanicos,
estaticos, etc.), quanto a fungao (sobrecorrente, direcional, diferencial, etc.), caracteristica
de atuacao (normal inverso, muito inverso, etc.), temporizacao (temporizados e instanta-

neos).

O tempo necessario para isolar uma falha depende da velocidade de cada elemento
que constitui o sistema de protegao, Figura 3.16. A velocidade do sistema de protegao

4 distancia depende da rapidez com que os transformadores de medicao de corrente e
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Figura 3.16: Representagao simplificada das partes de um relé de protegao a distancia.
Adaptado de (AGUILAR; PEREZ; ORDUNA, 2011).

tensao, o relé de distancia, os circuitos auxiliares e os disjuntores detectam e respondem
as falhas no circuito. Uma maneira apropriada de melhorar a velocidade do sistema de
protecao consiste em reduzir o tempo de operacao do relé. Atualmente, sao necessarios
sinais de pelo menos um ciclo (16, 7ms para frequéncia de poténcia de 60H z) em relés de
distancia para diagnosticar eficazmente os distirbios da linha de transmissao (AGUILAR,;
PEREZ; ORDUNA, 2011).

A possibilidade de se localizar faltas com uma precisao relativamente razoavel em
uma linha de transmissao possibilita maior seletividade na atuacao de relés, evitando por
exemplo, a chamada redunddncia. Este termo é utilizado para designar uma protecao
que “enxerga’ e atua concomitantemente com a protecao principal. Valendo-se do fato
de que um curto circuito gera sinais de tensao com comportamento de onda proporcional
ao ponto de origem do curto na linha, a anélise destes sinais gerados possibilita tanto a

classificacao quanto a localizacao destas faltas.



Capitulo 4

Fundamentacao Teorica

Neste capitulo é feita uma exposicao da metodologia de extracao de dados de uma
linha de transmissao, bem como as principais ferramentas matematicas utilizadas para
o processamento destes dados. Sao ainda apresentados alguns conceitos de Estatistica
relevantes para este trabalho. Por fim, é apresentada a TOV, teoria esta que rege o
comportamento dos sinais aqui analisados. Técnicas ja consagradas no meio utilizam a

TOV para localizacao de faltas.

4.1 Técnicas de Processamento de Sinais

Um processo de analise automatica de sinais tem como objetivo final a obtencao de
uma descricao provavel do evento registrado no oscilograma. Esta descricao é utilizada
para preencher um banco de dados da concessionaria de energia ou mesmo do SIN. Por
sua vez, oscilogramas sao arquivos de oscilografia gerados por um equipamento com fun-
¢ao oscilografica. Além do equipamento dedicado, o Registrador Digital de Perturbacoes
(RDP), existem relés de protegdo, medidores de qualidade de energia e remotas de su-
pervisao e controle capazes de gerar tal informagao. O arquivo de oscilografia registra a
variacao de grandezas analogicas e eventos logicos ao longo do tempo com resolucao de
microsegundos (RODRIGUES et al., 2003).

Moreto e Rolim (2010) descrevem as etapas de um sistema de analise de oscilografia.
Segundo seu trabalho, na primeira etapa é realizada a obtencgao do registro de oscilografia,
manual ou automaticamente, caso exista um sistema integrado de coleta e gerenciamento
destes arquivos. Em alguns casos esta tarefa é realizada por um agente inteligente dedi-

cado.
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Oscilografia

_1){.' [

Proces. de sinais:
Segmentagio — extragio de
caracteristicas

Tomada de
decisies

Resultado

Figura 4.1: Etapas de um sistema de anélise de sinais de oscilografia. Fonte: (MORETO;
ROLIM, 2010).

Apos a obtencao do registro de oscilografia, deve-se definir como os dados serao utili-
zados, ou seja, se todo o registro serd processado de uma vez ou se a anéalise seré feita em
partes, através da segmentacao do sinal. Esta escolha vai depender do tipo de disttarbio

que se deseja analisar. Bollen e Gu (2006) definem basicamente dois tipos de distirbios:

e Variacoes: Sao distirbios em regime permanente, ou quase regime permanente,

como, por exemplo, a existéncia de contetido harmonico indesejavel na rede elétrica;

e Eventos: Sao distirbios bruscos, como interrupc¢oes, afundamentos de tensao, faltas,

entre outros.

Feita a segmentagao, a proxima etapa é a extragao de caracteristicas em cada seg-
mento. A escolha das caracteristicas vai depender do problema abordado e da metodologia

de solucao. Na bibliografia pesquisada, as caracteristicas mais utilizadas sao:

e Valores médios ou eficazes das grandezas monitoradas (tensoes e correntes) em cada
segmento (STYVAKTAKIS; BOLLEN; GU, 2002), (MORETO; ROLIM, 2008);

e Valores médios de grandezas calculadas como poténcia elétrica ou componentes si-
métricas (KEZUNOVIC, 2000);

e Conteudo harmonico dos dados, obtido através da transformada de Fourier (BRE-
TAS et al., 2006);

e Coeficientes de detalhe obtidos com a andlise multirresolugao da transformada wa-
velet (YOUSSEF, 2001 apud MORETO; ROLIM, 2010).

Segundo Simas (2012), pode-se observar experimentalmente que, o uso direto dos da-

dos brutos (do modo como sdo medidos) como entradas para os classificadores geralmente
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produz um desempenho pior do que quando algum pré-processamento é aplicado. O que
justifica o melhor desempenho dos classificadores apos a etapa de pré-processamento, uma
vez que ela ndo é capaz de adicionar informagcao a respeito do problema, se deve ao fato
de que os sistemas de classificacao sao projetados, em geral, a partir de um processo
iterativo de treinamento. Entao, um pré-processamento capaz de revelar caracteristicas
discriminantes pode se tornar decisivo para a obtencao de um classificador com melhor
desempenho. Todas as informacoes utilizadas para a discriminacao estao presentes nos
dados brutos. O pré-processamento (extracao de caracteristicas), é responsavel apenas

por uma transformacao que torna as caracteristicas discriminantes mais acessiveis.

Conforme supracitado, nas etapas de segmentacao e extracao de caracteristicas é
comum o uso de técnicas automaticas digitais de processamento de sinais, sendo tal pratica
autorizada pelo ONS. Nesta secao sao apresentadas algumas das dezenas de técnicas

existentes para tratamento de sinais.

4.1.1 Minimos Quadrados

O método de Minimos Quadrados consiste em minimizar a distancia euclidiana entre
um conjunto de pontos ou medidas e uma funcao pré-estabelecida. Esta funcao pode
ser uma reta, uma exponencial, uma polinomial, logaritmica, etc. Para eliminar valores
negativos e estes se anulem juntamente com valores positivos de distancias ao serem
somados, faz-se a soma dos quadrados das distancias euclidianas e busca-se minimizar o
valor desta soma através de ajustes nos parametros da funcao utilizada conforme Equagao

4.1.
N

min Z(yl — flx;))? (4.1)

i=1
Onde: (z;,y;) sao as coordenadas dos pontos medidos; f(x;) sao os valores da fungao de

ajuste para cada valor de x;; N é o niimero de pontos (amostra).

Uma das situagoes mais simples da utilizacao do método de minimos quadrados
(MMQ) se trata do ajuste polinomial, onde se busca representar os pontos a serem apro-
ximados, por meio de uma equacao polinomial. Desta forma, o método consiste em

determinar os coeficientes do polinémio de forma a atender a Equacao 4.1.

Sendo a Equacgao 4.2 uma representacao geral de polinomios:

f(@) = apa™ + a1 a™ - agrt + g (4.2)
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Seus coeficientes 6timos sao calculados conforme Equacao 4.3 matricial abaixo:

N N [~ ]
N DA TR DA Qg Zf\; fi

N N N
> im1 Ti > in1 x; - > it xﬁml o Zf\; fiwi (4.3)
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4.1.2 Transformada de Fourier

A Transformada de Fourier (TF) (BROUGHTON; BRYAN, 2008) ¢ uma ferramenta
amplamente utilizada em diferentes campos como Optica, fisica, telecomunicagoes, com-
putacao, eletronica e elétrica. Essencialmente ela consiste em uma transformacao linear

que troca a base do tempo para a base da frequéncia de um sinal (PEREIRA et al., 2016).

FUy= [ foera (44
Onde: w =27 f é a frequéncia angular e f é a frequéncia nominal da LT.

A Equacgao 4.5 mostra a transformada discreta de Fourier

L V2
N —2mjkm/N
= mz:oxne J (4.5)

k

0,1,--- ,N —1)

Hé ainda a transformada rapida de Fourier, do Inglés fast Fourier transformer (FFT)
que reduz consideravelmente o tempo de execugdo computacional. Em (STOREY, 2002;
GONCALVES, 2011), é apresentado detalhadamente tanto o conceito matemético da FFT
quanto sua utilizacdo no software MatLAB®.

A grande desvantagem da TF, de maneira geral, para aplicacao em anélise de sinais
é o fato de ela nao ser capaz de fornecer informacoes sobre o tempo, apenas frequéncias.
Sendo assim ela é 1util para andlise de sinais periodicos ou estacionérios, ou seja, que

apresentem um comportamento repetitivo ao longo tempo (PEREIRA et al., 2016)

4.1.3 Transformada Wavelet

Para suprir as deficiéncias da transformada de Fourier de tempo curto, do Inglés short-
time Fourier transform (STFT), no que diz respeito a relagao entre resolucao de frequéncia

e tempo pode ser utilizada uma analise multiresolucao. A ferramenta mais utilizada neste
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caso ¢ a Transformada Wavelet (TW) (BROUGHTON; BRYAN, 2008; FLEET, 2008). A
TW é uma técnica de analise que avalia um dado sinal nos dominios tempo e frequéncia
simultaneamente (MORETO; ROLIM, 2010). A TW é uma operacao linear que decompde
um sinal em diferentes escalas com diferentes niveis de resolugao (SILVEIRA; SEARA;
ZURN, 2001). Uma Wavelet é uma fun¢ao com algumas propriedades especiais. Em uma
traducao literaria, a expressao Wavelet significa onduleta, onda pequena. Uma Wawvelet

satisfaz as principais condicoes:

e tem uma energia finita concentrada em uma pequena faixa do dominio temporal;

e apresenta algumas oscilagoes no tempo com rapido decaimento.

A Transformada Wavelet continua (TWC') ¢ apresentada na Equagao 4.6. Nesta
equacao é possivel observar que W,,;(t) é a decomposicao da funcdo original f(¢). Na
realidade, W, ;(t) desempenha o mesmo papel que as fungbes seno e cosseno na TF,
porém, trata-se de um conjunto de funcoes escalonadas e transladadas de uma funcao ¥

chamada de Wavelet mae.
W)= [ OVt (4.6)

A Equacao 4.7 é um exemplo de uma Wavelet mae chamada de chapéu mezicano

devido ao formato grafico por ela produzido.

U, (1) = %xy (t . b) (4.7)

4.2 Analise de Séries Temporais

Nesta secao sao apresentados os modelos de Séries Temporais utilizados no presente
estudo e também sao abordados alguns conceitos basicos de estatistica utilizados na clas-

sificacao dos melhores modelos que representam os dados analisados.

4.2.1 Parametros Estatisticos

Nesta subsecao sao apresentados alguns conceitos basicos utilizados em Estatistica e
de importancia para a compreensao dos modelos de Séries Temporais que sao apresentados

na sub sessao seguinte.
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Considerando um processo estocéastico estritamente estacionéario, com N observacoes

(Tty, Ttyy Tpgy - -+, Ty ) associadas aos tempos (1, to, t3,- -+ ,tn). Seja p(z;) uma fungao de

distribuicao de probabilidade vélida para todo valor de ¢ no intervalo de tempo acima.

e Média e Variancia

Elz] =p= %th
Bl — ) = 0% = = > (e~ 1)

e Auto covariancia
me = El(@y — p) (@ —p)] 5 k=(1,2,---,N—1)

e Auto correlagao

El(zy — p)(@ern — p)] _ Nk

Pk = = —
El(ze — p)?) o
1 P1 P2 Pn—l
P1 1 I
P(an) = P2 P3 1 T Pn=3
L Pn—1 Pn-2 Pn-3 °°° 1 |
e Auto correlagao parcial
Tr =P pr
— — — — _1 - -
Tha 1 pr o P2 Pk—1 P1
Tho p1 1 P2t Pr—2 P2
Tes | =] p2 ps 1 Pk—3 p3
REs | Pk P2 pres oo 1| ok

e Intervalo de confianca bilateral

IC=p+ Z——

VN

(4.10)

(4.11)

(4.12)

(4.13)
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Onde: ¢/2 é o nimero relativo maximo de dados fora do intervalo de confianca, o é

o desvio padrao da amostra e Z se refere a tabela de distribui¢cao normal bicaudal
(Ver (MONTGOMERY; RUNGER; CALADO, 2000)).

e Correlacao de Pearson
 Cxy

"8 Sy

Onde: Cyxy - covariancia ou varincia conjunta das variaveis X e Y; Sx e Sy -

(4.14)

desvios padroes das variaveis X e Y, respectivamente; r - coeficiente de Pearson

(—-1<r<1)

e Autocorrelagao sucessiva - Consiste no calculo sucessivo da autocorrelagao funci-
onando como uma espécie de filtro (MCGINN; JOHNSON, 1983; SHIMAMURA,;
NGUYEN, 2010):

El( oY _ 50n=1)y(,(n=1) _ 5(n—1)
o — (P ") (. )] (4.15)

El(pl"™" — pn-1)2]

Onde: p(™ ¢é a n-ésima funcao de autocorrelacio (fac) e p™ sua média.

A Figura 4.2 ilustra esquematicamente o funcionamento da fun¢ao de autocorrelacao

sucessiva:
,
freis e = s
|

Figura 4.2: Esquema de funcionamento da funcao de autocorrelacao sucessiva. Fonte:
Autoria propria.

Na Figura 4.3 a seguir sao mostradas as fun¢oes de autocorrelacoes das quatro primei-

ras ordens. Vé-se que na fac® a periodicidade e simetria ficam mais evidentes quando
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comparadas com as anteriores. Em algumas situacoes ¢ visualmente impossivel perceber-

se a periodicidade nas fac de menores ordens.

Fungdo de autocorrelagdo de ordem 1

Fungdo de autocorrelagdo de ordem 2

o
o

Auocorrelagdo
o

Auocorrelagao

] 50 100 150

Auocorrelagdo
Auocorrelagdo

Figura 4.3: Comparacao grafica entre as fac de ordens 1 a 4. Fonte: Autoria propria.

4.2.2 Modelos de Séries Temporais

Uma série temporal é qualquer conjunto de observacoes ordenadas no tempo, onde
cada valor tem a si atrelado um indicador do tempo onde esse valor ocorreu ou foi obser-

vado (VALINS, 2005). Segundo Morettin e Toloi (2006) uma série temporal é construida

quando tem-se o interesse de:

investigar o mecanismo gerador da série temporal;

fazer previsoes de valores futuros da série;

descrever apenas o comportamento da série;

procurar periodicidades relevantes nos dados.

Um modelo ¢ uma descrigao probabilistica de uma série temporal.



4.2 Andélise de Séries Temporais 63

Considerando o processo estocastico apresentado na Subsecao 4.2.1, toma-se uma nova
série temporal onde X; = X; — 1 . Um modelo estocastico que pode ser extremamente
util na representacao de certas séries é o modelo auto regressivo. Neste modelo, uma
determinada observacao ¢ dada pelo somatoério de observacoes anteriores com diferentes

pesos. A Equagao 4.16 mostra um processo autorregressivo AR(p) de ordem p:
Xe=01Xi1+0Xiat+ -+ 0%, +a (4.16)

Onde: ¢; (i < p) denota os parametros do processo auto regressivo e a; um ruido branco.

Através do operador de retrocesso B"X; = X;_,, (m < p)dado por ¢(B) =1—¢1B —

$2B* — -+ — ¢,BP, a Equagao 4.16 pode ser reescrita como mostrado na Equagao 4.17:

P(B)Xi = a (4.17)

Outro modelo que tem grande importancia em observagoes de séries temporais sao os
modelos de médias moéveis, onde X, ¢ linearmente dependente de um ntimero finito ¢ dos
valores de a;. Ao invés de tomar a observacao mais recente como a previsao da proxima
observacao, toma-se uma média das tltimas observacoes para filtrar o ruido e estimar
com mais precisao a média local. A Equacao 4.18 representa um modelo de médias moveis
MA(q):

Xt = ay — Qlat_l — QQCI,t_Q — = Qqat_q (418)

Onde: 6; (j < p) denota os parametros do processo de médias moveis, e a, ¢ o erro entre

o valor real e o valor previsto pela média movel.

M+i—1 o
X;

=

0= - Kar (4.19)

Onde: ¢ é o numero de coeficientes de médias moéveis utilizados, N é o tamanho da série

temporal X, M é o nimero de termos da ST utilizado nas médias moéveis.

De forma similar, utiliza-se o operador de retrocesso B™a; = a;—, (m < g). Com isso:

0(B)=1—-6,B —0,B* —--- —0,B" (4.20)
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e a Equacao 4.18 pode ser reescrita como Equacao 4.21:

X =0(B)a; (4.21)

A unido do modelo auto regressivo de ordem p com o modelo de médias méveis ¢
as vezes pode beneficiar a montagem das séries temporais. Isso leva ao modelo auto

regressivo de médias moveis ARM A(p, q).

X, = Clet—l + - ¢pXt—p +a; — O1a—q — -+ — Ogas—g (4.22)

Usando a notacao B do operador de retrocesso, reescreve-se a Equacao 4.22 que denota

um processo auto regressivo e de médias moveis ARM A(p, q):
¢(B)Xy = 0(B)as (4.23)

Onde: ¢(B) denota um polindémio de retrocesso de ordem p e 6(B) um polinémio de

retrocesso de ordem gq.

Muitas das vezes pode ser necessario realizar diferenciagoes na série antes de se buscar

um modelo adequado. A Equacao 4.25 traz o operador de diferencas utilizado:

VX=X — X (4.24)
viX, = (1 - B)X, (4.25)

Com a realizacao de d diferenciagdes em uma série, um modelo ARM A(p, q) por exem-
plo, pode ser representado por ARIM A(p,d, q). A inser¢ao do numero de diferencia¢oes

no modelo faz com que a representacao seja dada por:

6(B) v X, = 0(B)a, (4.26)

Outro fator importante em uma série temporal é a existéncia de sazonalidades. Para
um processo ARIM A sazonal tem-se SARIM A com sazonalidade S, um polindmio AR
sazonal ®(B*) de ordem P, um polindémio sazonal ©(B*) de ordem ) e um operador de

diferencas sazonais de ordem D.

vEX, = (1-B)"a (4.27)
Vs =(1-B%)P
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Um modelo SARIMA(p,d, q)(P, D,Q)s é definido por

O(B)$(B) v v Xi = O(B*)0(B)a; (4.28)

Para maiores esclarecimentos consultar (BOX; JENKINS; REINSEL, 2008; MONT-
GOMERY; JENNINGS; KULAHCI, 2015; YAFFEE; MCGEE, ; CLEVELAND et al.,
1990; BRAGA, 2017).

4.2.3 Formas de Identificacao de Modelos

O objetivo da identificacao consiste em determinar os coeficientes do modelo além de

estimativas preliminares dos parametros a serem usadas no estagio de estimagcao.

4.2.3.1 Anailise da fac e facp

Uma das formas de estimativas preliminares é a anéalise grafica da funcao de autocor-

relagao (fac) e autocorrelagao parcial (facp).

A Tabela 4.1 mostra os procedimentos que possibilitam a estimativa dos parametros

com base nas fac e facp.

Um dos maiores obstaculos a utilizagao das fac e facp para determinagao de modelos
estd na identificagao, onde para uma mesma série diferentes modelos podem ser identi-
ficados (MORETTIN; TOLOI, 2006). A seguir, sdo apresentadas outras propostas de

identificacao.

4.2.3.2 Critérios de Informacao

Segundo Morettin e Toloi (2006), a partir da década de 70 foram propostas varias for-
mas para identificacao de modelos ARM A. Uma delas consiste em escolher os coeficientes
k e | da Equacao 4.29 de forma que esta seja minimizada:

cw)

P(k,1) =In(p) + (k+1) N

(4.29)

Onde: &7, é uma estimativa da variancia residual obtida através do ajuste de ARM A(k, 1)
das N observagoes da série, e C'(N) ¢ uma fungao de dimensao N (MORETTIN; TOLOI,
2006).

A partir desta ideia de minimizacao da Equacao 4.29, que é na verdade uma equacao
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Tabela 4.1: Comportamento Teorico dos modelos AR(p), M A(q), ARM A(p, q), SAR(P),

SMA(Q) e SARMA(P,Q).

Modelo em termo

Modelo em termo

Modelos dos X¢’s anteriores dos at’s anteriores fac - pi facp - Ppp
a; = Xt =
Infinita; exponencial
1 amortecida e/ou senoide Finita; anulagao brusca no
AR(p) ¢(B)a ¢~ (B)ar amortecida; sem anulacao lag k
brusca
Infinita; predomina
Finita;anula-se exponenciais amortecidas
-1 9
MA(q) 07 (B)Xe 0(B)ax bruscamente no lag k e/ou senoides; ndo se
anula bruscamente
Infinita; exponenciais Infinita; dominada por
amortecidas e/ou senoides  exponenciais e/ou senoides
0~1(B)¢(B) X+ ¢~ 1(B)0(B)ay amortecidas para amortecidas para
ARM A(p, q) o i o nd
k > p — q; ndo se anulam k > p — q; ndo se anulam
bruscamente bruscamente
Infinita; exponenciais
SAR(P) o(BS)X ®-1(BS) amortecidas e/ou senoides  Finita; anula-se
t at amortecidas; nao se bruscamente no lag k
anulam bruscamente
Infinita; exponenciais
SMA(P) 0-1(BS)X o(B5) Finita; anula-se amortecidas e/ou senoides
t at bruscamente no lag k amortecidas; nao se
anulam bruscamente
Infinita; exponenciais Infinita; dominada por
amortecidas e/ou senoides  exponenciais e/ou senoides
—1(BS s -1(BS S ; ;
SARMA(P,Q) 0~ 1(B”)®(B”)X: &~ 1(B”)©(B”)a;  amortecidas em amortecidas em

k > @Q — P; ndo se anulam
bruscamente

k > @Q — P; ndo se anulam
bruscamente

(Fonte: (SOUZA; CAMARGO, 2004))

penalizadora para o numero de coeficientes de ARM A(k,l) e do tamanho N da amostra,
sao propostas diferentes equagoes penalizadoras e sua minimiza¢ao. Akaike (1974), por
exemplo, sugere um modelo e que este minimize o critério apresentado na Equacgao 4.30
através da escolha de k e de [.

N
AIC(k,d,1) = NIno? + ——2(k+1+1+04q) + NIn2r + N

A (4.30)

0<E<KO0ZI<L
KeL=f(N), K=L=In(N)

Onde: &2

2 & o estimador de maxima verossimilhanca de o2, N é o ntiimero de observagoes

da série e d49 ¢ Delta de Kronecker.

Seja 0 = (¢, 0, 02) o vetor dos parametros populacionais do processo ARM A(p, q) des-

crito na Equacao 4.23 e suponha que a distribuicao da varidvel aleatoria X = (z1,---2n)7
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seja gaussiana. A funcao de verossimilhanca é dado por:

62 =L(0 | 21, - xy) =212 [Dy| 7 (72X TV X) (4.31)

[0}

Onde, I' é a matriz de auto covariancias e nao singular

Hurvich e Tsai (1989) propoem uma corre¢ao para AIC a fim de melhorar seu com-
portamento no sentido de diminuir a probabilidade de selecionar uma ordem maior que a
verdadeira. Esta correcao ¢ dada pela Equacao 4.32 seguinte:
2(k+1)(k+2)

N—-k+2
0<k<K

K = f(N), K = In(N)

AIC.(k) = AIC(k) + (4.32)

Segundo Torres (2016), simulagdes mostram que esta corre¢do é vantajosa quando o
numero de observacoes é pequeno ou quando a soma p + ¢ é uma fracao "moderadamente

grande" do tamanho da amostra.

Ja Akaike (1977), Rissanen (1978), Schwarz et al. (1978) sugerem minimizar o Critério
de Informacao Bayesiana (BIC), dado pela Equacao 4.33 a seguir:

In N
BIC(k,1) = &2, + (k + Z)HT (4.33)
0<k<KO0<I<L

KeL=f(N), K=L=In(N)

Em (HANNAN, 1980) e (HANNAN, 1982) mostra-se que, sob determinadas condi¢oes,
as estimativas de p e ¢ que minimizam a Equacao 4.33 sao fortemente consistentes. Entre
um conjunto de modelos, vamos selecionar valores de p e ¢ para o modelo ajustado que
minimiza os valores de AIC(p,q) e BIC(p,q). Ha uma evidéncia empirica de que o critério
AIC esta propenso para a escolher modelos super parametrizados enquanto o critério BIC

tende a corrigir este problema.

4.2.4 Decomposicao de séries temporais

Segundo Morettin e Toloi (2006), um modelo de decomposi¢ao consiste em escrever X;

como a soma de trés componentes nao observaveis, conforme Equacao 4.34 para modelos
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aditivos, e Equacao 4.35 para modelos multiplicativos, mostrada a seguir:

X, =T+ S +a (4.34)
Xt == TtSt(lt (435)

Onde: T, e S; representam as partes tendenciosas e sazonais, respectivamente, e a; ~

N(0,62%) um ruido branco.

A Figura 4.2.4 ilustra a decomposicao de um sinal nas trés componentes mostradas

na Equacgao 4.34. O comando utilizado para tal decomposicao é o decompose no software
RStudio®:

O principal interesse ao se considerar a série temporal sendo da forma conforme mos-
trada na Equacoes 4.34 e 4.35 é calcular uma estimativa S; para o valor de .S; e construir a
série livre de sazonalidade. Esta série sazonalmente ajustada é da forma aditiva (Equagao

4.36) ou multiplicativa (Equacao 4.37) :

X5 = X, - S, (4.36)
X

X507 = 3 (4.37)
t

Em modelos aditivos, a variagao sazonal parece constante, nao mudando de valor
conforme o valor da série também muda. J4 em modelos multiplicativos, & medida que a

série temporal aumenta em magnitude, a variagao sazonal também aumenta.

Existe uma diferenca na nomenclatura para diferenciar periodicidades regulares e
irregulares. E dito que uma série temporal apresenta sazonalidade quando o periodo de
repeticao dos dados se da de forma regular, ao passo que periodos irregulares sao chamados

de ciclos.

De acordo com Pierce (1979), ha varias razdes para considerar esta procedimento de
ajuste sazonal. As componentes T; e St sao, em geral bastante relacionadas e a influéncia
de uma componente sobre a outra pode ser muito forte devido ao fato de que métodos de
estimacao de S; podem ser bastante afetados se T; nao for considerado, e a especificacao

de S; depende da especificacao de T;.

Inicialmente, com relagao a tendéncia, Morettin e Toloi (2006) descrevem trés métodos

para a estimacao de T;:

e ajustar uma funcao de tempo, como um polinémio, IMA exponencial ou outra funcao

suave de t;
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Figura 4.4: Série temporal decomposta em tendéncia, sazonalidade e ruido. Fonte: Adap-
tado de (FERREIRA(Org), 2018).

e suavizar os valores da série entorno de um ponto, a fim de estimar a tendéncia neste

ponto;

e suavizar os valores da série através de sucessivos ajustes de retas de minimos qua-

drados ponderados.

Realizada a estimativa T}, opta-se por utilizar a série ajustada para a tendéncia ou

pela série livre da tendéncia, conforme mostrado nas Equacgao 4.38 para tendéncias aditiva
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(Equagao 4.38) ou para tendéncias multiplicativas (Equagao 4.39) abaixo:

XTend — X, — T, (4.38)
X

X Jend — = (4.39)
t

Sao diversos os testes que permitem verificar a existéncia de tendéncia em uma S7.
Aqui é apresentado o teste de Coz-Stuart descrito em (COX; STUART, 1955) que con-
sidera pares de dados de X; de forma que estes tenham equidistancia igual & metade do
nimero de dados da série. E entdo feita a diferenca entre os membros de cada par e

verifica-se o niimero de valores positivos e o ntimero de valores negativos obtidos:

X=X, — Xjinge, §=(1,2,---N/2) (4.40)

E entdo realizado o teste de hipotese:

Hy : P(X* <0)=P(X">0), Vj: ndo existe tendéncia
Hy : P(X*<0)#P(X">0), Vj: nao existe tendéncia

Como o ntimero de termos de X, é maior que 20, é considerada uma distribui¢ao normal
para os dados (MORETTIN; TOLOI, 2006).

J4 para a estimativa da sazonalidade faz-se a andlise na alteracao dos sinais dos
lags obtidos a partir da fac. A Figura 4.5 mostra o comportamento da sazonalidade
em uma série temporal 4 medida em que se altera o operador de retrocesso utilizado na

representacao da série.

Operador autorregressivo: (I) : 1—0,5B% (II): 1— B (III): (1 - B)(1—
0,5B%), (IV): (1-B)(1—-B%),(V): (1-0,5B)(1 - B%), (VI): (1- B)(1 - B%)?2
(VII): (1—-B*(1- B%).

A dificuldade de se determinar a sazonalidade de uma série temporal esta nos algorit-
mos que executam esta tarefa. Grande parte deles consiste em se estipular um valor de
sazonalidade que se acredita ser proximo do valor real, e entdo sao feitos testes para se
verificar o quao proximo estd este valor do real. Ou seja, é necessario ter-se, por algum

meio, uma ideia do valor da sazonalidade.

Outra dificuldade encontrada é que os valores de periodos nas séries temporais aqui
abordadas nao sao constantes, ou seja, ao invés de ter-se STs sazonais tem-se STs ciclicas.

Além disso existe um amortecimento nas amplitudes das STs, tratando-se de ciclos amor-
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Figura 4.5: Comportamento da funcao sazonal para varias opc¢oes do operador sazonal
geral autorregressivo. Fonte: Adaptado de (BOX; JENKINS; REINSEL, 2008).

tecidos, mostrados na Figura 4.5 por exemplo. O trabalho de Miller e Liberatore (1993)

traz este tipo de abordagem. Porém, no presente sao utilizados valores ciclicos médios.

4.3 Ondas Viajantes

Nesta secao é brevemente apresentada a Teoria das Ondas Viajantes devido a sua
grande utilizacao e importancia para compreensao dos sinais transitorios estudados neste

trabalho. Sendo que sua aplicacao é introduzida na Segao 2.2.

Os sinais transitorios de tensao em uma linha de transmissao sao orientados segundo a
Teoria das Ondas Viajantes. Nesta teoria, a mudanca abrupta do nivel de tensao em uma
linha de transmissao se propaga por esta linha desde o ponto de origem da pertubagao até
as extremidades da linha, em ambos os sentidos. Ao encontrar uma descontinuidade no
"percurso" estas ondas se dividem em ondas refletidas, e ondas refratadas. Este processo
de reflexao e refracao ocorre diversas vezes, até a total absorcao da energia de onda pelos

componentes da linha, atingindo o regime estacionario novamente (SOUZA, 2007).

O comportamento das ondas na linha depende da intensidade da onda, dos coeficientes
de refracao, reflexdao e amortecimento e da velocidade de propagacao. Estes por sua
vez dependem da configuracao da linha de transmissao, da resisténcia de falta e, por

consequéncia, do tipo de falta. O angulo de incidéncia do distirbio nos sinais senoidais da
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linha de transmissao também influenciam na atenuacao ou expansao dos picos de tensao
dos sinais de falta. Para que a TOV seja aplicavel e os resultados do comportamento
eletromagnético sejam condizentes com a realidade, é necessario que o modelo de linha
considerado tenha seus parametros distribuidos, como por exemplo o modelo JMARTI |

proposto por Marti (1982).

As ondas viajantes em uma LT sofrem trés diferentes mudangas (VALINS, 2005):

e a amplitude sofre sucessivas atenuacoes;

e ocorrem suavizacao nas irregularidades existentes em um ciclo de onda para outro,

de forma progressiva;

e ocorre similaridade das ondas de tensao e corrente.

As ondas viajantes sao compostas pelo somatorio de diversos sinais de frequéncias
distintas. Cada sinal preserva sua frequéncia quando subdividido em ondas refletidas
e ondas refratadas. Desta forma, os sinais com menor energia sao mais rapidamente
absorvidos pela linha de transmissao, restando os sinais com maior nivel de energia.
Por esta razao, as irregularidades existentes devido a esta variedade de frequéncias sao
atenuadas com o passar do tempo. Estas perdas de energia se devem as perdas por efeito

Joule, efeito skin, efeito corona, perdas dielétricas e em isoladores (BEWLEY, 1963).

A rda I Ax rdz [Ax F rdzr 1Az B
., Jr n ! L“J.L FON0 & ?\I’."‘,J-_I.ll'_[ Q00 [ De s og e J_:‘ ) I' I ’ Tils —
X (r.f) I
4 l"J i = { J.?' = i J. . . i
V, | ::‘.l.-‘lr,l_'l..r - :_.T|._r,'_'l..r {z.t) =1/gAx Vy
Az Azx A

Figura 4.6: Modelo de linha de transmissao de parametros distribuidos considerando um
ponto de curto-circuito. Fonte: (ALMEIDA, 2017 apud ZANETTA, 2003).

Realizando a anélise do circuito da Figura 4.3, de forma similar & Subsecao 3.1.4,

tem-se:

_Ov(z, ) Ji(x,t)

o i(x,t)+1- o (4.41)
Oi(x,t) ov(z,t)
o Y v(z,t)+c pe (4.42)
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A solucao das Equacoes 4.41 e 4.42 resulta em expressdes conhecidas como equacies

telegrdficas, que governam o comportamento da tensao e da corrente, espago e temporal-
mente (RAMO; WHINNERY; DUZER, ).

Pv(z,t) Ov(x,t) 0?v(x,t)

52 =Y v(x,t) + (re+1g) - T le - BTe (4.43)
o%i(x,t) _ Ji(x,t) 0%i(xw,t)
o2 =9 i(x,t) + (re+1g) - 5 +lc- o2 (4.44)

Ao se desconsiderar as perdas resistivas, ou seja, para r = g = 0, as Equacoes 4.43
e 4.44 podem ser expressas como mostrada abaixo, sendo conhecidas como equacoes de

onda de tensao e corrente.

Pv(z,t)  0*v(x,t)
O%i(x,t) O%i(x,t)
5 Sl (4.46)

A solucao das Equacoes 4.45 e 4.46 pode ser simplificada conforme as Equacoes 4.47
e 4.48

v@jﬁzﬁ(t—£>—%ﬁ(ﬁ+z) (4.47)

Up Up

i@OZ%JﬁG_%)+bG+%H (4.48)

Onde: Z, = (/! & a impedancia caracteristica e v, = 1/ é a velocidade de propagacio
c p le

das ondas, para uma LT sem perdas.

A Figura 4.3 traz uma interpretacao geométrica para as fungoes f1 e f2, que sao
ondas eletromagnéticas que se propagam pela linha de transmissao em sentidos opostos.
Aqui adota-se a propagacao no sentido AB (sentido positivo de z) para f1 e o sentido

oposto BA (sentido negativo de ) para f2.

Devido ao fato de que as variagoes nos sinais de tensao e corrente se propagarem do
ponto I’ em forma de ondas eletromagnéticas, essas nao sao percebidas instantaneamente
nos terminais de monitoramento da linha de transmissao. Assim, para LT longas, faz-se
necessario utilizar modelos com parametros distribuidos para contemplar tais caracteris-
ticas (ALMEIDA, 2017).
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Figura 4.7: Ondas progressivas e regressivas. Fonte: (ALVES, 2015).

Em situagoes onde existem muitas ramificacoes nas linhas de transmissao, com vérias
linhas interligadas, ou onde ocorrem reflexoes das ondas propagadas, as solugoes descritas
conforme descritos acima se tornam custosas e acumulam um grande ntmero de termos.
Torna-se dificil, nessas circunstancias, equacionar no tempo as diversas fontes de ondas
viajantes ou verificar em quais pontos no tempo e em quais posicoes nas ondas das linhas
coincidirao aditivamente para produzir grandes tensoes. Enfim, é dificil fazer qualquer
analise devido ao grande nimero de variaveis envolvidas. Uma forma bastante eficiente de
ilustrar o comportamento das ondas viajantes é através do diagrama de Lattice, conforme

proposto por Bewley (1963 apud BARNETT, 1974).

Para a construgao do diagrama de Lattice, considera-se a Figura 4.8. Inicialmente,
marca-se sobre um segmento de reta horizontal os pontos de juncao A, F' e B na linha
de transmissao. Estes sao posicionados em intervalos iguais aos tempos de propagacao
das ondas em cada trecho da linha. Uma escala de tempo vertical adequada é entao
escolhida. O posicionamento dos pontos de juncao sao posicionados desta forma, ao
invés de posiciona-los de acordo com os comprimentos reais da linha, pois assim todos
os segmentos de reta terdao o mesmo coeficiente de inclinagdo, independentemente das
diferentes propriedades da linha. As frentes de ondas viajantes sao entao desenhadas
no diagrama. Na Figura 4.8 vé-se o resultado obtido. Nesta figura é ainda ilustrado os
coeficientes de atenuacao das ondas refletidas e refratadas para os diferentes trechos da

linha de transmissao.

Nesta figura tém-se:

e h sao os fatores de reflexao para ondas se propagando para a esquerda e para a

direita;

e c sao os fatores de refracao para ondas se propagando para a esquerda e para a

direita.
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Figura 4.8: Diagrama de Lattice para o circuito analisado. Fonte: Adaptado de (AL-
MEIDA, 2017).
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Para a determinacao da localizagao geogréfica do ponto de ocorréncia do distirbio na
linha de transmissao sao cronometrados os tempos de ocorréncias de pontos de maximo na
tensdo monitorada (cristas de onda) em um terminal da LT. No caso de faltas aterradas
como, por exemplo, monofasicas, as ondas refletidas no terminal remoto e refratadas no
ponto de falta nao podem ser mais desprezadas e duas condi¢oes devem ser consideradas:

faltas localizadas na primeira e na segunda metade da linha (SOUZA et al., 2015).

Uma vez determinados os tempos, utiliza-se a Equacao 4.49 para faltas localizadas na

primeira metade da linha, ou a Equacao 4.50 para faltas localizadas na segunda metade
da linha.

ty —t
2

d= v (4.49)

ts —t
v

d=1-"

(4.50)

Onde: d é a distancia entre o terminal de monitoramento e o ponto de ocorréncia da
falta, t; é o tempo decorrido entre o inicio da cronometragem e a chegada da primeira
frente de onda ao terminal de monitoramento, t, é o tempo decorrido entre o inicio da
cronometragem e a chegada da segunda frente de onda ao terminal de monitoramento, t3
é o tempo decorrido entre o inicio da cronometragem e a chegada da primeira frente de

onda refratada ao terminal de monitoramento, v = \/% ¢ a velocidade de propagacao da
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onda na linha (aproximado pela velocidade de ondas no vécuo).

Observa-se na Figura 4.8 que os coeficientes de inclinacao das retas sao nada mais
que o modulo do inverso da velocidade v de propagacao das ondas na linha. Como v é
previamente conhecido, determinar a distancia d consiste simplesmente em monitorar os
tempos de ida e de volta das cristas de onda. No entanto, em determinadas situagoes esta
tarefa nao é trivial, necessitando, como mostrado no Capitulo 2, do prévio uso de filtros

de frequéncias, anélises espectrais, etc.



Capitulo 5

Metodologia

Neste capitulo é exposta a forma como sao realizadas as simulacoes computacionais
nas linhas de transmissao, bem como os métodos mateméaticos que sao utilizados pos-
teriormente para tratamento de dados e extracoes de caracteristicas. Na Secao 5.1 sao
apresentadas as configuracoes utilizadas no software ATPDraw® para as simulacoes dos
dados de faltas. Na Secao 5.2 sao mostradas as consideracoes feitas com relacao aos dados
simulados, a forma como os testes de tendéncia e sazonalidade sao realizados. Na Secao
5.3 sao mostradas as normas utilizadas para as comparacoes de resultados possibilitando

mensurar a eficicia do métodos de localizacao de faltas existentes e o do método proposto.

5.1 Simulacao dos dados

Para a geracao de um banco de dados de faltas é utilizado o software ATPDraw®.
Neste programa é implementada uma linha de transmissao aérea em CA, trifasica de
500kV de tensao entre fases e 60Hz de frequéncia. A extensao da LT é& de 200km,
perfeitamente transposta, modelada a partir de JMARTI (MARTI, 1982). A Figura 5.1

mostra o diagrama unifilar do sistema de transmissao.

F, F,
G A B C G
bl % I N
I\(—\kyl € > (")
s M A
EPor 7 [100km 100km | e

L= 200 km

TPC/TC

Figura 5.1: Diagrama unifilar das LTs implementas. Fonte: (ALMEIDA, 2017).
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A Figura 5.2 traz a modelagem do sistema de transmissao usando software ATP-

Draw®.

Trecho 1 Trecho 2
GER Xger Lo Lo Xger GER
|+
20. km 110. km
C-B | B-A
oy
AjC
C-TK B-T KA—TK
Rraita

Figura 5.2: Diagrama unifilar das L'Ts implementadas. Fonte: Autoria prépria.

A Tabela 5.1 mostra as caracteristicas dos cabos de fase e para-raios utilizados na

linha simulada.

Tabela 5.1: Medidas relacionadas aos condutores fase e para-raios utilizados.

Condutor Fase - Grosbeak (mm) SPDA - 3/8”
Raio Interno 4,63 0
Raio Externo 12,57 4,57
Resisténcia DC Q/km 102 8,99 4,19
Flexa a meio vdo (m) 12,00 7,00

(Fonte: Autoria propria.)

A Figura 5.3 mostra as caracteristicas das torres. Torres alto portantes do tipo pira-
midal (GONTIJO, 2010; AMARAL et al., 2015).
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Figura 5.3: Topologia da torre utilizada (Linha 1). Fonte: (ALVES, 2015).

Em (FONSECA; LEAL, 2003; CANTANHEDA, 2014a; CANTANHEDA, 2014b; AL-
VES, 2015) sao mostradas descrigbes detalhadas dos procedimentos de inser¢ao dos para-
metros de linha para sua implementacio em ATPDraw® bem como resultados de simu-

lagoes.

Os sinais de tensdo de faltas gerados pelo ATPDraw® dependem de diversos fatores
como ja mencionado na Secdo 4.3. Além das caracteristicas da linha de transmissao
no instante de inicio da falta, a frequéncia de amostragem dos relés de monitoramento
(apresentados na Se¢ao 3.2) também sao relevantes uma vez que influenciam no nimero
de dados analisados nas séries temporais em um mesmo intervalo de tempo. Estes fatores
sao apresentados na Tabela 5.2 de forma mais detalhada e quantificada para as simulacoes

realizadas.

Para a identificacao dos vetores de tensao é utilizada uma nomenclatura que permita
associar cada vetor as situacoes de faltas mostradas anteriormente na Tabela 5.2. A
importancia deste padrao de nomes estd na necessidade de conversao dos formatos dos

arquivos e na automatizacao dos algoritmos utilizados. Um dos formatos de arquivo
gerado pelo ATPDraw® é ".MAT", aberto no MATLAB. Porém, como as ferramentas de
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Tabela 5.2: Configuracoes das simulacoes realizadas.

Linha de Tipo de Elementos Distancia de Angulo de Frequéncia de Numero de
Transmissao Falta Envolvidos Falta (km) Incidéncia (°) Am(oljgjf;em Simulagoes
5:5:30 72
Linha 1 Bifasica A-B 40 : 10 : 100 0:30: 330 100 84
120 : 20 :
180 190 60
5:5:30 72
Linha 1 Trifssica A-B-C 40 : 10 : 100 0:30:330 100 84
120: 20 :
180 190 60
510 20 24
Linha 1 Bifasica A-B 45 70 0:45:315 200 16
84 155 16
Linha 2 Bifasica A—_B 10 45 84 155 0:45:315 200 32
Total de Simulacoes 550

(Fonte: Autoria propria.)

analises estatisticas utilizadas estdo presentes no RStudio® & necessario a conversio dos
arquivos ".MAT" em arquivos ".CSV", formato compativel tanto com LibreOffice Calc®"

quanto com o proprio RStudio®.

A nomenclatura dos vetores segue o padrao apresentado a seguir:

"Elementos Envolvidos’ Distancia de Folta km ’Angulo de Incidéncia’gr ’Resisténcia’ohm Frequéncia de Amostragem kHz. MAT

Exemplo de nome de vetor para uma falta bifasica entre as fases A — B (AB) a
10Km (10km) deste terminal. Com angulo de incidéncia de 30° (30gr), resisténcia de
209 (200hm) e frequéncia de amostragem de 100kH Z (100kHz):

AB10km30gr200hm100kH z. M AT

Com relacdo ao tempo de simulacdo no ATPDraw®, é simulado apenas o ciclo de
senoide onde se encontra o sinal de distarbio, ou seja o tempo de 1/60Hz (16,67ms).
Para as frequéncias de amostragem consideradas, 100kHz e 200kH z, tem-se portanto

vetores de dimensoes 1667 e 3334, respectivamente.

E utilizado ainda para comparacio de resultados o banco de dados de (ALMEIDA,
2017). A LT simulada nesse trabalho se difere nas dimensées e posicionamentos dos cabos
de transmissao é protecao. As caracteristicas de tensao de fase, frequéncia, comprimento,
e modelo para geracao de distirbios sao os mesmos. O objetivo de se analisar dados de
tensao de dois circuitos é verificar as diferencas e semelhancas entre o comportamento
dos diversos coeficientes calculados conforme as distancias de ocorréncias das faltas sao

modificadas. As constantes de atenuacao e de fase, por exemplo, embora nao sejam aqui

! Copyright 2000-2017
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calculadas, assumem diferentes valores em circuitos distintos.

Para diferenciacao a LT implementada e simulada nesta pesquisa ¢ denominada Linha

1, ja a LT implementada e simulada em (ALMEIDA, 2017) é denominada Linha 2.

5.2 Tratamento dos Dados

O sinal de tensao registrado pelo relé de monitoramento contém todas as informacoes
de tensdo presentes na linha, desde a tensdo caracteristica desta linha (com a frequéncia
de 60Hz), as componentes harmonicas nela presentes. O namero de dados coletados
por este relé depende das caracteristicas de seus componentes, conforme mencionado no
Capitulo 3. Porém, de forma geral, devido ao fato dos sinais transitérios que trafegam na
LT se sobreporem ao sinal senoidal proprio desta linha, estes transitérios se moldam a
esta senoide desde seu surgimento até seu fim. Sendo que a extin¢ao do sinal transitorio
é devido ao amortecimento proprio da linha. A Figura 5.4 ilustra esta tendéncia para
uma situacao especifica de falta, mas isto se aplica a todas as outras situacoes de faltas,
independente do tipo de falta ou do angulo de incidéncia do sinal transitorio. O que

ocorre ¢ uma adicao de todos os sinais injetados na LT.

x10° Graficos com série temporal e sua respectiva tendéncia
T T T T T T T

T T

Dados
—— Tendéncia | /4 =

Tensao
[=]

-0.6

-0.8

-1 1 | I 1 1 L | I I x60™
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Tempo

Figura 5.4: Série temporal e sua tendéncia. Fonte: Autoria propria.

Devido ao fato do objeto de estudo ser exclusivamente o sinal transitorio, e apenas
estes serem resultados das condicoes de falta da linha de transmissao, as senoides de 60H z
presentes nos dados oscilograficos se tornam dispensaveis a andlise. Para a constatacao
estatistica desta componente faz-se o teste de Coz-Stuart descrito por Cox e Stuart (1955).

Para utilizacao deste teste, faz-se a série temporal X; conforme a Equacgao 5.1:
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X, =V(t) (5.1)
P n n+1
1607 60

} son=(1,2,--+), t=(1,2,---N)

Onde: V(t) corresponde & tensdo instantanea da linha (60Hz) e os valores de tempo #
variam em um intervalo de ciclo da senoide de 60Hz. Com esta condicao, parte-se do
principio de que ja se tem o prévio conhecimento da existéncia de um distirbio na LT
dentro do ciclo senoidal n considerado. Este monitoramento pode ser feito através da
medida do instante de ocorréncia de uma queda consideravel no nivel de tensao da linha

e uma elevacao no nivel de corrente.

Conforme mostrado anteriormente, é comprovada a existéncia de tendéncia nos dados
de tensao. Portanto, é possivel decompor a série de tensao em uma soma da série com

tendéncia T e da série correspondente ao distrbio de tensao 77" | Equacao 5.2

X, =T, +Tr t=(1,2,---N) (5.2)

A tendéncia apresentada em X, conforme mencionado, se deve ao sinal de tensao da
linha de transmissao com sua frequéncia nominal. Sendo esta tensao um ciclo de um
sinal periodico, as séries de Fourier apresentam as caracteristicas matematicas de melhor

representar funcoes periddicas, sejam estas continuas ou discretas.

A Equagao 5.3 ¢ utilizada para dados relacionados a uma periodicidade (BLOOMFI-
ELD, 2004) (SOUZA; CHRISTO; ALMEIDA, 2017d) e é utilizada para uma aproximagao
da parte tendenciosa de X, T'= T.

Onde w = 27k /N, N é o tamanho da amostra e corresponde ao niimero de dados coletados

_ frequencia e

pelo relé de monitoramento durante %3. Ou seja, N . Para esta situacao,

o ntmero de ciclos K é igual a 1.

Com as Equacoes 5.2 e 5.3:

XPend — X, — T, ; t = [1,N] (5.4)
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Uma outra consideracdo que pode ser feita ¢ tomar a série X7 apenas a partir do
ponto de inicio do distdrbio, uma vez que os dados anteriores a este ponto tém apenas
uma ligeira variagdo em torno de seu valor médio. Nomeando o ponto inicial da falta
como sendo [, a série temporal que efetivamente consiste no distirbio como F' e £ sendo

a série temporal pré falta:

X7 = €n + Frg (5.5)
t=[1,N]; t1=[1,1—1]; t2=[l,N]

A consequéncia da extracao da tendéncia do sinal é ilustrada na Figura 5.5:
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Figura 5.5: Sinal de tensao desacoplado. Fonte: Autoria propria.

O valor de [ pode ser determinado por meio de uma diferenciacdo em X7¢" e tomando
[ como sendo o primeiro valor fora de um intervalo de confianca centrado em X7 pré
estabelecido, conforme Algoritmo 1 baseado em (CAVALCANTE, 2011). A diferenciagao
em XTe" & nada mais que a medida do valor de queda do nivel de tensdo na LT. Sendo

este pré definido como normal para valores abaixo de uma tolerancia tol pré estabelecida.

O ponto de inicio da falta é comum a todas as fases nela envolvida, o que difere sao

os angulos de incidéncia, defasados de 120° para cada fases.

A série resultante da extracao da senoide de 60H z e dos dados pré-falta F', resultam na
série temporal de natureza totalmente relacionada ao distirbio. Sendo assim tém-se nesta
série uma componente periodico relacionado ao movimento oscilatério das ondas viajantes

na linha de transmissao. Esta periodicidade por sua vez esta relacionada ao tempo de
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Algoritmo 1 Inicio de Disturbio

~

: N < dimensao(T)
: para F < 1 até 3 faca 9(1:121,2:3,3:(:“’)
para i« 1 até (N-1) faca
o XFEend* (i) «— abs(XFemd(i + 1) — X Eerd(4))
se m == 0 & XL (;) > tol entao
m < m+1
retorna [ =i > Valor de [
retorna vp = (1 + 1) + (F —1)120° > Angulo de incidéncia para a fase

I AN v

fim se
10: fim para
11: fim para

©

viajem de cada frente de onda entre o ponto de origem da falta e os terminais da linha
considerada. Para a analise do comportamento ciclico ao invés de se usar diretamente
a série utiliza-se sua fac, pois esta evidencia melhor os padroes presentes nos dados

analisados.

A funcao de autocorrelacao é uma medida da regularidade de uma funcao. Mais
especificamente, é uma medida da similaridade de um sinal e de sua versao atrasada no
tempo. A fac, algumas vezes, é usada para diferenciar uma informacao desejada de um
ruido (SHIMAMURA; NGUYEN, 2010). Este processo de calculo da fac é feita de forma
sucessiva. Experimentalmente verificou-se que a fac® (Equagao 4.15) é suficiente para

ter-se dados com periodicidades bem definidas, caracterizados por senoides amortecidas.

Para o ajuste de uma série considerando sua componente sazonal utiliza-se o modelo
descrito na Equagao 4.34. Com isto, o ajuste sazonal consiste em obter as estimativas
S; de S; e calcular X4 = X, — S, para modelos aditivos, ou calcular X4 = % para

t

modelos multiplicativos.

A Figura 5.6 ilustra um exemplo de fac para o grafico mostrado anteriormente na
Figura 5.5. Observado os lags é possivel notar seu comportamento senoidal amortecido,
sendo que o padrao de repeticao média dos ciclos da senoide caracteriza a periodicidade
da ST.

Para a determinagao desta periodicidade é utilizado um algoritmo simples (Algoritmo
1) que leva em consideragao a mudanga dos sinais de positivo para negativo, e vice-versa,
dos valores de autocorrelagao. Observa-se que lag’s fora do intervalo de confianca de 95%

adotado sao considerados como nulos.

Tomando X, como sendo uma ST composta pelos valores de autocorrelagao da sé-
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Autocorrelagio
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Figura 5.6: (a) Grafico da fac™ com 220 lags referente ao grafico mostrado na Figura

5.5.

(b) Destaque para o primeiro ciclo. Fonte: Autoria propria.

rie X7e"d o procedimento adotado para a determinacio da periodicidade é descrito no

Algoritmo 2 a seguir:

Algoritmo 2 Valor de periodicidade na fac.

[ e S e G e S e S o Sy S G
ISR e B L A T T

N < dimensao(X,)
m<—0, n<0
para i« 1 até (N-1) faca
se X,(i) < ICys9 & X, (i + 1) > ICy5% entao
m < m+1
pr(m) «—i+1
fim se
fim para
para i« 1 até (N-1) faga
se X,(m+1i) > [Co9 & X,(m+ i+ 1) < ICy59 entao
n<n+1
pa(n) < i
fim se

: fim para

: p(1) = [pr(1) p2(1)]
: para i< 2 até n faga

p(i) = [p1(i) pa(i)]
periodo, (1) <— maz (X ,(p(7))) — mazx (X,(p(i — 1)))

: fim para
. periodo = med(periodorel)

Outra abordagem consiste na utilizacao da transformada rapida de Fourier, exposta

na Subsecao 4.1.2, para determinacao da periodicidade presente na funcao de auto cova-
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ridncia (facv). O procedimento consiste na determinacao da facv, e entdo a realizagao
da transforma de Fourier. Em seguida determina-se a amplitude de maior magnitude. A
esta amplitude esta atrelado um determinado valor de frequéncia, denominado frequéncia
dominante. Esta frequéncia quando tomada seu inverso consiste no valor de periodo de

tempo da senoide que domina facv analisada.

A analise da relacao entre frequéncia e amplitude de um sinal é denominada anélise
espectral. A transformada passa os dados antes no dominio do tempo para o dominio da
frequéncia. Quando se faz a transformada de Fourier da fungao de auto covariancia, tem-
se a densidade espectral de poténcia, detalhada em (ALHASSID; FYODOROV, 1998, pp.
9579) e (MORETTIN; TOLOI, 2006, pp. 435-476).

Para a determinacao das distancias de falta a partir das periodicidades anteriormente
calculadas utiliza-se regressao linear através de minimos quadrados ja mostrados na Sub-
sessao 4.1.1, onde z; representa os ciclos e y; as distancias. Apesar de algumas situacoes a
relacao distanciaXciclo nao seguir o padrao esperado, na grande maioria dos casos é pos-
sivel representar esta relacao por meio da equagao polinomial. Este equacionamento torna
possivel calcular a distancia de determinada situacao de falta apenas com a informacao

da periodicidade calculada para esta falta.

Situacoes atipicas ocorrem quando o sinal gerado pela falta ¢ muito distorcido, fugindo
do padrao apresentado pelos demais casos. Porém, isso nao torna o uso da anélise da

periodicidade da fac inviavel em situacgoes reais de localizagao de faltas.

A Figura 5.7 mostra o passo-a-passo para utilizacao do método proposto neste tra-
balho. Inicialmente é utilizado um banco de dados de situacoes diversas de faltas para a
geracao de um polinémio que tenha como variavel independente os valores de periodici-
dade e variavel dependente os valores de distancias de faltas. Calculado este polinémio,
em uma situacao de falta qualquer, basta que se calcule a periodicidade dos dados desta
falta, por meio dos passos 2 até 4, e atribuir a variavel independente no polinomio ja
calculado, o valor da periodicidade. Como saida ter-se-a4 o valor de distancia relacionado

a falta.
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Estagio 1 Estagio 2

‘ 1.Dados diversos de faltas ‘ ‘ 8.Dados de tensdo de um ciclo de 60Hz

e i

‘ 2. Extracdo de tendéncias por Série de Fourier ‘ 9. Extracao de tendéncias por Série de Fourier

Ir para o
proximo ciclo

e

3.Célculo dos pontos de queda de tensdo

e dlassificagio das faltas - Algoritmo 1
@ 28 10.Queda de tensdo?
Algoritmo 1

‘ 4.Ponto de Falta. Angulo de incidéncia- Algortmo 1 ‘ | SIM

11.Ponto de Falta. Angulo de incid&ncia. Algortmo 1

Determinar as fases envolvidas

‘ 5.Célculo da fac? |

o

e

‘ 12. Célculo da fac® ‘

‘ 6.Valor de periodicidade-Algoritmo 2 ‘

I

e

‘ 13.valor de periodicidade-Algoritmo 2 ‘
7.MMQ para célculo de um
polindmio por tipo de falta

N i

[Polinﬁmi_o de periodicidade)(_distancia‘ 3

14.Valor de distdncia relacionada a falta |

Figura 5.7: Fluxograma da metologia utilizada para localizagao de faltas. Fonte: Autoria
propria.
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5.3 Comparacao dos resultados

Para verificacao da eficiéncia do método de localizacao de faltas proposto neste tra-
balho sao feitas comparagoes com os valores de distancias obtidos com o referido método,
e valores de distancias obtidos através do uso da TOV. As comparacoes sao feitas através
dos calculos de erro absoluto (Equagao 5.6), erro relativo (Equagao 5.7) e erro médio

(Equagao 5.8).

€abs i = |Ual0rreal i 'Ua'lorcalculado z| (56)

€abs i
rat 1= T (5.7)
ValOTreql i

Zi]\il €rel i
Cmed — T (58)
Onde: ey ; € 0 erro absoluto e e, ; € 0 erro relativo entre o valor real de distancia
valor,eq ; € 0 valor de distancia calculada valor.gicuiado + de uma determinada falta simu-

lada; e e,,.q4 € erro relativo médio de todas as faltas de mesmo tipo e mesma distancia.

Os resultados obtidos sao ainda comparados, em algumas situagoes, com resultados
mostrados em (SOUZA; CHRISTO; ALMEIDA, 2017¢) cujo fluxograma é ilustrado na
Figura 5.8:

Aquisicio dos dados de tensio
no terminal monitorado

Localizagiio de Falta

Comparacio entre o
modelo ARIMA obtido e
os modelos de banco de .

dados

Identificagdo dos sinais
transientes e desacoplamentos
destes sinais através de TDW

Anilise dos sinais
desacoplados por
imodelos ARIMA

Figura 5.8: Fluxograma de (SOUZA; CHRISTO; ALMEIDA, 2017c¢).

E também utilizado para comparacdo, em algumas situacoes, o trabalho de Almeida
(2017), que conforme ja citado na Se¢do 2.2, utiliza a analise de componentes indepen-
dentes afim de filtrar os sinais analisados, e conjuntamente com MVS. Algumas situagoes
de faltas utilizadas neste trabalho sao também aqui apresentadas e nelas sao utilizadas a

técnica abordada.

A seguir é apresentado o fluxograma de (ALMEIDA, 2017) a fim de melhor compre-

ensao. Porém, para maior detalhamento a literatura ja apresentada deve ser consultada.
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Banco de sinais com ruido

Pré-processamento

’--------------------- L B B B B B B N B B N B N B B N B N B B N J

ACI para Extracdo dc Caractcristicas de Faltas

b !

Dados de sinais de falta sem ruido Ruido

‘---------'

(R ——— ----------------1.---------------..

h 4
Processamento da LibSVM-MDS

l

[Localizagao de Faltas Classificacido de Faltas

Figura 5.9: Fluxograma de (ALMEIDA, 2017).



Capitulo 6

Resultados

Neste capitulo sao apresentados os resultados obtidos com o uso dos métodos e soft-
ware descritos nos capitulos anteriores. Sao apresentados os resultados das simulagoes no
ATPDraw® bem como os resultados da aplicacdo do método proposto neste trabalho. Os

resultados mostrados a seguir sao divididos em trés etapas.

e Inicialmente sao apresentados os resultados relacionados as simulacoes realizadas
para faltas cuja linha de transmissao (Linha 1) é de 200km e a frequéncia de amos-

tragem é de 100k H z;

e Posteriormente sao apresentados resultados para simulagoes para a Linha 1, porém
com frequéncia de amostragem de 200k H z e distancias de faltas conforme (SOUZA;
CHRISTO; ALMEIDA, 2017¢), a fim de comparar os resultados obtidos no artigo,

usando SARIMA e os resultados obtidos observando apenas a fac;

e Por fim, sao apresentados resultados de simulacoes realizadas em uma linha de
transmissao diferente da anteriormente utilizada (Linha 2), mas com frequéncia e
distancias equivalentes. Fstes resultados sao comparados com os obtidos no item

anterior.

Para utilizacdo do MMQ (Equagao 4.1), é realizado uma média entre os valores de
periodicidade relacionados a um mesmo valor de distancia e diferentes valores de angulos
de incidéncia de falta. Com isso, passa-se a ter um tnico valor de periodicidade relacionado

a cada distancia.
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6.1 Linha 1 - 100kHz

O resultado da aplicacao de MMQ para a Linha 1, & frequéncia de 100kH z e faltas
bifasicas, as médias de periodicidade de cada distancia de falta é mostrado na Equacao

6.1. Sua representagao gréfica é apresentada na Figura 6.1, que é a curva de ajuste obtida.
y=4,2-10"%" - 1,4-10°2* +1,6-10%2° - 7,7-1072-2* +2,9- 2 — 12.6  (6.1)

Onde: 4x4 representa a periodicidade média e y a distancia de falta.

Esta curva de ajuste fornece um erro relativo médio (Equacao 5.8) de epeq = 2,84%
e indice de correlagao de Pearson (Equagao 4.14) de r = 0,9985, indicando que distancia
e periodicidade sao fortemente correlacionadas.

Sazonalidade X Distdncia e Ajuste por MMQ
200 | T T T T T T

—S— Valores reais médios
180 || —A&— valores ajustados |

160 [

140

Distédncia-km
- -t
[’ [ %]
Lo [
T T

oo}
=
T

0 20 40 80 B0 100 120 140
Ciclo

Figura 6.1: Curva de ajuste obtida por meio de MM(Q para os valores médios de distancias.

As Tabelas 6.1 a 6.4 trazem os resultados de calculo de angulos, distancias obtidas
através da Equagao 6.1 e distancias pela TOV (Equacoes 4.49 e 4.50), bem como os
respectivos erros relativos médios (Equacao 5.8). Por fim, na ultima linha é mostra a

média aritmética de cada resultado obtido nas linhas anteriores (Equacao 4.8).
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Tabela 6.1: Falta Bifasica A — B. Linha 1 a 100kH 2. Distancias das faltas simuladas de
5km a 25km com incremento de 5km.

Angulo Angulo Erro rel. | Periodicidade Distancia  Erro rel. | Distancia  Erro rel.
° Calculado ° (%) (fac) km (%) TOV km (%)
Distancia real 5Km
0 0.00 0.00 7 4.44 0,28 4.50 0,25
30 30.22 0.72 7 4.44 0,28 4.50 0,25
60 60.43 0.72 7 4.44 0,28 4.50 0,25
90 90.86 0.99 7 4.44 0,28 4.50 0,25
120 121.08 0.90 7 4.44 0,28 4.50 0,25
150 149.14 0.57 7 4.44 0,28 4.50 0,25
180 179.35 0.36 7 4.44 0,28 4.50 0,25
210 209.57 0.21 7 4.44 0,28 4.50 0,25
240 240.43 0.18 7 4.44 0,28 4.50 0,25
270 270.00 0.00 7 4.44 0,28 4.50 0,25
300 300.21 0.07 7 4.44 0,28 4.50 0,25
330 330.43 0.13 7 4.44 0,28 4.50 0,25

Valor Médio 0.40 7 4.44 0,28 4.50 0,25
Distancia real 10K'm
0 0.43 0.43 10 10,15 0,07 8.99 0,51
30 30.65 2.16 10 10,15 0,07 8.99 0,51
60 60.86 1.44 10 10,15 0,07 8.99 0,51
90 91.29 1.44 10 10,15 0,07 8.99 0,51
120 121.51 1.26 10 10,15 0,07 8.99 0,51
150 149.57 0.29 10 10,15 0,07 8.99 0,51
180 179.78 0.12 10 10,15 0,07 8.99 0,51
210 210.00 0.00 10 10,15 0,07 8.99 0,51
240 240.22 0.09 10 10,15 0,07 8.99 0,51
270 270.43 0.16 10 10,15 0,07 8.99 0,51
300 300.65 0.21 10 10,15 0,07 8.99 0,51
330 330.86 0.26 10 10,15 0,07 8.99 0,51
Valor Médio 0.67 10 10,15 0,07 8.99 0,51
Distancia real 15Km
0 0.86 0.86 13 15,19 0,09 14.49 0,25
30 31.08 3.60 13 15,19 0,09 14.49 0,25
60 61.29 2.16 13 15,19 0,09 14.49 0,25
90 91.73 1.92 13 15,19 0,09 14.49 0,25
120 121.94 1.62 13 15,19 0,09 14.49 0,25
150 150.00 0.00 13 15,19 0,09 14.49 0,25
180 180.22 0.12 13 15,19 0,09 14.49 0,25
210 210.43 0.21 13 15,19 0,09 14.49 0,25
240 240.65 0.27 13 15,19 0,09 14.49 0,25
270 270.86 0.32 13 15,19 0,09 14.49 0,25
300 301.08 0.36 13 15,19 0,09 14.49 0,25
330 331.29 0.39 13 15,19 0,09 14.49 0,25
Valor Médio 0.98 13 15,19 0,09 14.49 0,25
Distancia real 20K'm
0 1.08 1.08 17 21,14 0,57 19.48 0,26
30 31.29 4.32 17 21,14 0,57 19.48 0,26
60 61.51 2.52 17 21,14 0,57 19.48 0,26
90 91.92 2.16 17 21,14 0,57 19.48 0,26
120 122.16 1.80 17 21,14 0,57 19.48 0,26
150 150.22 0.14 17 21,14 0,57 19.48 0,26
180 180.43 0.24 17 21,14 0,57 19.48 0,26
210 210.65 0.31 17 21,14 0,57 19.48 0,26
240 240.86 0.36 17 21,14 0,57 19.48 0,26
270 271.08 0.40 17 21,14 0,57 19.48 0,26
300 301.29 0.43 17 21,14 0,57 19.48 0,26
330 331.51 0.46 17 21,14 0,57 19.48 0,26
Valor Médio 1,18 17 21,14 0,57 19.48 0,26
Distéancia real 25 K'm
0 1.51 1.51 20 25,22 0,11 23.98 0,51
30 31.73 5.75 20 25,22 0,11 23.98 0,51
60 61.94 3.24 21 26,53 0,76 23.98 0,51
90 92.37 2.64 21 26,53 0,76 23.98 0,51
120 122.59 2.15 20 25,22 0,11 23.98 0,51
150 150.65 0.43 20 25,22 0,11 23.98 0,51
180 180.86 0.48 20 25,22 0,11 23.98 0,51
210 211.08 0.51 20 25,22 0,11 23.98 0,51
240 241.29 0.54 20 25,22 0,11 23.98 0,51
270 271.51 0.56 20 25,22 0,11 23.98 0,51
300 301.73 0.57 20 25,22 0,11 23.98 0,51
330 331.94 0.59 20 25,22 0,11 23.98 0,51
Valor Médio 1,58 20,17 25,44 0,18 23.98 0,51
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Tabela 6.2: Falta Bifasica A — B. Linha 1 a 100kH 2. Distancias das faltas simuladas de
30km a 70km com incremento de 10km.

Angulo Angulo Erro rel. | Periodicidade Distancia  Erro rel. | Distancia  Erro rel.
° Calculado © (%) (fac) km (%) TOV km (%)
Distancia real 30Km
0 1.94 1.94 23 29,10 0,45 29,87 0,07
60 62.37 3.97 24 30,37 0,18 29,87 0,07
90 92.81 3.12 24 30,37 0,18 29,87 0,07
120 123.02 2.52 24 30,37 0,18 29,87 0,07
150 151.08 0.72 24 30,37 0,18 29,87 0,07
180 181.29 0.72 23 29,10 0,45 29,87 0,07
210 211.51 0.72 23 29,10 0,45 29,87 0,07
240 241.73 0.72 24 30,37 0,18 29,87 0,07
270 271.94 0.72 23 29,10 0,45 29,87 0,07
300 302.16 0.72 23 29,10 0,45 29,87 0,07
330 332.37 0.72 23 29,10 0,45 29,87 0,07

Valor Médio 1,98 23,42 29,63 0,34 29,87 0,07
Distancia real 40Km
0 2.59 2.59 31 39,16 0,42 38.97 0,52
30 32.81 9.35 30 37,90 0,01 38.97 0,52
60 63.02 5.04 31 39,16 0,42 38.97 0,52
90 93.45 3.84 31 39,16 0,42 38.97 0,52
120 123.67 3.06 31 39,16 0,42 38.97 0,52
150 151.73 1.15 31 39,16 0,42 38.97 0,52
180 181.94 1.08 31 39,16 0,42 38.97 0,52
210 212.16 1.03 30 37,90 0,01 38.97 0,52
240 242.37 0.99 31 39,16 0,42 38.97 0,52
270 272.59 0.96 31 39,16 0,42 38.97 0,52
300 302.81 0.93 31 39,16 0,42 38.97 0,52
330 333.02 0.91 30 37,90 0,01 38.97 0,52
Valor Médio 1,90 30,75 39,16 0,32 38.97 0,52
Distancia real 50Km
0 3.24 3.24 37 47,00 1,50 50.96 0,48
30 33.45 11.51 37 47,00 1,50 50.96 0,48
60 63.67 6.12 37 47,00 1,50 50.96 0,48
90 94.10 4.56 37 47,00 1,50 50.96 0,48
120 124.32 3.60 37 47,00 1,50 50.96 0,48
150 152.37 1.58 37 47,00 1,50 50.96 0,48
180 182.59 1.44 37 47,00 1,50 50.96 0,48
210 212.81 1.34 37 47,00 1,50 50.96 0,48
240 243.02 1.26 37 47,00 1,50 50.96 0,48
270 273.24 1.20 37 47,00 1,50 50.96 0,48
300 303.45 1.15 37 47,00 1,50 50.96 0,48
330 333.67 1.11 37 47,00 1,50 50.96 0,48
Valor Médio 3.17 37 47,00 1,50 50.96 0,48
Distancia real 60Km
0 4.10 4.10 44 56,86 1,57 58.45 0,78
30 34.32 14.39 40 56,86 1,57 58.45 0,78
60 64.53 7.55 44 56,86 1,57 58.45 0,78
90 94.96 5.52 44 56,86 1,57 56.95 1,53
120 125.18 4.32 44 56,86 1,57 56.95 1,53
150 153.24 2.16 44 56,86 1,57 56.95 1,53
180 183.45 1.92 44 56,86 1,57 56.95 1,53
210 213.67 1.75 44 56,86 1,57 56.95 1,53
240 243.88 1.62 44 56,86 1,57 58.45 0,78
270 274.10 1.52 44 56,86 1,57 58.45 0,78
300 304.32 1.44 44 56,86 1,57 58.45 0,78
330 334.53 1.37 44 56,86 1,57 58.45 0,78
Valor Médio 3.97 43,67 56,86 1,57 57,82 1,09
Distancia real T0Km
0 4.75 4.75 51 69,50 0,25 70.44 0,28
30 34.96 16.55 51 69,50 0,25 130.40 30,20
60 65.18 8.63 51 69,50 0,25 65.95 0,28
90 95.61 6.24 51 69,50 0,25 65.95 0,28
120 125.83 4.86 51 69,50 0,25 65.95 0,28
150 153.88 2.59 51 69,50 0,25 65.95 0,28
180 184.10 2.28 51 69,50 0,25 70.44 0,22
210 214.32 2.06 88 124,00 27,00 130.40 30,20
240 244.53 1.89 51 69,50 0,25 70.44 0,22
270 274.75 1.76 51 69,50 0,25 70.44 0,22
300 304.96 1.65 51 69,50 0,25 70.44 0,22
330 335.76 1.75 51 69,50 0,25 70.44 0,22

Valor Médio 4,58 53,67 74,04 2,48 78,61 5,24
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Tabela 6.3: Falta Bifasica A — B. Linha 1 a 100kH 2. Distancias das faltas simuladas de
80km a 140km com incremento de 10km.

Angulo Angulo Erro rel. | Periodicidade Distancia  Erro rel. | Distancia  Erro rel.
° Calculado ° (%) (fac) km (%) TOV km (%)
Distancia real 80Km
0 5.40 5.40 58 79.21 0,40 80.94 0,47
30 35.61 18.71 58 79.21 0,40 79.44 0,28
60 65.83 9.71 58 79.21 0,40 80.94 0,47
90 96.26 6.95 58 79.21 0,40 80.94 0,47
120 126.47 5.40 58 79.21 0,40 80.94 0,47
150 154.53 3.02 58 79.21 0,40 80.94 0,47
180 184.75 2.64 58 79.21 0,40 80.94 0,47
210 214.96 2.36 58 79.21 0,40 79.44 0,28
240 245.18 2.16 58 79.21 0,40 80.94 0,47
270 275.40 2,00 58 79.21 0,40 80.94 0,47
300 305.61 1.87 58 79.21 0,40 80.94 0,47
330 334.17 1.26 58 79.21 0,40 80.94 0,47

Valor Médio 5,12 58 79.21 0,40 80.69 0,44
Distancia real 90Km
0 6.26 6.26 64 89.54 0,23 89.93 0,04
30 36.47 21.58 65 91.28 0,64 86.93 1,54
60 66.69 11.15 65 91.28 0,64 86.93 1,54
90 97.12 7.91 64 89.54 0,23 86.93 1,54
120 127.34 6.12 64 89.54 0,23 86.93 1,54
150 155.4 3.6 64 89.54 0,23 86.93 1,54
180 185.61 3.12 64 89.54 0,23 89.93 0,04
210 215.83 2.77 64 89.54 0,23 89.93 0,04
240 246.04 2.52 64 89.54 0,23 89.93 0,04
270 276.26 2.32 64 89.54 0,23 89.93 0,04
300 306.47 2.16 64 89.54 0,23 89.93 0,04
330 336.47 1,93 64 89.54 0,23 89.93 0,04
Valor Médio 1,93 64 89.54 0,30 89.93 0,12
Distancia real 100Km
0 6.91 6.91 71 101.73 0,86 98.92 0,54
30 37.12 23.74 71 101.73 0,86 100.42 0,21
60 67.34 12.23 71 101.73 0,86 95.92 2,04
90 97.77 8.63 71 101.73 0,86 95.92 2,04
120 127.99 6.65 71 101.73 0,86 95.92 2,04
150 156.04 4.03 71 101.73 0,86 95.92 2,04
180 186.26 3.48 71 101.73 0,86 98.92 2,04
210 216.47 3.08 71 101.73 0,86 100.42 0,21
240 246.69 2.79 71 101.73 0,86 100.42 0,21
270 276.91 2.56 71 101.73 0,86 100.42 0,21
300 307.12 2.37 71 101.73 0,86 100.42 0,21
330 336.85 2.07 71 101.73 0,86 100.42 0,21
Valor Médio 2.07 71 101.73 0,86 98,67 1,45
Distancia real 120Km
0 8.42 8.42 54 72.52 23,74 79.44 33.80
30 38.63 28.78 85 125.16 2,58 116.91 1,55
60 68.85 14.75 85 125.16 2,58 116.91 1,55
90 99.28 10.31 85 125.16 2,58 116.91 1,55
120 129.50 7.91 85 125.16 2,58 116.91 1,55
150 157.55 5.04 85 125.16 4.30 116.91 1,55
180 187.77 4.32 54 72.52 23,74 79.44 33.80
210 217.99 3.80 85 125.16 2,58 119.90 0,05
240 248.2 3.42 85 125.16 2,58 119.90 0,05
270 278.42 3.12 85 125.16 2,58 119.90 0,05
300 308.63 2.88 85 125.16 2,58 119.90 0,05
330 338.34 2.53 85 125.16 2,58 119.90 0,05
Valor Médio 7,94 79,83 116,38 6,11 111.91 6,30
Distancia real 140Km
0 9.93 9.93 98 144.74 2,37 137.89 1,06
30 40.14 33.81 98 144.74 2,37 137.89 1,06
60 70.36 17.27 98 144.74 2,37 137.89 1,06
90 100.79 11.99 98 144.74 2,37 137.89 1,06
120 131.01 9.17 98 144.74 2,37 137.89 1,06
150 159.06 6.04 98 144.74 2,37 137.89 1,06
180 189.28 5.16 98 144.74 2,37 140.89 0,06
210 219.5 4.52 98 144.74 2,37 140.89 0,06
240 249.71 4.05 98 144.74 2,37 140.89 0,06
270 279.93 3.68 98 144.74 2,37 140.89 0,06
300 310.14 3.38 98 144.74 2,37 140.89 0,06
330 339.85 2.98 98 144.74 2,37 140.89 0,06

Valor Médio 9.33 98 144.74 2.37 139.39 0,83
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Tabela 6.4: Falta Bifasica A — B. Linha 1 a 100kH z. Distancias das faltas simuladas de
160km, 180km e 190km.

Angulo Angulo Erro rel. | Periodicidade Distancia  Erro rel. | Distancia  FErro rel.
° Calculado © (%) (fac) km (%) TOV km (%)
Distancia real 160Km
0 11.22 11.22 112 165.42 2,71 160.37 0,18
30 41.44 38.13 112 165.42 2,71 160.37 0,18
60 71.65 19.42 112 165.42 2,71 160.37 0,18
90 102.09 13.43 112 165.42 2,71 160.37 0,18
120 132.3 10.25 112 165.42 2,71 160.37 0,18
150 160.36 6.91 65 91.27 34,36 160.37 0,18
180 190.58 5.88 112 165.42 2,71 160.37 0,18
210 220.79 5.14 112 165.42 2,71 160.37 0,18
240 251.01 4.59 112 165.42 2,71 160.37 0,18
270 281.22 4.16 112 165.42 2,71 160.37 0,18
300 311.44 3.81 112 165.42 2,71 160.37 0,18
330 341.66 3.53 112 165.42 2,71 160.37 0,18

Valor Médio 10.53 108,08 159,24 5,34 160.37 0,18

Distancia real 180Km
0 12.73 12.73 126 193.98 1,99 179.86 0,07
30 42.95 43.17 126 193.98 1,99 175.36 2,32
60 73.17 21.94 126 193.98 1,99 175.36 2,32
90 103.6 15.11 126 193.98 1,99 175.36 2,32
120 133.81 11.51 126 193.98 1,99 175.36 2,32
150 161.87 7.91 49 64.47 57,56 121.40 29,30
180 192.09 6.71 126 193.98 1,99 179.86 0,07
210 222.3 5.86 126 193.98 1,99 179.86 0,07
240 252.52 5.22 126 193.98 1,99 179.86 0,07
270 282.73 4.72 126 193.98 1,99 179.86 0,07
300 312.95 4.32 125 191.36 0,68 179.86 0,07
330 342.03 3,65 126 193.98 1,99 179.86 0,07
Valor Médio 11,90 119,58 183,02 6,51 173,49 3,45
Distancia real 190Km

0 13.38 13.38 132 212.60 11,30 191.85 0,93
30 43.60 45.32 132 212.60 11,30 191.85 0,93
60 73.81 23.02 132 212.60 11,30 191.85 0,93
90 104.24 15.83 132 212.60 11,30 191.85 0,93
120 134.46 12.05 132 212.60 11,30 191.85 0,93
150 162.52 8.35 55 7417 57,91 56.61 66,70
180 192.73 7.07 132 212.60 11,30 191.85 0,93
210 222.95 6.17 132 212.60 11,30 191.85 0,93
240 253.17 5.49 132 212.60 11,30 191.85 0,93
270 283.38 4.96 132 212.60 11,30 191.85 0,93
300 313.60 4.53 132 212.60 11,30 191.85 0,93
330 343.91 4.21 132 212.60 11,30 191.85 0,93

Valor Médio 12,53 125,58 201,06 15,18 180,58 6,41
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A Figura 6.2 a seguir ilustra os resultados mostrados nas Tabelas 6.1 a 6.4.

Comparagao entre distancias reais e calculadas
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Figura 6.2: Comparacao entre as distancias médias reais e calculadas para resultados

mostrados nas Tabelas 6.1 a 6.4.

Como os valores sao bastante proximos, nao é possivel visualizar as diferencas exis-

tentes. Para isso mostra-se os erros absolutos na Figura 6.3.
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para resultados mostrados nas Tabelas 6.2 a 6.5.

18

absolutos das distancias médias reais e calculadas
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Utilizando a TOV tem-se um erro médio absoluto de 2,43 km. Ja com o método aqui
proposto este erro é de 2,27 km. Com isso, para estas simulagoes conclui-se que o método

aqui proposto apresenta melhores resultados quando comparados 4 TOV.

6.2 Linha 1 - 200kHz

J& para a frequéncia de 200k H z, obtém-se a Equacao 6.2 como resultado da utilizacao

de MMQ. Sua curva de ajuste ¢ mostrada na Figura 6.4.
y=06,5-107"02°—-3.0-107"2* +4,9-10°2> +0,9-2 — 4,9 (6.2)

Onde: 4x4 representa a periodicidade média e y a distancia de falta.

Esta curva de ajuste fornece um erro relativo médio de e,,.q = 0,51% e indice de cor-

relacao de r = 1, indicando que distancia e periodicidade sao totalmente correlacionadas.

Sazonalidade X Distancia e Ajuste por MMQ
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Figura 6.4: Curva de ajuste obtida por meio de MMQ para os valores médios de distancias.
Frequéncia de 200k H z.

As Tabelas6.5 e 6.6 mostram os resultados de calculo de angulos, distancias obtidas

através da Equacao 6.2 e distancias pela TOV, bem como os respectivos erros relativos

médios.
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Tabela 6.5: Falta bifasica A — B, Linha 1 a 200k H z. Distancias das faltas simuladas de

5km a 4km.

Angulo Angulo Erro rel. | Periodicidade Distancia  Erro rel. | Distancia  Erro rel.
° Calculado ° (%) (fac) km (%) TOV km (%)
Distancia real 5km
0 0.22 0.22 12 4.93 0,03 4.5 2,50
45 45.66 1.47 12 4.93 0,03 4.5 2,50
90 91.00 1.11 12 4.93 0,03 4.5 2,50
135 136.34 0.99 12 4.93 0,03 4.5 2,50
180 179.51 0.27 12 4.93 0,03 4.5 2,50
225 224.85 0.07 12 4.93 0,03 4.5 2,50
270 270.19 0.07 12 4.93 0,03 4.5 2,50
315 315.53 0.17 12 4.93 0,03 4.5 2,50

Valor Médio 0,55 12 4,93 0,03 4,50 2,50
Distancia real 10Km
0 0.54 0.54 19 10.34 0,17 10.49 0,25
45 45.99 2.19 18 9.58 0,21 10.49 0,25
90 91.32 1.47 19 10.34 0,17 10.49 0,25
135 136.66 1.23 19 10.34 0,17 10.49 0,25
180 179.84 0.09 19 10.34 0,17 10.49 0,25
225 225.18 0.08 18 9.58 0,21 10.49 0,25
270 270.51 0.19 19 10.34 0,17 10.49 0,25
315 315.85 0.27 19 10.34 0,17 10.49 0,25
Valor Médio 0,23 18,25 10,15 0,18 10.49 0,25
Distancia real 20Km
0 1.30 1.3 32 20.08 0,04 20.24 1.2
45 46.74 3.87 32 20.08 0,04 20.24 1.2
90 92.08 2.31 32 20.08 0,04 20.24 1.2
135 137.42 1.79 32 20.08 0,04 20.24 1.2
180 180.59 0.33 32 20.08 0,04 20.24 1.2
225 225.93 0.41 32 20.08 0,04 20.24 1.2
270 271.27 0.47 32 20.08 0,04 20.24 1.2
315 316.61 0.51 32 20.08 0,04 20.24 1.2
Valor Médio 1,37 32 20,08 0,04 20,24 1,20
Distancia real 45Km
0 3.13 3.13 66 45.14 0,07 44.98 0,01
45 48.58 7.95 66 45.14 0,07 44.98 0,01
90 93.91 4.35 66 45.14 0,07 43.48 0,76
135 139.25 3.15 66 45.14 0,07 43.48 0,76
180 182.43 1.35 66 45.14 0,07 43.48 0,76
225 227.77 1.23 66 45.14 0,07 44.98 0,01
270 273.1 1.15 66 45.14 0,07 44.98 0,01
315 318.44 1.09 66 45.14 0,07 44.98 0,01
Valor Médio 1,37 66 45,14 0,07 44,73 0,02
Distancia real T0Km
0 4.97 4.97 99 69.61 0,18 70.46 0,23
45 50.41 12.02 100 70.34 0,17 70.46 0,23
90 95.75 6.39 100 70.34 0,17 68.97 0,62
135 141.09 4.51 100 70.34 0,17 68.97 0,62
180 184.26 2.37 99 69.61 0,18 70.46 0,23
225 229.6 2.04 100 70.34 0,17 70.46 0,23
270 274.94 1.83 99 69.61 0,18 70.46 0,23
315 320.28 1.67 99 69.61 0,18 70.46 0,23
Valor Médio 4,48 99,50 69,98 0,18 70,08 0,32
Distancia real 84Km
0 5.94 5.94 119 84.10 0,50 84.71 0,36
45 51.38 14.18 119 84.10 0,50 81.71 1,36
90 96.72 7.47 119 84.10 0,50 81.71 1,36
135 142.06 5.23 119 84.10 0,50 81.71 1,36
180 185.24 2.91 119 84.10 0,50 84.71 0,36
225 230.57 2.48 119 84.10 0,50 84.71 0,36
270 275.91 2.19 119 84.10 0,50 84.71 0,36
315 321.25 1.98 118 83.39 0,30 84.71 0,36
Valor Médio 5,30 118,88 84,01 0,48 83,58 0,74
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Tabela 6.6: Falta bifasica A — B, Linha 1 a 200kH z. Distancia das faltas simuladas de
155km

Angulo Angulo Erro rel. | Periodicidade Distancia Erro rel. | Distancia  Erro rel.
° Calculado © (%) (fac) km (%) TOV km (%)
Distancia real 155K'm
0 11.12 11.12 215 155.26 0,13 156.67 0,84
45 56.56 25.70 215 155.26 0,13 153.67 0,17
90 101.90 13.22 215 155.26 0,13 153.67 0,17
135 147.24 9.07 215 155.26 0,13 153.67 0,17
180 190.42 5.79 215 155.26 0,13 156.67 0,84
225 235.75 4.78 215 155.26 0,13 156.67 0,84
270 281.09 4.11 215 155.26 0,13 156.67 0,84
315 326.43 3.63 215 155.26 0,13 156.67 0,84

Valor Médio 5,30 215 155.26 0,13 153,67 0,59

A Figura 6.5 a seguir ilustra os resultados da Tabela 6.5.
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Figura 6.5: Comparacao entre as distancias médias reais e calculadas para resultados
mostrados na Tabela 6.5.

Os erros absolutos sao mostrados na Figura 6.6, onde é possivel verificar como sendo

o método da fac melhor que o uso da TOV.
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Figura 6.6: Comparacao entre os erros absolutos das distancias médias reais e calculadas
para resultados mostrados na Tabela 6.5.

Utilizando a TOV para os dados da Tabela 6.5 o erro absoluto médio é de 0,48 km e
pela analise de periodo da fac este erro é 0,10 km. Como o denominador do calculo do
erro relativo é sempre 200 (comprimento da LT simulada em quilometros), para calcula-lo
em percentuais a partir do erro absoluto, basta dividir este ultimo erro por 2. Sendo que

o mesmo se aplica a seus valores médios.

6.3 Linha 2 - 200kHz

A Tabela 6.7 traz uma comparagao entre os resultados médios mostrados em (AL-
MEIDA, 2017, pp. 78). O método exposto neste trabalho foi utilizado em algumas
situacoes de faltas simuladas por Almeida (2017).
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Tabela 6.7: Falta bifisica A — B, Banco de dados (ALMEIDA, 2017).

Angulo Angulo Erro rel. | Periodicidade Distancia  Erro rel.
° Calculado © (%) (fac) km (%)
Distancia real 10km
0 0,17 0,17 26 9,95 0,02
45 45.23 0,51 26 9,95 0,02
90 89.06 1,04 26 9,95 0,02
135 135.99 0,73 26 9,95 0,02
180 179,00 0,05 26 9,95 0,02
225 223,85 0,51 26 9,95 0,02
270 270,20 0,10 26 9,95 0,02
315 314.34 0,31 26 9,95 0,02

Valor Médio 0,42 26 9,95 0,02
Valor Médio (ALMEIDA, 2017) 0,01

Distancia real 45km
0 0,18 0,18 38 45,10 0,05
45 45,30 0,67 38 45,10 0,05
90 90,00 0,00 38 45,10 0,05
135 136,01 0,75 38 45,10 0,05
180 179,05 0,53 38 45,10 0,05
225 223,99 0,45 38 45,10 0,05
270 270,32 0,19 38 45,10 0,05
315 314.45 0,17 38 45,10 0,05
Valor Médio 0,37 38 45,10 0,05
Valor Médio (ALMEIDA, 2017) 0,02

Distancia real 84km
0 0,27 0,27 52 85,83 0,42
45 45,24 0,54 52 85,83 0,42
90 89,92 0,09 52 85,83 0,42
135 135,81 0,60 52 85,83 0,42
180 170,09 0,05 52 85,83 0,42
225 226,35 0,60 51 82,90 1,05
270 270,30 0,11 52 85,83 0,42
315 313,68 0,42 52 85,83 0,42
Valor Médio 0,34 51,63 85,46 0,50
Valor Médio (ALMEIDA, 2017) 0,02

Distancia real 155km
0 0,25 0,25 75 152,90 1,05
45 45,85 1,89 75 152,90 1,05
90 90,99 1,10 75 152,90 1,05
135 137,01 1,49 75 152,90 1,05
180 181,00 0,56 75 152,90 1,05
225 226,52 0,51 75 152,90 1,05
270 271,07 0,56 75 152,90 1,05
315 316,97 0,62 76 155,83 0,42
Valor Médio 0,87 75 153,26 0,97
Valor Médio (ALMEIDA, 2017) 0,10

E realizado um ajuste por MMQ (Equacao 4.1) do valor médio de ciclo obtido rela-
cionado a um mesmo valor de distancia e diferentes valores de angulos de incidéncia de
falta. A Figura 6.7 ilustra a Equacao 6.3, curva de ajuste calculada a partir do método

de minimos quadrados.
y=—1,0-10"*2>+8,0-10%2% 4+ 2,62 — 62,0 (6.3)
Esta curva de ajuste fornece um erro relativo médio (Equagao 5.8) de €64 = 2,71 X

10713% e indice de correlagdo de Pearson (Equagao 4.14) de r = 1,0, indicando que

distancia e periodicidade sao fortemente correlacionadas.
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Figura 6.7: Curva de ajuste obtida por meio de MMQ para os valores médios de distancias.

O gréfico da Figura 6.8 mostra uma comparacao entre os métodos através dos erros
relativos calculados. O método proposto por (ALMEIDA, 2017) apresenta melhores re-
sultados quando comparado com a técnica aqui proposta. Porém isso nao torna o método

ineficaz visto o relativo se mantém inferior a 1, 00%.

Nota-se que para as distancias mais proximas ao terminal de medicao, os erros sao bem
proximos para ambas as técnicas. Isso pode ser observado também nas tabelas anteriores

onde se faz a comparacao com a TOV.
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Figura 6.8: Comparacao entre os erros relativos percentuais entre o método proposto e
(ALMEIDA, 2017).
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6.4 Comparacoes entre técnicas diversas

A Tabela 6.8 faz uma comparacao entre os erros relativos médios para intervalos
de distancias utilizando a TOV conforme (SOUZA; CHRISTO; ALMEIDA, 2017c¢), a
Transformada de Stockwell (SOUZA et al., 2015) e o método proposto neste trabalho.

Tabela 6.8: Comparacao entre erros relativos médios para situacoes de faltas bifasicas.

Séries Temporais Transformada de Stockwell Redes Neurais fac
(SOUZA; CHRISTO; ALMEIDA, 2017c) (SOUZA et al., 2015) (SOUZA et al., 2015)

Intervalo de distancias reais 5 — 10Km

2,60 2,17 0,90 1,38

Intervalo de distancias reais 20 — 45Km

3,70 0,51 0,80 0,61

Intervalo de distancias reais 70 — 84 K'm

1,20 1,66 2,55 0,53

Valores Médios
2,83% 1,09% 1,06% 0,63%

Verifica-se que o erro médio relativo apresentado pela técnica da funcao de autocor-

relacao apresenta melhores resultados quando comparados com as outras técnicas.



Capitulo 7

Conclusoes e Trabalhos Futuros

7.1 Conclusoes

Neste trabalho foram analisados dados simulados de anomalias em uma linha de trans-
missao. Os dados de tensao gerados sao abordados de uma perspectiva de analise destas
séries temporais, tornando possivel compreender mudancas no comportamento nos para-
metros do modelo adotado & medida em que as caracteristicas de faltas na linha simulada
sao alteradas. O principal objetivo desta anélise seria que, apenas a partir da oscilografia
de tensao, fossemos capazes de calcular o local geografico de ocorréncia da falta na linha,

bem como classificar o tipo de falta.

Observa-se a proporcao entre a localizacao geografica das faltas na LT e as periodi-
cidades presentes nas facs das séries temporais analisadas. Para facilitar o processo de
identificacao destas periodicidades foi necessério inicialmente extrair os dados dos disttr-
bios das senoides caracteristicas da tensao de CA a 60Hz. Com isso as STs resultantes

sao totalmente relacionadas as faltas.

Posteriormente, calculam-se as facs™, que sdo as funcoes de autocorrelacdes su-
cessivas. O objetivo é deixar o mais nitido possivel a periodicidade presente nas facs.
Observou-se que fac® foi suficiente para atender as necessidades nos casos observados.
Com isso, para cada situacao de falta simulada calculou-se a periodicidade média, e para
cada distancia simulada, e com angulos de incidéncia distintos, calculou-se uma nova pe-
riodicidade média relacionada a esta distancia. O objetivo deste processo é construir uma
série de pontos em R? relacionando periodicidade com distancia, para entao, através de
MMQ equacionar por polindémios esta relacao. Este polinémio é capaz de atender apenas
a um tipo especifico de falta (Secdo 3.2). Desta forma sdo necessarios quatro polinémios

periodicidade X distdncia para representar todas as faltas possiveis na LT simulada.
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Porém neste trabalho foi gerado apenas o polindmio relacionado as faltas bifésicas
sem aterramento. O motivo desta escolha foi que, para faltas que envolvem a componente
terra, tanto nos dados de tensao quanto em suas facs, nao ser possivel identificar as
periodicidades devido a existéncia de sinais refratados (Se¢ao 4.3). Ja para faltas trifasicas,
o comportamento das facs é exatamente o mesmo que para as faltas bifasicas apresentadas

neste trabalho. Com isso os polindmios caracterizadores na LT se reduzem a trés.

Os resultados obtidos foram satisfatorios, apesar da existéncia de algumas limitacoes
encontradas. Para validagao os resultados foram confrontados com técnicas de localizacao

ja difundidas e utilizadas na pratica.

O algoritmo desenvolvido para a busca de periodicidade bem como o algoritmo utili-
zado para determinacao dos tempos da TOV apresentam falhas em alguns pontos, visto
que nem todos os picos de tensao presentes nos vetores analisados sao proporcionais as
distancias de faltas em questao. Tal fato reforca a necessidade de anélises espectrais,
como a ja mencionada densidade espectral de poténcia, por serem mais robustas para

esta aplicacao.

Algumas observagoes acerca do método sao mostrados a seguir:

e Atual inaplicabilidade em faltas que envolvam o componente terra devido ao surgi-
mento das ondas refratadas, o que modifica totalmente o padrao observado nas fac’s
nas outras situacoes. Este problema pode ser contornado com o pré uso de filtros

de frequéncia;

e Necessidade do conhecimento do ciclo senoidal de ocorréncia da falta devido ao uso
das Séries de Fourier. Este problema pode ser contornado utilizando Transformada

Wavelet;

e Devido ao fato das fac’s apresentarem, evidentemente, niimeros inteiros de lag’s
isso faz com que um valor de sazonalidade corresponda a um intervalo contendo
vérios valores de distancias. Esta insensibilidade do método proposto em identificar
pequenas alteragoes de distancias é minimizada & medida em que a frequéncia de
amostragem é elevada. Isso diminui o mencionado intervalo de distancias relativo a

uma mesma sazonalidade detectada na fac;

e Porém, ao passo que elevar a frequéncia de amostragem aumenta a sensibilidade do
método, isso faz com que os tempos de execucao dos algoritmos também se elevem.
Devido a limitacao computacional encontrada, optou-se pela adocao de frequén-

cias de amostragem relativamente baixas: 100kHz e 200kH z. Para verificacao da
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sensibilidade & variacoes de frequéncias pode-se realizar simulagoes de faltas con-
siderando distancias com valores proximos um dos outros, a fim de averiguar qual

intervalo de distancias um tnico valor de sazonalidade representa;

e O método proposto lanca luz ao uso de andlises de séries temporais com o obje-
tivo proposto, uma vez que pesquisas nesta vertente sao escassas ou até mesmo

inexistentes.

7.2 Sugestoes para trabalhos futuros

Como continuidade desta pesquisa sugere-se a continuidade da investigacao do com-
portamento dos coeficientes dos modelos SARIMA. Buscar formas de aplicar o método a
dados de faltas com o componente terra. Utilizar dados reais de faltas a fim de verificar
o real comportamento do método. Verificar a aplicabilidade de minimos quadrados para
determinacao das constantes de atenuacao e fase, e assim obter-se maiores informacoes

sobre a origem das faltas.

Com relacao a velocidade de computacao dos dados pode-se utilizar programacao
paralela tanto para o processamento do banco de dados quanto para uma possivel aplicacao

da facp (onde é necessario o calculo de uma matriz inversa - Equagao 4.12).

7.3 Contribuicoes
O desenvolvimento desta pesquisa originou em:
e dois artigos cientificos: (SOUZA; CHRISTO; ALMEIDA, 2017¢) e (SOUZA et al.,

2018b);

e uma participacdo em congresso com apresentagao oral: (SOUZA; CHRISTO; AL-
MEIDA, 2017a);

e trés participagoes em congressos com apresentagoes em posteres: (SOUZA; CH-
RISTO; ALMEIDA, 2017b), (SOUZA; CHRISTO; ALMEIDA, 2017d) e (SOUZA
et al., 2018a).
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