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Introducao

o Objetivo do Trabalho:

* Obter o monitoramento remoto dos niveis de tensao eficaz em pontos de
interesse num SD de energia;

« Complementar o processo convencional de medicao das variacdes de
tensao;

e Utilizar Redes Neurais Artificiais (RNA) para realizar o monitoramento.

o Motivagao:

* Crescente exigéncia pela QEE;
* Consolidacao de normatizacdes no ambito nacional e internacional;
* Manter niveis aceitaveis de QEE requer o monitoramento dos disturbios.
* Problema de alta complexidade e investimento financeiro
relativamente alto;
e QOcorréncia dos disturbios de QEE possui carater estocastico;



B
Introducao

o Estudos e Pesquisas Atuais:

* Ferramentas de inteligéncia artificial como: RNAs, Logica Fuzzy, Sistemas
Neuro-Fuzzy, Algoritmos Genéticos;

* Permitem mapear processos de dificil solucao analitica;

* Propiciam solucdes eficientes ao monitoramento dos disturbios de QEE;

o Monitoramento Remoto Proposto:

* Com o medidor de QEE presente na subestacao do sistema, estima-se
os niveis de tensodes eficazes em um (ou mais) ponto(s) do mesmo;

* RNAs quantificam os niveis de tensoes eficazes nos pontos remotos;

* Necessaria a obtencao da base de treinamento para as RNAs (simulacao
computacional do SD).
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Redes Neurais Artificiais — RNA

o Aspectos Gerais

Primeiros trabalhos publicados ha mais de 50 anos;

Inspiracao neurobioldgica;

Modelar matematicamente a maneira como o cérebro humano resolve
problemas de alta especificidade e complexidade = Processamento
paralelo

o Aplicagoes diversas:

Classificacao de padrdes e reconhecimento de padrdes (Perceptron
Multicamadas, Kohonen);

Aproximacao de funcdes (PMC, RBF);

Acdo preditiva (TDNN — Time Delay Neural Network);

Memoarias associativas (Hopfield);

Reconhecimento e avaliagdo de disturbios de QEE 5
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Redes Neurais Artificiais — RNA

o Conceito Fundamental: Conhecimento Adquirido

RNAs armazenam conhecimento adquirido, interagindo com o
ambiente via um algoritmo de aprendizagem;

Modificacdao da matriz de pesos sinapticos;

Aprendizagem supervisionada requer apresentar pares de entrada-
saida as redes;

Generalizacao de respostas para entradas desconhecidas.
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Redes Neurais Artificiais — RNA

o Modelo Matematico do Neurdnio Artificial Corpo Celulr B
* Unidade fundamental de
processamento

* 3 elementos basicos 2 pesos
sindpticos, somador e funcao de

ativacao
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Redes Neurais Artificiais — RNA

o Perceptron de Rosemblatt

» Classificador de padroes;

e Padrdes linearmente separaveis.
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Redes Neurais Artificiais — RNA

o Redes Perceptron de Multiplas Camadas

Unica Camada Multiplas Camadas

= —

Camada de entrada Camada de saida Camada de entrada Camada oculta Camada de saida

(n6s de fonte) (nés de fonte)

o Algoritmos de Treinamento para Redes Perceptron Multicamadas
o Backpropagation:
* Pesos ajustados na direcao oposta do gradiente da funcao de erro quadratico
(Descida do Gradiente).
o Levenberg-Marquardt:
* Funcao de ajuste dos pesos que combina o método da Descida do Gradiente
com o Método de Newton (convergéncia mais rapida).




Redes Neurais Artificiais — RNA

Sinais de Tensoes
e Correntes Trifasicas
da Subestacdo
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Sistema de Distribuicao - SD

o Disposicao geografica dos alimentadores pertencentes a subestagcao da concessionaria
regional

Alimentador 1 Alimentador 2

o Alguns parametros para a modelagem computacional do sistema de distribuicao:

e Equivalente do sistema;
e Dados do transformador de poténcia da subestacao;
* Parametros dos condutores utilizados;

* Dados das cargas alocadas no alimentador




Sistema de Distribuicao - SD
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Obtencao da Base de Treinamento

o Simulagao das Situac¢oes de Falta

* Obter boa variedade de distancias de faltas em relacdo ao ponto monitorado;

* Simuladas faltas fase A-terra;

e 20 pontos de faltas dispostos ao longo do sistema de distribuicao foram
selecionados.

o  Parametros variados para cada ponto de aplicagao do defeito:

- Impedancia: 0, 10, 20, 30 e 40 (Q);
- Angulo de falta: 0 e 90 (°);

—> Total de 10 casos para cada ponto;
- Total de casos simulados: 20 x 10 = 200 casos de faltas.
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Obtencao da Base de Treinamento
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Obtencao da Base de Treinamento

o Padrao de ativagao das RNA (padroes de entrada)

* 1 caso de falta 2 9 ciclos dos sinais medidos na subestac3o;

* Selecionados 3 ciclos precedentes e 6 ciclos subsequentes ao instante de

inicio de cada falta;

o Pré processamento:

 Janela deslizante de 1 ciclo, com deslocamento de % ciclo;
A cada passo da janela = célculo do valor eficaz (RMS);

| —-
1 Exemplo
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Obtencao da Base de Treinamento

o Padroes de entrada

1 caso de falta = 9 ciclos = 17 valores RMS

200 casos = 200 x 17 = 3.400 valores de entrada para cada RNA

o Padroes de saida

= As saidas associadas a cada entrada foram obtidas da mesma forma,
porém, medindo-se o valor eficaz da tensao no(s) ponto(s) remoto(s).

70% para o treinamento = 2.380 pares de vetores entrada /saida

30% para validacao - 1.020 pares de vetores entrada /saida
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Treinamento e Definicao da Topologia

o Realizado em duas Etapas:

* [Etapa 1: Treinamento com o algoritmo Backpropagation

* [Etapa 2: Treinamento com o algoritmo Levenberg-Marquardt

Etapa 1: Backpropagation

o Treinamento da rede da fase A, aumento gradativo do numero de
neuronios nas camadas ocultas;

o Analise do desempenho (Validagao Cruzada):
* Erro entre a saida desejada, no ponto remoto MR1, e a resposta
fornecida pela RNA (conjunto de teste)

17
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Treinamento e Definicao da Topologia

o Critério de parada: Erro Médio Quadratico = 10® e/ou Maximo de 6.000 épocas.
Topologia 6-10-5-1

15

erro

Magnitude do

40

Ensaio erro<0,005p.u. 0,005< erro <0,015p.u. 0,015< erro <0,025p.u. <0,025p.u. maior erro
) %) %) o o
1 3,73 8,63 9,41 21,76 0,346
2 10,1 46,57 6,96 63,63 0,31
3 31,47 4,02 8,14 43,63 0,314
4 32,94 9,8 20,59 63,33 0,257
5 40,39 9,71 15,29 65,39 0,372
Médias 23,73 15,75 12,08 51,55 0,32

Topologia 6-25-15-1
Ensaio err0<0(;/005p.u. 0,005< ero <0,015p.u. | 0,015< e <0025pu. | o Sggp_u, M;%?:r”gﬁgo

%) %) ) o o

1 44 41 16,96 11,86 73,24 0,315
2 36,08 16,86 14,31 67,25 0,62

3 35,59 18,92 14,8 69,31 0,401

4 36,86 22,65 13,53 73,04 0,888

5 43,43 14,61 14,9 72,94 0,231

Médias 39,27 18 13,88 71,16 0,491

Fase A

Fase A

o Critério de parada: Erro Médio Quadratico = 10® e/ou Maximo de 20.000 épocas.
Topologia 6-25-15-1

Ensaio err0<0(;/005p.u. 0,005< erro <0,015p.u. | 0,015< erro <0,025p.u. 50,8r2r50p.u. Mﬁq%?;“:ﬁ:‘)

%) %) ) o i

1 41,57 13,24 17,35 72,16 0,447

2 43,04 22,84 7,06 72,94 0,611

3 42.35 19,8 11,67 73,82 0,218

4 4755 17,94 10,1 75,59 0,578

5 34,9 24,12 16,47 75,49 0,666
Médias 41,88 19,59 12,53 74 0,504

Fase A

18



B
Treinamento e Definicao da Topologia

Fase B
Topologia 6-25-15-1
Ensaio erro<0,005p.u. | 0,005<erro <0,015p.u. | 0,015< erro <0,025p.u. | erro <0,025p.u. M;%’I‘('Jtr“srer:o

%) (%) (%) %) o)

1 42,75 24,22 9,9 76,86 0,184

2 45,39 20,98 14,8 81,18 0,284

3 47,55 13,24 15,39 76,18 0,264

4 40,39 25,88 14,8 81,08 0,195

5 45,69 17,45 13,73 76,86 0,239

Médias 44,35 20,35 13,73 78,43 0,230

Fase C
Topologia 6-25-15-1
Ensai ermo<0,005p.u. | 0,005<erro <0,015pu. | 0,015<erro <0,025p.u. | erro <0,025p.u, | 'Vagnitude do
nsaio malor erro
(%) (%) (%) (%) i
1 51,47 24,51 10,49 86,47 0,240
2 57,84 18,92 9,51 86,27 0,174
3 46,47 26,76 11,47 84,71 0,2

4 47,16 26,18 13,14 86,47 0,278
5 60,29 18,33 9,51 88,14 0,163
Médias 52,65 22,94 10,82 86,41 0.211

Os resultados do treinamento Backpropagation levaram ao estudo dos
efeitos do algoritmo de Levenberg-Marquardt

19



Treinamento e Definicao da Topologia

Etapa 2: Treinamento com o algoritmo Levenberg-Marquardt

Critério de parada: Erro Médio Quadratico = 10® e/ou Maximo de 800 épocas.

15

40

Fase A
Topologia 6-10-5-1 :
- err0<0,005p.u. | 0,005<erro <0,015p.u. | 0,015<erro<0,025p.u. | erro <0,025p.u, | Magnitude do
nsaio (%) (%) (%) (%) ma(l[())l;]e)rr()
1 70,2 18,43 5,88 9451 3,696
2 70,29 18,63 5,98 94,9 0,336
3 69,61 18,82 5,29 93,73 0,621
4 69,41 20,2 3,53 93,14 0,974
5 73,53 11,37 8,53 93,43 0,362
Médias 70,61 17,49 5,84 93,94 1,198
Fase A
Topologia 6-25-20-1 _
Encai err0<0,005p.u. | 0,005<erro <0,015p.u. | 0,015<erro<0,025p.u. | erro <0,025p.u, | agnitude do
nsaio (%) (%) (%) (%) ma(lF())Le)rro
1 80,1 12,16 1,76 94,02 0,556
2 80,98 9,22 3,43 93,63 4,582
3 77,84 9,8 5,2 92,84 1,499
4 82,45 8,82 2,16 93,43 0,759
5 81,18 9,12 3,73 94,02 0,585
Médias 81,81 8,97 2,94 93,73 0,672
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Treinamento e Definicao da Topologia

o Treinamento paraasFaseBeC

Fase B
Topologia 6-25-20-1
Ensaio erro<0,005p.u. | 0,005< erro <0,015p.u. | 0,015< erro <0,025p.u. | erro <0,025p.u. M;%’I‘:r“gﬁgo

(0 ) ) (%) s

1 86,67 6,37 3,33 96,37 4,83

2 79,31 9,9 6,37 95,59 0,667

3 81,67 9,02 6,08 96,76 1,192

4 81,86 12,65 2,35 96,86 0,652

5 82,65 9,41 3,24 95,29 1,026
Meédias 82,43 9,47 427 96,18 1,673

Fase C
Topologia 6-25-20-1
Ensaio erro<0,005p.u. | 0,005<erro <0,015p.u. | 0,015<erro <0,025p.u. | erro <0,025p.u. M;i?c',‘r“fﬁf"

) ) ) (%) e

1 88,33 5,59 1,18 95,1 0,364

2 87,65 8,14 1,57 97,35 0,58

3 88,33 5,59 1,18 95,1 0,364

4 88,14 7,94 1,27 97,35 0,476

5 87,94 7,55 2,55 98,04 0,704
Médias 88,08 6,96 1,55 96,59 0,497

21



Treinamento e Definicao da Topologia

= Escolha da topologia para as 3 fases

Arquitetura da Fase A Fase B Fase C
RNA €<0,025pu €<0,025pu €<0,025pu
(%) (%) (%)
(6-15-10-1) 93,76 96,8 96,16
(6-25-20-1) 93,72 96,18 96,59

Optou-se pela topologia6—-15-10-1 -
Menor esforco computacional!

Medido na Subestacio

Camada de Entrada

Camadas Ocultas

Valor de Tensdo de
uma Fase no Ponto
Remoto

Camada de Saida

22
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Treinamento e Definicao da Topologia

L Analise de um caso de falta simulada
=Falta em 4, com impedancia de 30Q, e angulo de incidéncia de falta de 90°;
= Pontos observados no sistema: MR1 e MR2;
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Resultados

Resposta da RNA e saida desejada (RNA

A do ponto MR1)
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Resultados

- Resposta RNA e saida desejada (RNA fase A para o ponto MR2) m Resposta RNA e saida desejada (RNA fase B para o ponto MR2)
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Resposta RNA e saida desejada (RNA fase C para o ponto MR2)
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Resultados

o Anadlise dos Histogramas de erros
o MR1 (<0’03p.u.) o MR2 (<0,03p.u.)
« Fase A: 98,73% * Fase A:97,35%

* Fase B: 98,82% * FaseB:98,73%
* Fase C: 99,22% * Fase(:939,02%

o Fato Importante!:
» 80% a 90% dos casos de teste situam-se
na faixa de erro inferior a 0,005p.u.

RNAs para o ponto MR1 monitorado remotamente RNAs para o ponto MR2 monitorado remotamente
100 T T T T 100 T T T T

: IRNA Fase A : : IRNA Fase A
90 : l:lRNA Fase B 1 QUL oo e S l:lRNA Fase BH
: I RNA Fase C : E RNA Fase C

80 80
701 f .
60 : .
50 , .
a0t ]
30 : .

20 ; 1 : -

Quantidade dos casos de teste (%)
Quantidade de casos de teste (%)

10 B | b e ............ ..........

0 0.005 0.01 0.015 0.02 0.025 0.03 0 0.005 0.01 0.015 0.02 0.025 0.03
Erro (p.u.) Erro (p.u.)
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D
Conclusoes

o Elevado indice de acerto das RNA:

« Em geral, mais de 98% dos casos de teste permaneceram com erros
inferiores e/ou iguais a 0,03p.u. (3%), fornecendo indicios da alta
fidelidade das medidas fornecidas pelas RNA,;

o Logo, foi possivel apresentar um método alternativo para se monitorar
remotamente as tensdoes em pontos de interesse do SD a partir de dados

coletados na SE:;

o Os resultados revelam que as RNA aprenderam o comportamento do SD de
maneira a generalizar respostas (tensdes trifasicas monitoradas);

o Apresenta-se como uma técnica complementar que pode ser utilizada
juntamente com medidores fisicos de QEE;
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B
Publicacoes e Continuacao da Pesquisa.

« Divulgacao dos primeiros resultados

o BOTTURA, F. B. Um método alternativo e inteligente para o monitoramento remoto das variacdes de tensao de
curta duracdo em um sistema de distribuicdo de energia elétrica. Trabalho de Conclusao de Curso (Engenharia
Elétrica) — EESC, USP. Sao Carlos, 2010.

o BOTTURA, F. B. ; BRANCO, H. M. G. C. ; OLESKOVICZ, M. . Avaliacdao e Monitoramento das Varia¢des de Tensdo ao
Longo de um Sistema de Distribuicdo de Energia Elétrica Empregando Redes Neurais Artificiais. In: IX Conferéncia
Brasileira sobre Qualidade da Energia Elétrica - CBQEE, 2011, Cuiaba - MT. IX Conferéncia Brasileira sobre
Qualidade da Energia Elétrica - CBQEE, 2011.

« TCC - Fabricio Silva Pires de Camargo (2012)

* Generalizacao de uma topologia de RNA para quaisquer pontos MR;
e Sistematizacao da metodologia para ser aplicada em qualquer SD.

o CAMARGO, F. S. P. Uma estimacao alternativa, remota e continuada das variagdes de tensao em um sistema de
distribuicao utilizando redes neurais artificiais. Trabalho de Conclusdao de Curso (Engenharia Elétrica) — EESC,
USP. S3o Carlos, 2012.

o BOTTURA, F. B. ; CAMARGO, F. S. P. ; OLESKOVICZ, M. ; SANTOS, R. C. . Monitoramento remoto do perfil da
tensdo eficaz em cargas dispostas em um sistema de distribuicdo utilizando redes neurais artificiais. In: X
Conferéncia Brasileira sobre Qualidade da Energia Elétrica - X CBQEE, 2013, Araxa. X Conferéncia Brasileira

sobre Qualidade da Energia Elétrica - X CBQEE, 2013.
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Publicacoes e Continuacao da Pesquisa.

« TCC — Daniel Ferreira Lima (2014)
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