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Resumo. O sistema de energia elétrica vem sofrendo grandes transformagoes
saindo do fluxo de poténcia unidirecional do sistema convencional, partindo
para o fluxo bidirecional, onde a poténcia e a informagdo fluem entre os la-
dos de geracdo e distribuicdo, migrando para um sistema de rede inteligente o
SmartGrid. Para a construcdo de uma estrutura de coleta de dados e geren-
ciamento de informagées, hd uma implantacdo em larga escala de medidores
inteligentes, em especial o uso difundido de tecnologias de deteccdo e medicado,
como unidades de medicdo sincronas (PMUs). A quantidade de dados gera-
dos na rede inteligente estd na 4“ ordem de magnitude maior do que na rede
tradicional. Esses dados sdo diversos em estrutura, complexos em fonte e tém
caracteristicas tipicas de Big Data conhecidas como "4V, ou seja, grande
volume, variedade, valor e velocidade. Um dos problemas que utiliza essa es-
trutura é a localizacdo de falhas.O problema de localizacdo tem como objetivo
indicar a drea ou regido ou distancia da subestacdo que estd conectada a fonte
causadora da falha e consiste em uma tarefa fundamental para garantir uma
boa qualidade de energia elétrica. Este trabalho tem como objetivo desenvolver
um método para localizacdo de faltas em redes inteligentes de distribuicdo de
energia elétrica de forma rdpida e precisa se preocupando caracteristicas de
um recurso muito utilizado nos métodos atuais a Big Data.

1. Introducao

O sistema de energia elétrica vem sofrendo grandes transformagdes saindo do fluxo de
poténcia unidirecional do sistema convencional, partindo para o fluxo bidirecional, onde a
poténcia e a informacao fluem entre os lados de geracao e distribuicdo, migrando para um
sistema de rede inteligente o SmartGrid (SG), esses sistemas sao baseados em tecnologias
de comunicacdo e informacdo [Ghorbanian et al. 2019, Hossain et al. 2019]. Esse novo
modelo de rede exige novas abordagens de Operagdes e Planejamento, acompanhando
melhorias na qualidade do servico. E de extrema importincia a atuacdo do Sistema de
Gerenciamento da Distribui¢do, por meio de seu Sistema de Gerenciamento de Falhas,
para garantir a confiabilidade da rede. Neste sentido, € fundamental saber onde acontece
uma falha para auxiliar a tomada de decisdo gerando uma ag¢do adequada para reacao
deste sistema [Personal et al. 2016]. As falhas em uma rede elétrica diminuem a qual-
idade da energia e afetam o desempenho dos motores de indu¢c@o mais utilizados pelas
induastrias. A perturbacdo mais comum, a queda de tensdo, é uma reducdo na tensio
com duracdo de algumas centenas de milissegundos que pode interromper 0s processos



de producdo. Equipamentos sensiveis em uso industrial moderno sdo propensos a fal-
has, levando a perdas econdmicas e exigindo ainda o procedimento de reinicializacdo.
[Huchche et al. 2017].

A deteccdo de anomalias em redes inteligentes depende principalmente dos da-
dos coletados pelos medidores inteligentes. Devido a capacidade de comunicagdo
rapida dos medidores, as empresas de energia podem detectar anomalias elétricas rap-
idamente e tomar medidas relevantes para evitar perdas econOmicas desnecessarias,
ja localizag¢dao rdpida e precisa da posicao da falta reduz o tempo de restauragdo, o
tempo de interrup¢do do fornecimento e geralmente melhora a confiabilidade do sistema
[Arsoniadis et al. 2021, Wen et al. 2018, Galijasevic and Abur 2002]

Para a construcdo dessa estrutura de coleta de dados e gerenciamento de
informagdes, ha uma implantacdo em larga escala de medidores inteligentes, em espe-
cial o uso difundido de tecnologias de detec¢do e medicao, como unidades de medi¢ao
sincronas (PMUs). De acordo com [Wang et al. 2020] os resultados de pesquisas mostram
que a quantidade de dados gerados na rede inteligente estd na 4* ordem de magni-
tude maior do que na rede tradicional. Esses dados sdo diversos em estrutura, com-
plexos em fonte e tém caracteristicas tipicas de Big Data conhecidas como ”4V”, ou
seja, grande volume, variedade, valor e velocidade [Wang et al. 2020, Khan et al. 2021].
Usar esses dados para fornecer tomada de decisdo cientifica para o desenvolvimento
e controle de operacdo da rede elétrica ndo é apenas uma necessidade urgente para o
desenvolvimento de redes inteligentes, mas também uma maneira de alcancar a forga,
autocura, compatibilidade, economia, integracdo e otimizacdo de redes inteligentes
[Zhao and Li 2016, Wei-jing et al. 2019].

1.1. Revisao da literatura

O problema de localizacdo tem como objetivo indicar a drea ou regido ou distancia da
subestacdo que estd conectada a fonte causadora da falha e consiste em uma tarefa fun-
damental para garantir uma boa qualidade de energia elétrica. No entanto, a localizacao
ndo € uma tarefa trivial, pois as falhas geralmente ocorrem em um curto intervalo de
tempo e se propagam por todo o sistema [Miranda Filho et al. 2016, Chang et al. 2007,
Zheng et al. 2020]. Na literatura foram encontradas vdrias estratégias utilizadas para
determinar a localizacdo das fontes causadoras de falhas no sistema elétrico entre eles
métodos baseados em impedancia, baseados em ondas viajantes e métodos baseados em
aprendizado de méaquina [Dashti et al. 2021].

Os métodos baseados em impedancia pode ser afetado por diversos fatores, in-
cluindo tipo de falha, cargas desequilibradas, heterogeneidade de linhas aéreas e er-
ros de medi¢do, quando se usa as informacgdes de corrente de carga nas fases sem
falha, a distancia de falha calculada torna-se imprecisa, pois a corrente de carga
nas fases com falha é desprezada. Ja os métodos baseados em ondas viajantes re-
querem altas taxas de amostragem e sobrecarga de comunicacdo dos dispositivos de
medi¢do. Além disso é necessdrio o uso de sistema como o de posicionamento global
(GPS) para a sincronizacdo de tempo em sinais multiterminais. [Chen et al. 2019,
Mohammadi et al. 2017, Mohammadi and Leborgne 2020] J4& os métodos baseados em
aprendizado de mdquina aparece como a ferramenta necessiria que de acordo com
[Hossain et al. 2019] por uma questdo Obvia que surge da geragdo de Big Data a par-



tir de Smart Grid s@o as formas mais eficientes de analisd-los para extrair informagdes
valiosas.

No trabalho de [Wu et al. 2021] € projetado um sistema de localizacdo de faltas
baseado em madquina de vetores de suporte (SVM). A forma da onda viajante apds a
ocorréncia da falha é coletada como um recurso e o mecanismo de regressdo do SVM
¢ utilizado para obter a localizacdo da falha. O artigo analisa primeiro as caracteristicas
da forma de onda das falhas de alta impedancia. A seguir, trés etapas sao propostas para
reduzir a influéncia da resisténcia de aterramento na localizagao da falta. O sistema de
localizag@o proposto sé precisa obter uma forma de onda de tensao de falha de terminagao
Unica em uma frequéncia de registro de falha de 20 kHz para obter uma localizag¢do pre-
cisa de falhas de uma fase a terra para diferentes valores de resisténcia de aterramento.
Contudo no contexto de Big Data, devido ao tamanho dos dados, a probabilidade de
ocorrer desequilibrio de classes € alta. Além disso, por causa dos problemas complexos
embutidos em tais dados, os efeitos potenciais do desequilibrio de classes no aprendizado
de maquina sdo graves [L’heureux et al. 2017].

Uma estratégia que vem crescendo € a utilizagdo de aprendizado profundo que se
baseia em redes neurais artificiais, especificamente redes neurais convolucionais. O tra-
balho de [Zhang et al. 2021] € desenvolvido um novo método de aprendizado profundo
com traducdo de imagem para imagem (Pix2Pix) para localizacao de falhas baseadas em
ondas viajantes. O método proposto pode traduzir a imagem do componente fornecida
pelos dados da PMU de baixa frequéncia para outras de alta frequéncia por meio do
Pix2Pix. Isso nos permite melhorar significativamente a precisao da localizacdo da falha.
A utilizag@o de aprendizagem profunda no contexto de Big Data, € um grande trunfo, pois
torna os algoritmos menos suscetiveis a desafios de veracidade, como dados sujos, com
ruido incertos. No entanto, existem desvantagens na imagem, pois esses procedimentos
nao sao projetados para aprender progressivamente, tornando-os vulneraveis ao problema
de velocidade de dados [L’heureux et al. 2017]. O trabalho de [Chen et al. 2019] desen-
volve uma nova estrutura de rede convolucional de grafos (GCN) para localizacdo de
faltas em redes de distribui¢do de energia. A abordagem proposta integra varias medigoes
em diferentes barramentos, levando em consideracdo a topologia do sistema. Os resulta-
dos da simulagdo mostram uma precisao de localizacdo de falha muito alta. Além disso, a
abordagem proposta € robusta para erros de medi¢ao de ruido e perda de dados uma outra
abordagem e vista em [Li et al. 2019] que propde um método de localizacao de linhas com
defeito baseado em um classificador de rede neural convolucional (CNN) usando tensoes
de barramento. O classificador proposto € baseado em recursos com interpretagdes fisicas
que melhoram a robustez do desempenho de localizagdo. Para melhorar ainda mais o de-
sempenho da localizagdo, uma estratégia conjunta de colocacdo de unidades de medicao
fasorial é proposta. E possivel observar que os métodos que utilizam CNN se apresentam
de forma eficiente em relacdo a precisao da localiza¢do porem todos utilizam todas as bar-
ras no sistema para extrair as informagdes o que pode gerar problemas caracteristicos da
big data como volume e velocidade, além disso um sistema complexo como um sistema
elétrico de potencia com um grande nimero de pontos pode exigir um modelo CNN mais
profundo. Com isso, a escalabilidade € dificil de manusear para selecionar um modelo
eficiente com um nimero ideal de parametros treindveis [Tikariha et al. 2021].



1.2. Contribuicoes

De acordo com as exposicdes das limitagdes dos estudos revisados acima, este trabalho
tem como objetivo desenvolver um método para localizagdo de faltas em redes inteligentes
de distribui¢do de energia elétrica de forma otimizada reduzindo o grande volume de
informagao, aprimorando a velocidade do processamento, mantendo a qualidade do valor
da informacdo que trafega na rede e se adaptando a variedade dos dados.

Entre os trabalhos revisados observa-se que os métodos necessitam para seu bom
funcionamento um grande volume de informagdes do sistema utilizando todos os pon-
tos da rede em todos os momentos de medi¢do e na proposta apresentada dividir a rede
em regioes, ou seja, continua usando todos os pontos da rede porem nos momentos
necessarios e para que isso aconteca o primeiro passo € identificar os nés (medidores)
chaves que refletem o resultado de uma falta em uma determinada regido, para essa
identificagdo foi utilizado um algoritmo genético onde a funcao de escolha reflete dados
caracteristicos como RMS, valor de pico, juntamente com dados estatistico. Em seguida é
associado os demais nds chamados de nds secundarios aos nd chaves definindo a relagao
de todos os nds por regido, finalizando com a aplicacdo de uma rede neural convolucional
que consegue extrair automaticamente caracteristicas dos dados garantindo a variedade,
aplicacdo essa com somente nos pertencentes da regido atingida pela falta, reduzindo
o volume de dados, com menos dados maior velocidade de processamento, sem con-
tar com outros beneficios que a redu¢ao dos dados podem proporcionar nao abordados,
como aplica¢do de técnicas de compressdao de dados e criptografia. Comparacdes com a
acuricia de outros métodos de localizacdo da falta no sistema elétrico serao analisados
para garantir o valor dos dados.

2. Método Proposto

O método proposto divide o sistema de distribui¢do em grupos, ocorrendo uma falta iden-
tifica em qual dos grupos apresentou o distirbio, depois € realizada uma busca profunda
entre as barras no sistema quem compdem o grupo indicando a localizacdo exata, para
1sso 0o método segue as etapas como mostra a figura 1.

2 Associar pontos secundadios aos pontos chaves
3 Localizar regiao da falta pelos pontos chaves

4 Identificar localizagc&o exata a partir do grupo

Figure 1. Etapas da metodologia

E importante salientar que a primeira etapa sub-sessdo 2.1 e a segunda etapa sub-
sessdo 2.2 nao € necessario executar sempre que € identificada uma falta, identificado os
pontos chaves e os secundérios s6 € necessdrio executar novamente caso acontega alguma
alteracdo na topologia da rede. Nas sub sessdes a seguir iremos detalhar cada uma das
etapas.



2.1. Identificar pontos chaves

Na primeira etapa do método sdo selecionados os pontos chaves. Quando acontece uma
falta no sistema os efeitos da falta sdo propagados por todo o sistema como mostra a
Figura 2 alterando a leitura dos dados em todos os pontos, utilizando algumas carac-
teristicas do evento como RMS, Valor de Pico, Fator de Pico, Valor Médio e Distancia do
ponto a Subestacao € possivel identificar pontos estratégicos que representam uma regiao.

Figure 2. Propagacao da falha a partir do ponto 850

A figura 3 mostra um exemplo da selecao dos pontos estratégicos que representa
uma regido, no exemplo mostra um sistema de teste IEEE de 34 barras onde sdo sele-
cionados os pontos 802, 824, 828 e 852 como pontos chaves. De acordo com o tamanho
do sistema a quantidade de grupo pode variar devido a quantidade minima de pontos por
grupo para execucao do algoritimo genético, no caso do sistema de 34 barras a quantidade
maxima de grupos sdo 3. Como a quantidade de pontos chaves sdo 4 € 0 numero maximo
de grupos sdo 3 podemos observar que um grupo/regido pode ter mais de um ponto chave,
onde o ponto 802 esta circulado em vermelho representando o grupo 1, os pontos 824, 828
circulados de azul representam o grupo 2 e por fim o ponto 852 em laranja representa o
grupo 3. A préxima etapa identificas quais sdo os pontos que compdem um grupo.

oo —9o:

Figure 3. Identificacao dos pontos chaves

Para a identificacdo desses pontos € utilizado um algoritmo genético que em sua
implementagdo considera as fases tipicas que sdo: Inicializa¢do (Popula¢do), Funcdo Ob-
jetivo ou Aptidao, Selecio, Crossover e Mutacao como mostra a Figura 4.



2.1.1. Algoritmo Genético

O Algoritmo Genético (GA) € um dos primeiros algoritmos estocasticos de base popula-
cional proposto na histéria. Os principais operadores de GA sdo selecdo, cruzamento e
mutacao.
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Figure 4. Fases tipicas do algoritmo genético

GA ¢ um algoritmo baseado em populac¢do. Cada solugdo corresponde a um cro-
mossomo e cada parametro representa um gene. O GA avalia a aptidao de cada individuo
na populagdo usando uma funcdo de aptidao (objetivo). Para melhorar as solug¢des po-
bres, as melhores solugdes sao escolhidas aleatoriamente com um mecanismo de selecao
(por exemplo, roda de roleta). E mais provdvel que esse operador escolha as melhores
solugdes, pois a probabilidade é proporcional ao fitness (valor objetivo). [Mirjalili 2019].

2.1.2. Implementacao

Na inicializacao a criacdo da populagdo € realizada de forma aleatdria onde cada individuo
¢ representado por um vetor, Cada barra do sistema é representado por uma célula deste
vetor, com valores entre 0 e 1, onde 0 indica que a barra nao foi selecionada e 1 que a barra
foi selecionada como mostra a figura 5, o tamanho do vetor vai depender do tamanho da
rede.

Individual (Vector of the selected bars)

Bars
Individuall 1 0 0JOfO)JOfO}JO}JOfO)JOfO}JO]JOfO]J]OfO]J]O]JOf2)112]0O0

Figure 5. Vetor das barras selecionadas.

2.1.3. Funcao-objetivo

A funcgdo objetivo € aplicado a cada individuo para obter a acuricia da localizacdo da
falha, a estratégia de localizacdo € dividida em dois momentos. O primeiro momento é



responsdvel por obter e analisar os clusters gerados, o algoritmo de clusterizagcdo € re-
sponsdvel por fazer inferéncias sobre a propagacdo do evento na rede de distribuigdo,
dividindo os dados de entrada ndo rotulados em grupos de acordo com a similaridade
entre os distirbios evidenciados da rede e independente da topologia do sistema. O se-
gundo momento corresponde a aplicacdo do sistema baseado em regras de decisdo, que
€ responsdvel por analisar as caracteristicas de cada um dos clusters gerados e identificar
qual deles fornece a regido de localizacdo da falta. O processo de avaliagdo da fungdo
objetivo se caracteriza por:

* Os dados processados sao apenas das barras selecionadas
* No final da segunda fase 2 se obtém a acuricia subtraida por um peso (p):

et (3

onde bs é a quantidade de barras selecionadas e tb e o total de barras, ou seja, o
tamanho do vetor.

2.1.4. Peso da funcao-objetivo

A necessidade da utilizacdo do peso na fungdo-objetivo € para gerar o equilibrio entre a
quantidade de barras e a acurdcia da localizacdo, eliminando situa¢des como dois ou mais
individuos apresentem a melhor acurdcia encontrada porem com quantidade de barras
selecionadas bem diferentes, o peso garante a escolha da menor quantidade de barras,
quanto menor for o valor do peso melhor serd a avaliagdo.

Populatlon

Evaluate Fltness )

Database (Features)

v—  Asymmety) i
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Figure 6. Estrutura basica de um algoritmo genético com funcao para avaliar
aptidao proposta.

Todo o processo se repete como mostra a figura 6 até que atinja uma determinada
quantidade de geracdes (condi¢io de parada do algoritimo utilizado), finalizando com a
indicacdo da quantidade e quais sdo as barras que devem ser selecionadas.



2.2. Associar pontos secundadios aos pontos chaves

A segunda etapa ocorre em paralelo com a primeira etapa, como o processo do algoritimo
genético em sua fungdo de aptidao (objetivo) utiliza o algoritmo de agrupamento k-means
os grupos ja sdo formados, porem como a falta pode ocorrer em qualquer ponto do sistema
0s pontos pertencentes a uma regido pode sobre algumas alteracdes, com isso alguns
pontos segundarios podem fazer parte de mais de uma regiao.

2 Associar pontos secundadios aos pontos chaves

Figure 7. Divisao das regiao com seus pontos chaves e secundarios (Primeira
regiao vermelha, Segunda regiao azul e a terceira regiao laranja)

A figura 7 mostra o sistema IEEE 34 barras a divisao das regides com seus prontos
chaves e secunddrios. A primeira regido € estd envolta com uma linha rosa claro e seu
ponto chave em vermelho, a segunda regido marcada por uma linha azul claro e dois
pontos chaves em azul e a ultima regido circulada por uma linha laranja claro e o ponto
chave na cor laranja.

2.3. Localizar regiao da falta pelos pontos chaves

A terceira etapa acontece quando € identificado uma falha no sistema, através dos val-
ores obtidos dos pontos chaves no momento do evento aplicado a um algoritimo de
classificacdo € identificado o ponto que melhor reflete as caracteristicas de uma falha.

Como mostra a Figura 8 o ponto que melhor reflete a falta € o ponto 824, o ponto
identificado na figura estd circulado com a cor azul, ou seja, a segunda regiao pode ser
visto na Figura 7 € a regido onde ocorreu a falta.

2.4. Identificacao da falta

Depois da terceira etapa descrita na subsessao 2.3 podemos isolar a regido identificada e
aplicar um outro algoritmo somente com os pontos selecionados para encontrar o ponto
onde ocorreu a falha. Nessa etapa ndo existe uma diferenciagdo entre os pontos Chaves
ou secunddrio.

Na literaturas entre os métodos de localizacdo de falta tem se destacado a
utilizagcdo da estrutura baseada em Deep-Learning [Ozcanli et al. 2020, Lv et al. 2016].
A rede neural convolucional (CNN) é o modelo de aprendizado profundo mais comum
que tem sido amplamente explorado para tarefas de classificacdo. [Albawi et al. 2017,



3 Localizar regiao da falta pelos pontos chaves

17 &

Figure 8. Identificacao da Regiao B através do ponto chave 824

Liet al. 2016], porem todos os métodos encontrados utilizam todos os pontos da rede,
neste trabalho vamos utilizar uma rede neural convolucional utilizando apenas o pontos
da regido isolada, tendo vérios ganhos para o problema de big data, como reducdo do
volume de dados e processamento.

a classificacdo de falhas em sistemas de rede elétrica complexos, com um grande
numero de pontos e diferentes tipos de cargas pode exigir um modelo CNN mais pro-
fundo. Portanto, em tais casos, a escalabilidade € dificil de manusear para selecionar um
modelo eficiente com um nimero ideal de parametros treindveis [Tikariha et al. 2021].
Visto isso, quando aumenta o tamanho da rede a quantidade de regido também aumenta,
mantendo equalizado a quantidade de pontos a ser analisado.

4 Identificar localizag&o exata a partir do grupo

Figure 9. Localizacao da falta no ponto 814

Como exemplo podemos visualizar na Figura 9 que nessa ultima etapa de todo o
sistema iremos utilizar informagdes de apenas 15 pontos. Como na etapa anterior descrita
na subsessdo 2.3 esses 15 pontos fazem parte da regido da falta, e com o algoritmo de
redes neurais convolucionais sera identificado o ponto 814 com o ponto onde ocorreu a
falta.



3. Experimentos e resultados

Até o momento foi desenvolvido e simulado até a terceira etapa. Para as simulacdes e
avaliacdo dessas etapas, foi necessario modelar e simular o Alimentador de Teste IEEE
34-Bus [Feeders 1991] através do software ATP (Alternative Transients Program).

Tendo modelado o sistema, as simulagcdes foram realizada alterando o comporta-
mento do sistema para gerar faltas com diferentes duracdes e magnitudes. Por isso, foi
possivel obter um banco de dados para validar a proposta.

Vale ressaltar que todos os afundamentos de tensdo foram gerados como resultado
de curtos-circuitos trifdsicos com duracao de falha de 4 ciclos, diferentes impedancias de
falha (10, 20, 30, 40 e 50 €2), com angulo de incidéncia de 0.

O curto-circuito é simulado em cada uma das 23 barras trifasicas do sistema,
considerando uma taxa de amostragem de 256 pontos/ciclo. Isso dd um total de 115
simulagdes. Apds cada simular os valores de tensdao medidos em cada né dosistema sdo
armazenados. Assim, um banco de informacdes necessario para testar o algoritmo pro-
posto € obtido. O processo de constru¢do do banco de dados € realizado por meio de
comunicagao entre ATP® e MATLAB®.

As implementacdes das rotinas de programagdo foram desenvolvidas em lin-
guagem python utilizando a biblioteca Pymoo [Blank and Deb 2020] para GA com as
seguintes configuracdes: tamanho da populacdo 30, inicializag@o aleatdria, eliminacao
de individuos duplicados e condi¢do de parada 50 geracdes. Para a funcdo de
avaliacdo, o algoritmo de agrupamento utilizado foi o k-means com k igual a 3, a
escolha desta configuracdo foi baseada no desempenho do método apresentado em
[Lima Filho et al. 2020], a biblioteca sklearn [Pedregosa et al. 2011] foi utilizada para re-
alizar o algoritmo k-means e obter o valor de acuricia.

3.1. Identificacao dos grupos

Neste momento serd discutidos os resultados obtidos utilizando a proposta de otimizacao
(GA) para selecionar dentre todas a barras existente no sistema uma quantidade reduzida
de barras e identificando locais estratégicos dessas barras (pontos chaves) com intuito de
diminuir o volume de dados que serd tanto transmitido quanto analisado.

A tabela 1 mostra os melhores resultados de cada geragao (melhor individuo) com
destaque para as geracdes 12, 27 e 45 que representam as melhores configuragdes em
relacdo a quantidade e posicdes das barras escolhidas, como os critérios de escolha estdao
empatados nas trés geracoes tendo como resultado 0.818 para fungao objetivo (avaliacdo),
99,17% de acuracia e 0,17391 de peso, o GA indica como resultado o primeiro resultado
encontrado no caso o da 12 geracao.

Ainda observando a tabela 1 podemos verificar que a posicao das barras selecionas
tem influencia no resultado, como exemplo a 5* geragao apesar de ter 4 como quantidade
de barras selecionadas o valor da acuracia é de 89,55% bem abaixo do resultado indicado
pelo GA no valor de 99,17% que também tem 4 barras selecionadas.

O resultado da otimizagdo foi comparado com uma simulacdo do algoritmo
nao otimizado, na tabela 2 € possivel visualizar o melhor desempenho do método nao
otimizado (K-means with k=3 and PART) com 99,42% de acuricia porem sao utilizados



Table 1. Melhores resultados por geracao

Geracdo Barras Retorno OF  Acuracia (%) Peso
1 8 0,600 94,77% 0,34783
2 8 0,635 98,26% 0,34783
3 6 0,686 94,70% 0,26087
4 6 0,677 93,79% 0,26087
5 4 0,722 89,55% 0,17391
6 4 0,765 93,94% 0,17391
7 4 0,757 93,11% 0,17391
8 4 0,783 95,68% 0,17391
9 4 0,809 98,26% 0,17391
10 4 0,809 98,33% 0,17391
11 4 0,781 95,45% 0,17391
12 4 0,818 99,17% 0,17391
13 4 0,800 97,42% 0,17391
14 4 0,809 98,26% 0,17391
15 4 0,809 98,26% 0,17391
16 4 0,800 97,35% 0,17391
17 4 0,800 97,35% 0,17391
18 4 0,800 97,42% 0,17391
19 4 0,792 96,59% 0,17391
20 4 0,799 97,27% 0,17391
21 4 0,809 98,26% 0,17391
22 4 0,800 97,42% 0,17391
23 4 0,800 97,42% 0,17391
24 4 0,800 97,42% 0,17391
25 4 0,793 96,67% 0,17391
26 4 0,799 97,27% 0,17391
27 4 0,818 99,17% 0,17391
28 4 0,775 94,92% 0,17391
29 4 0,791 96,52% 0,17391
30 4 0,801 97,50% 0,17391
31 4 0,800 97,42% 0,17391
32 4 0,800 97,42% 0,17391
33 4 0,801 97,50% 0,17391
34 4 0,817 99,09% 0,17391
35 4 0,800 97,35% 0,17391
36 4 0,800 97,35% 0,17391
37 4 0,792 96,59% 0,17391
38 4 0,790 96,44% 0,17391
39 4 0,783 95,68% 0,17391
40 4 0,809 98,33% 0,17391
41 4 0,790 96,44% 0,17391
42 4 0,800 97,42% 0,17391
43 4 0,817 99,09% 0,17391
44 4 0,791 96,52% 0,17391
45 4 0,818 99,17% 0,17391
46 4 0,817 99,09% 0,17391
47 4 0,790 96,44% 0,17391
48 4 0,809 98,33% 0,17391
49 4 0,801 97,50% 0,17391
50 4 0,801 97,50% 0,17391




os dados das 23 barras trifasicas da rede. J4 a acurdcia da metodologia otimizada tem uma
queda muito pequena de apenas 0,26%, totalizando 99,16% de acuratividade, porem com
a utilizacao de dados de apenas 4 barras tendo um ganho em nao precisar enviar e analisar
os dados de 19 barras do sistema.

Table 2. Acuracia do método nao otimizado e otimizado

Algoritmo Acurécia (%) Barras
K-means with k=3 and PART 99,42 23
Genetic Algorithm 99,16 4

Como a falta simulada € uma falha no sistema de curta duracio a velocidade da
interpretagdo dos dados e um fator importante a se considerar, o processo de otimiza¢ao
tem uma pequena perca de acuracidade contudo um volume de dados a ser analisado
¢ bem inferior, o que credencia a uma maior velocidade na andlise da informacdo. Na
préxima sessao € analisado e validado os grupos que formam cada regido.

3.2. Validacao dos Grupos

Como uma falta pode ocorrer em qualquer ponto e os efeitos da falha se propagam al-
terando o comportamento da rede € preciso validar a frequéncia em que os pontos sao rela-
cionados em uma mesma regido. A Figura 10 e a Tabela 3 representa as 115 simulacdes
realizadas com a configura¢do indicada pelo algoritmo genético com 4 pontos chaves in-
dicados na tabela pela coluna "Chave” a tabela também mostra a quantidade de vezes em
que cada ponto da rede € alocado em um determinado grupo, ou seja, em uma regiao.

l@“ i ’ R ISl N
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(a) Regiao A (b) Regiao B

(c) Regidao C

Figure 10. Divisao dos grupos com a configuracao indicada pelo algoritmo
genético

Na Figura 10(a) € demostrado um grupo pequeno (com poucos pontos) con-
siderando a subestagdo como um ponto(800) essa regido contempla 4 pontos 800, 802,



806 e 808 que na simulagdo realizada é quantidade minima necessdria para execucao do
algoritimo genético em seu processo de treinamento. Devido a isso a divisdo de gru-
pos para o sistema IEEE de 34 pontos € restrita a 3, evitando a criacdo de varios grupos
pequenos que pode comprometer a eficicia do método.

Table 3. Quantidade de ocorréncias dos ponto nas divis6es dos grupos
Barra \ Chave \ A \ B \ C \ Total

800 115 115
802 A 115 115
806 115 115
808 110 | 5 115
812 115 115
814 115 115
816 115 115
818 115 115
820 107 | 8 115
822 95 | 20 | 115
824 B 115 115
828 B 115 115
830 113 2 115
832 115 | 115
834 115 | 115
836 115 | 115
840 115 | 115
842 115 | 115
844 115 | 115
846 115 | 115
848 115 | 115
850 115 115
852 C 10 | 105 | 115
854 113 2 115
858 115 | 115
860 115 | 115
862 115 | 115
864 115 | 115
888 115 | 115
890 21 | 94 | 115

E possivel visualizar na Tabela 3 que alguns pontos nas 115 simulacdes realizadas
podem aparecer em um grupo diferente, contudo € visivel a coeréncia dos grupos pela
quantidades de vezes que um ponto estd no mesmo grupo. Para os pontos que apare-
cem em dois grupos diferente, mesmo que a quantidade de vezes em que esse ponto se
apresenta em um determinado grupo seja pequena como exemplo o ponto 830 com 2
simulagdes no grupo C e as demais 113 simulagdes no grupo B esse ponto serd consider-
ado nos dois grupos.



Outra situacdo que pode ser visualizada na Tabela 3 € que o ponto chave da regiao
C o ponto 852 em 10 simulac¢des faz parte do grupo B, como visto anteriormente um
ponto pode estd em dois grupos diferentes € como na ultima etapa ndo se faz distin¢ao
entre pontos chaves e pontos secundarios o ponto 852 serd analisado se o grupo B for
isolado ou se o grupo isolado for o grupo C, para um melhor entendimento a Tabela 4
mostra os pontos em que foi gerado a falha para as 10 simula¢des que incluem o ponto
852 no grupo B e as demais 105 simulagdes que incluem o ponto 852 no grupo C.

Table 4. Origem da falta para alocag¢ao do ponto 852 nas regioes Be C
Ocorrencia Falta B C
802
806
808
812
814
816
824
828
830
832
834
836
840
842
844
846
848
850
852
854
858
860
862

Total

| | | D | D D D D | | | | | D D D D D D i O O

SOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOMM

105

As falhas que incluem no grupo B foram geradas nos pontos 802 e 806 com a
quantidade de 5 simula¢des cada, ao visualizar a figura 11 é perceptivel a distancia en-
tre o ponto 852 para os pontos 802 e o 806, sdo os pontos mais distantes em relacdo a
subestagdo e com a propagacdo do evento as caracteristicas registradas no ponto 852 o
inclui no grupo B. A partir do ponto 808 apesar da distancia em relacdo ao ponto 852
ndo ser tdo diferente aos pontos anteriores os valores alterados pela propagacdo incluem
o ponto 852 no grupo C.

Visto isso, vale ressaltar que a inclusdo de um ponto em dois grupos diferentes
nao devera afetar a precisao da classificacao realizada pela CNN.
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Figure 11. Propagacao da falta no pontos 806 até o ponto 852 no Sistema IEEE
de 34 barras

4. Pesquisa Futura

Neste trabalho foi implementado e analisado até a 3* etapa: identificacdo dos pontos
chaves, divisdo dos pontos em grupos gerando regides e localizacdo da regido em que
ocorreu a falha. Para continuidade do trabalho sera realizado os seguintes pontos:

* Implementar CNN e aplicar ao método.
* Realizar comparacdo com CNN que usam todo o sistema e CNN com grafo.
* Implementar e gerar simulagdes com um sistema IEEE de 123 Barras.

4.1. Rede Neural Convolucional

A escolha da Rede Neural Convolucional para implementacdo da quarta etapa se deve
pelas seguintes razdes: A operagdo de convolucdo na CNN gera conectividade esparsa
entre as entradas de diferentes camadas, que € mais adequada do que a operacao total-
mente conectada para o vetor esparso. A CNN revela as caracteristicas locais. O pequeno
tamanho dos kernels fortalece a CNN para aprender os recursos locais em vez dos recur-
sos globais.A CNN tem a vantagem de aprender a propriedade da vizinhancga a partir da
entrada [Li et al. 2019].

4.2. Comparacoes e novas simulacoes

Depois de implementado CNN serd realizada comparacdes com outros metodo de
localizacao da falta no sistema elétrico para avaliar o desempenho do método em relacdo
a diminui¢do do grande volume de informagao, aprimorando a velocidade do processa-
mento, mantendo a qualidade do valor da informacgdo que trafega na rede e se adaptando
a variedade dos dados. A implementagdo de novas simulagdo com o sistema IEEE 123
node test feeder serd importante para avaliacao da escalabilidade do método..

5. Conclusao

Este trabalho tem como objetivo desenvolver um método para localizagao de faltas em re-
des inteligentes de distribuicao de energia elétrica de forma ripida e precisa, mas diferente
dos outros métodos, também se preocupa com um recurso muito utilizado nos métodos
atuais a Big Data, problemas tipicos caracteristicos de Big Data como grande volume,
variedade, valor e velocidade. Para mitigar esses problemas o método utiliza 4 etapas:



Identificar pontos chaves; Associar pontos secundarios aos pontos chave; Localizar regido
da falta pelos pontos chaves e por fim identifica do ponto que ocorreu a falta.

Nas simulagdes realizadas o sistema € dividido em 3 regides, onde € possivel
identificar qual regido se encontra a falta com apenas 4 pontos chaves e uma acurdcia de
99,13%, em seguida a regido € isolada e serd aplicada uma CNN com apenas os pontos
pertencentes a regido, com isso € possivel atenuar os problemas de volume e velocidade.
Também foi verificado a robustez da divisdo dos grupo garantindo o valor da informacao.

Como continuidade do trabalho serd implementado uma rede neural convolu-
cional, sua caracteristica de ter como entrada um vetor esparso contribui com a aplica¢ao
na metodologia proposta por utilizar apenas os pontos isolados da regido.
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