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Resumo : O principal objetivo deste trabalho é estudar a aplicagio de Redes Neurais para
diagnose em Sistemas de Poténcia auxiliando o operador a determinar os motivos que

originaram estes disturbios.

Para tal, sera apresentada em detalhes uma anélise do treinamento e simulagdo em um sistema
elétrico simplificado. Este prototipo € capaz de diagnosticar ndo somente falhas simples mas
também falhas multiplas. Além de ser apto a diagnosticar falhas mesmo quando o conjunto de

alarmes que a caracterizam estiver incompleto.

Os resultados obtidos demonstram que a Rede Neural € uma técnica extremamente viavel e
promissora para solugdo deste e de outros problemas semelhantes existentes no setor elétrico.

I - Introdugao:

Os Sistemas Elétricos de Poténcia vém
passando por um grande desenvolvimento
nas ultimas décadas, procurando melhorar
cada vez mais o processo de produgio,
transmissio e entrega de energia elétrica.

Esta evolugdo acarretou um aumento
crescente da complexidade dos Sistemas
Elétricos, exiginde o desenvolvimento de
sistemas de supervisdo, controle e automagéo
cada vez mais sofisticados com o objetivo de
garantir um funcionamento seguro ¢
confiavel.

Entretanto  o0s
continuam
normalmente

Sistemas  Eletricos
sujeitos a  disturbios e
quando eles ocorrem, oS
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operadores destes sistemas tentam soluciona-
los desenvolvendo trés atividades basicas:
deteccdo  dos  problemas  existentes,
diagnostico e determinagdo das agdes
corretivas.

Na detecgdo dos problemas existentes, 0s
operadores contam com o auxilio do sistema
de supervisio que lhes informa todos os
alarmes  gerados.  Normalmente  esta
quantidade de alarmes ¢ elevada dificultando
enormemente o trabalho de identificacdo das
falhas que podem ter gerado tais alarmes
(diagnostico).

Em relacio ao diagnostico, os operadores
dependem quase que exclusivamente das suas
experiéncias e conhecimentos e precisam
varrer toda a lista de alarmes gerada para

-301-



Conselho Nacional de Redes Neurais

poder chega a uma explicagdo razoavel sobre
as causas dos disturbios (falhas).

Por ultimo, as a¢bes corretivas sdo
determinadas a partir do diagnostico
alcancado anteriormente e mais uma vez, da
experiéncia e conhecimento do especialista.

Assim, varios fatores podem acabar
levando os operadores a fazerem um
diagnostico errado, como a quantidade
excessiva de alarmes, a fadiga, o estresse, a
falta de experiéncia, a dificuldade natural em
lidar com situagdes ndo usuais entre outros.
Este diagnéstico falho acaba retardando a
tomada das acdes corretivas apropriadas,
prejudicando a seguranga € eficiéncia de
operag@o do sistema.

Devido a estes motivos, tem-se notado um
interesse cada vez maior no desenvolvimento
de sistemas que possam ajudar o operador
nas etapas de diagnostico e determinagdo das
acdes corretivas [Wollenberg 86], [Tanaka
et. al. 89), [Kim et. al. 91], [Rodriguez 92].

Este trabalho pretende analisar a utilizagao
de Redes Neurais Artificiais na solugdo deste
problema e com isso, contribuir para
melhorar o desempenho e reduzir o estresse
do operador dando-lhe mais seguranca ¢
agilidade no processo de tomada de decisdo
sobre a causa do distarbio.

Na proxima segdo, faremos uma breve
introdugdo a Redes Neurais. Na segdo III,
mostraremos como aplicar as Redes Neurais
na Diagnose de Sistemas de Poténcia. Para
tal, sera apresentada em detalhes uma analise
do treinamento e simulagdo em um sistema
elétrico  simplificado de uma usina.
Finalmente na segdo IV, apresentaremos
algumas conclusdes, sugerindo algumas
melhorias e pesquisas futuras.

II - Redes Neurais Artificiais:
O Cérebro humano possui dezenas de

bilhdes de neurdnios densamente
interconectados (Redes Neuronais)! , que

1 Segundo nomenclatura atualmente utilizada: Redes
Neurais é a interconexdo de elementos processadores
que simulam © comportamento dos neurdnios
biolégicos encontrados nas Redes Neuronais.
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demonstram  grande  capacidade para
armazenar e processar informagdes.

O conhecimento sobre o funcionamento de
um neurdnio, infelizmente, ainda nio € o
bastante para explicar tarefas extremamente
complexas (tais como entender, lembrar,
memorizar, generalizar entre outras) que o
cérebro € capaz de realizar. Entretanto, 0 que
deve ser destacado é que o cérebro realiza
todas essas tarefas de forma eficaz, apesar
dos neurdnios serem sensivelmente mais
lentos que os processadores usados nos
computadores atualmente. Possivelmente,
toda essa eficiéncia nio estd na capacidade
individual de um neurdnio mas sim no
conjunto formado pela quantidade muito
grande deles (dezenas de bilhdes) e pela
forma como eles estdo conectados.

Estas caracteristicas acabaram motivando
os cientistas a tentar imitar o modo de
funcionamento do  cérebro, procurando
reproduzir artificialmente as redes neuronais
biologicas e usa-las como ferramenta de
computa¢do em diversas areas.

Uma Rede Neural Artificial consiste de
varios neurdnios (denominados de elementos
processadores) organizados em Camadas.
Uma rede tipica possui uma seqiiéncia de
camadas  interligadas  totalmente  ou
aleatoriamente com as camadas adjacentes.

Existem trés tipos de camadas: Entrada,
Saida e Escondida. As camadas de entrada e
saida sdo respectivamente aquelas de
apresentagio das informagdes da rede e de
visualizacdo dos resultados. A camada
escondida ou intermediaria sdo todas as
camadas entre a de saida e a de entrada.

Diferentemente dos esquemas simbolistas
normalmente utilizados nos sistemas de
Inteligéneia Artificial convencionais, onde o
conhecimento deve ser representado na
forma de regras e/ou algoritmos, as Redes
Neurais Artificiais aprendem através de
exemplos, ou seja, o problema ¢ modelado
informalmente através da apresentagdo
exaustiva de casos tipicos.

A partir deste aprendizado, as redes
tendem a generalizar o seu conhecimento e
passam a responder corretamente a casos
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novos, desde que parecidos com os exemplos
apresentados. Outras importantes
propriedades das Redes Neurais advem do
fato da "memoéria” da rede estar distribuida,
ou seja, o conhecimento esta espalhado pelos
diversos neurénios na forma de pesos.

A distribuicio de sua memdoria, torna as
Redes Neurais Artificiais tolerante a falhas,
ou seja, a perda de alguns neurdnios, nao
trara como conseqiiéncia a destrui¢do de uma
quantidade consideravel de informagdo.

Tais propriedades, fazem com que as
Redes Neurais Artificiais possuam um escopo
muito grande de aplicagdes, dentre os quais
podemos citar o setor elétrico [CIGRES3],
[Souza et al 93], Dentre as areas
consideradas promissoras para utilizagdo de
Redes Neurais no setor elétrico podemos
destacar a diagnose de falias e o
processamento de alarmes.

O grande objetivo destas duas areas €
fornecer ao operador do Sistema Elétrico,
informagdes precisas do estado atual do
sisterna, auxiliando-o a identificar e corrigir
quaquer problema existente. Esta tarefa pode
ser vista simplesmente como um problema de
reconhecimento e classificacio de padrdes
pois, ao reconhecer corretamente um padrio
particular ~ de  alarmes, consegue-se
caracterizar corretamente qual o problema
que originou estes alarmes (figura 1).

Padrdo de Satda

| Falhas do Sisterna

Camada de Salda

Camada Esconaida
{1 oumais}

Camaca de Entrada

Pagrdo ge Erraga

Conjunto de Alarmes

Figura | . Diagnose de Faltas como um
problema de reconhecimento e classificagio
de padrdes
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A tarefa de reconhecer e classificar
padrdes ¢ realizada facilmente com sucesso
pelas Redes Neurais, inclusive devido a sua
capacidade de distribuicdo de memoria, ela
consegue classificar padrdes de entrada
incompletos ou com ruido. E claro, que a
precisio da classificagio decai, mas ainda
assim, ¢ feita com sucesso.

Outra vantagem € a sua alta velocidade de
processamento proporcionada pela
capacidade de processamento paralelo
(originada da densa rede de conexdes entre
os neurdnios), requisito imprescindivel para
um rapido reconhecimento dos problemas
existentes no sistema elétrico.

Il - Aplicacio em Diagnose de Sistemas
de Poténcia:

Mostraremos como caso exemplo, um
sistema elétrico simplificado de uma usina
(figura 2). Este sistema elétrico ¢ composto
por duas unidades geradoras, dois
transformadores e  seus  respectivos
disjuntores, dois barramentos (barra principal
e barra auxiliar) e dois alimentadores
(também com seus respectivos disjuntores).
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Figura 2 : Configuragdo do Sistema Elétrico
de uma usina

Cada transformador possui trés pontos de
monitoracdo: Abertura do disjuntor (indica se
o disjuntor esta aberto ou ndo), Sobrecarga
(mostra que ocorreu sobrecarga no

-303-



Consetho Nacional de Redes Neurais

transformador) e Auxiliar (informa se 0
transformador esta operando com o disjuntor
de by-pass, ou seja, seu proprio disjuntor esta
em manutengio).

J4 cada alimentador possui seis pontos de
monitoracio: Abertura do disjuntor (indica se
o disjuntor esta aberto ou néo), Fase (mostra
que ocorreu sobrecorrente na linha de fase),
Terra (informa que ocorreu sobrecorrente na
linha de terra), Temporizado (significa que
ocorreu uma falha distante ao alimentador),
Instantdneo (revela que ocorreu uma falha
proxima ao alimentador) e Auxiliar (informa
se o alimentador estd operando com ©
disjuntor de by-pass, ou seja, seu proprio
disjuntor esta em manuten¢ao).

A partir destes pontos de monitoragdo foi
criada uma lista de descrigdgo de problemas
(falhas) deste sistema, onde cada falha esta
associado a um grupo de alarmes. Deste
modo, a falha proxima ao alimentador 01 £/f €
caracterizada pela atuagio dos alarmes:
abertura do disjuntor do alimentador 01, fase
do ' alimentador 01 e instantdneo do
alimentador 01 e assim por diante.

Durante a implementagio, nosso objetivo
sera utilizar este exemplo para procurar uma
explicagio para um conjunto de alarmes
atuados. Assim, quando o sistema apresentar
os seguintes alarmes atuados: abertura do
disjuntor do alimentador Ol, terra do
alimentador 01 e instantineo do alimentador
01, ele deve ser capaz de diagnosticar que
uma falha proxima ao alimentador 01 f/t esta
ocorrendo. '

Devemos destacar, que o sistema deve ser
capaz de diagnosticar nio somente falhas
simples mas também falhas multiplas. Além,
de ser apto a diagnosticar falhas mesmo
quando o conjunto de alarmes que a
caracterizam estiver incompleto. Deste modo.
se somente os alarmes terra do alimentador
02 e temporizado do alimentador 02
estiverem atuados, o sistema deve ter a
habilidade de diagnosticar que a falha distante
ao alimentador 02 f/t esta ocorrendo mesmo
sem a presenca do alarme de abertura do
disjuntor do alimentador 02 j& que esta falha
é a que melhor justifica a atuagdo conjunta
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destes dois alarmes. Devemos notar, que esta
caracteristica aumenta consideravelmente a
complexidade do problema.

[1I.1 - Representag¢iio do Sistema:

Baseado no sistema elétrico mostrado
acima, implementamos um processador
inteligente de alarmes empregando o modelo
"back-propagation”, onde cada neurdnio de
entrada representa um alarme e cada
neurdnio de saida representa uma falha do
sistema.

A forma de representagdo escolhida para
os vetores de entrada e saida foi a binaria.
Assim, quando queremos representar que um
alarme esta ativo ou nio, basta associa-lo aos
valores 1 e 0 respectivamente.

Para ensinar a rede, foi criado um arquivo
de treinamento, que continha falhas simples e
duplas num total de 238 padrdes (deve-se
notar que denominamos de falhas duplas, a
conjungio de duas falhas simples). Este ar-
quivo foi entdo, apresentado a rede neural
(figura 3) e seu treinamento foi realizado
utilizando o software de simulagio de rede
neural NeuralWorks Professional II/Plus
[Neuralware 91] em um micro-computador
IBM PC/AT compativel.

Patras de batrada

Rede

/; Padrio de Sada

Newral produzde

Padrio de Saida
deseyado

i Erro falhas sunples

; R.cgndlt 1094000 .00
> Aprendi- -

mado
noooogn..ol
falhas duplas

1100000 ..00

0000000, 11

Figura 3 - Treinamento de um processador
inteligente de alarmes para o sistema elétrico
simplificado de uma usina

[11. 2 - Performance:
A partir do arquivo de treinamento,

passamos a testar neste software, quais o0s

-304-




Conselho Nacional de Redes Neurais

parimetros que poderiam dar uma methor
performance para a rede.

Primeiramente, procuramos descobrir o
melhor dimensionamento da rede. Para isto,
variamos apenas o numero de camadas
intermediarias (uma ou duas) e o numero de
neurdnios em cada uma dessas camadas (5,
10, 20 e 30 neurdnios).

Os resultados demonstraram que o erro de
aprendizado  utilizando duas  camadas
intermediarias era 10% maior que o
empregando apenas uma camada e neste
grupo, a melhor performace foi obtida peio
treinamento com 35 neurdnios na camada
intermediaria (figura 4).

Camada Intsrmadiacdia Simples
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Figura 4 : Resultados de aprendizado com
uma Unica camada intermediaria

Passamos entdo, a variar  outros
pardmetros caracteristicos da rede (taxa de
aprendizado, momento e €poca) com o0
objetivo de diminuir o erro de aprendizado
aprimorando ainda mais o resuitado do
treinamento.

Inicialmente, foram testadas varias taxas
de aprendizado e a melhor performance foi
obtida pela taxa de aprendizado igual a 0,90
(figura 5).
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Figura 5 : Resultados variando a taxa de
aprendizado
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Em seguida, variamos o valor do
momento € o momento com valor igual a 0,8
obteve o melhor resultado, fazendo -cair
significativamente o erro (figura 6).

Variagio do Momaento
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Figura 6 : Resultados variando o momento

Finalmente, passamos a alterar o valor da
época(tamanho do conjunto de padrdes de
entrada apés o qual deve ser atualizado os
pesos das ligagdes) e o menor erro rms de
aprendizado foi obtido pela época igual a 11
(figura 7).
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Figura 7: Resultados variando o valor da

gpoca

Deste modo, os pardmetros da rede que
obtiveram o melhor resultado no tretnamento
foram ; Camada intermediaria simples com 5
neurénios, Taxa de aprendizado = 0,9 ,
Momento = 0,8 , Epoca = 11 ¢ Intervalo
dos pesos entre -0,1 a2 0,1.

Estes resultados foram obtidos durante o
treinamento da rede mas para verificar se a
rede realmente aprendeu, precisamos testa-la
ndo sO com os padrdes de treinamento comno
também, com outros padrdes diferentes
denominados de padrdes de teste para
verificar a capacidade de generalizagdo da
rede.

Os testes foram realizados com quatro
tipos de padrdes diferentes :

« treinamento -~ contém todos os
padrdes de treinamento (238 padrdes).

~305-



Conselho Nacional de Redes Neurais

o falhas multiplas — contém todas as
falhas triplas e quadruplas possiveis,
onde classificamos de falhas triplas e
quadruplas, a conjungdo de trés e quatro
falhas simples diferentes (580 padrdes).

. falhas simples com ruido — contém
todas as fathas simples com ruido na
entrada. Deve-se notar que
denominamos de ruido, a auséncia de
um dos alarmes que caracterizasse as
respectivas falhas (92 padrdes).

o falhas duplas com ruido — contém
falhas duplas com ruido na entrada (745
padrdes).

Durante estes testes, a rede apresentou
uma taxa de erro de 2,96% sendo este
resultado bastante promissor, mostrando que
a rede ¢ capaz de diagnosticar falhas mesmo
quando submetida a novos padrfes (padrdes
diferentes dos padrdes de treinamento).

Devemos também destacar que o tempo
de resposta da rede neural independe do
numero de alarmes ativados, sendo este de
aproximadamente um segundo.

IV - Conclusio:

Os resultados obtidos foram  bastante
satisfatorios pois quando ndo ocorre auséncia
de alarmes, a taxa de acerto ¢ de 100 %
entretanto quando o comjunto de alarmes
estava incompleto a taxa global de acerto
decaiu para 97%, o que ¢ ainda bastante
bom. ‘

Isto nos encoraja a dar prosseguimento a
este trabalho. Para tal, novos topicos devem
ser avaliados para melhorar o diagnostico
como a caracterizagdo da ordem temporal
dos alarmes bem como a implementacdo de
um sistema hibrido (Conexionista +
Simbolista) onde a rede neural informa quais
os problemas que estdio ocorrendo e um
sistema especialista explica os motivos
associados a cada problema. Inciusive, um
sistema especialista utilizando logica ndo-
monotdnica ja foi desenvolvido com sucesso
[Silva 94] para este mesmo caso exemplo
faltando apenas realizar sua integragdo com a
rede neural.
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