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Resumo— A tarefa de processamento de alarmes e diagnéstico de faltas em sistemas de poténcia tem sido motivo de inimeras
pesquisas, uma vez que as empresas de energia necessitam reduzir ao maximo a durac@o das interrup¢des no fornecimento de
energia, quando estas forem ocasionadas por desligamentos ndo programados. A ocorréncia de uma falta no sistema elétrico é
reportada aos centros de controle e supervisdo por meio de intimeras mensagens de alarmes. Cabe ao operador interpretd-los e
agir apropriadamente de modo a restabelecer o sistema. No entanto, o tempo e o esfor¢co envolvido nessa tarefa sdo bastante one-
rosos. No sentido de solucionar esse problema, diversas técnicas baseadas em inteligéncia computacional tém sido propostas na
literatura. Seguindo esta tendéncia, este artigo propde uma andlise comparativa entre sete diferentes tipos de redes neurais artifi-

ciais, de modo a identificar a mais adequada a tarefa de processamento de alarmes.

Palavras-chave— Processamento de alarmes, protecdo

1 Introducao

O crescente aumento na demanda de energia elétrica
e a atual sobrecarga dos sistemas elétricos de
poténcia tornam necessdrio o desenvolvimento de
ferramentas computacionais capazes de aumentar a
confiabilidade do sistema e garantir a continuidade
do fornecimento de energia. Essas ferramentas devem
levar em conta a experiéncia dos operadores do
sistema no que diz respeito ao reconhecimento de
uma falta, diagnéstico e tomada de agdes corretivas
[1].

Quando ocorre um  desligamento  ndo
programado, os operadores do sistema sdo
submetidos a uma situacdo de stress, uma vez que é
necessdrio tomar decisdes rdpidas e corretas no
sentido de restabelecer o fornecimento de energia.
No entanto, essa tarefa pode se tornar bastante
complexa, pois cada falha que ocorre no sistema gera
uma grande quantidade de alarmes e mensagens que
sdo enviadas ao centro de controle, cabendo ao
operador agir o mais rdpido possivel de modo a
corrigir o problema.

Grande parte das pesquisas que vém sendo
desenvolvidas na drea de processamento de alarmes
estd relacionada a inteligéncia computacional. Em
[2], é proposto um processador de alarmes baseado
em sistemas especialistas. O conjunto de regras é
baseado no conhecimento técnico e empirico de
engenheiros e técnicos. No entanto, os sistemas
especialistas apresentam desvantagens, pois € dificil
construir regras capazes de cobrir todas as possiveis
situacdes de faltas [3].

A teoria dos conjuntos fuzzy também tem sido
muito utilizada. Em [4], € descrito um processador de

de sistemas de poténcia, redes neurais artificiais.

alarmes que utiliza essa técnica para manipular as
incertezas e a falta de informagao.

Em [5], sdo propostos métodos de
processamento de alarmes baseados em algoritmos
genéticos, sendo que estes possuem a vantagem de
encontrar mdltiplas solu¢des globais de maneira
direta e eficiente.

Em [1], é apresentado um processador de
alarmes baseado em Redes Neurais Artificiais
(RNAs). O sistema € capaz de diagnosticar faltas
mdltiplas mesmo se o conjunto de alarmes estiver
incompleto. Em [6], o processador de alarmes é
composto por diversas RNAs, sendo cada uma
responsdvel por detectar defeitos envolvendo um
ntimero limitado de componentes do sistema.

Seguindo esta tendéncia, este artigo estd
direcionado ao uso de redes neurais, tendo como
objetivo  analisar  comparativamente  diversas
arquiteturas de redes, de modo a identificar a mais
adequada ao processamento de alarmes.

As seguintes redes neurais sdo consideradas: BP
(Backpropagation), RBF (Radial Basis Function),
PNN (Probabilistic Neural Network), GRNN (Gene-
ralized Regression Neural Network), SOM (Self-
Organizing Maps), Kohonen e Elman.

2 Processamento de alarmes

Atualmente, os centros de controle sdo compostos
por diversos computadores interconectados que, por
meio de softwares especificos, t€m acesso imediato
as informacdes sobre as condi¢cdes operacionais da
rede elétrica. O software que presta suporte ao
operador ¢é denominado de EMS (Energy
Management System) e € composto de diversas

ferramentas, entre elas o sistema SCADA
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(Supervisory Control and Data Acquisition), que
coleta, em tempo real, dados sobre as condigdes
atuais do sistema elétrico. Estes dados consistem em
medidas analdgicas (tensdo e corrente) e digitais
(estado de disjuntores, dispositivos de prote¢do, entre
outros). O SCADA permite também que o operador
execute acdes sobre 0s equipamentos remotamente
controlados, como abertura de  disjuntores,
chaveamento de tapes de transformadores, entre
outras [7].

Em situagdes que podem levar o sistema a uma
condicido insegura ou instdvel, tais como
tempestades, flutuagdes de carga ou falhas em
equipamentos, os operadores devem atuar de forma a
restabelecer as condi¢cdes aceitdveis de operacdo. As
acdes envolvidas nesse restabelecimento podem ser a
identificacdo do problema, localizacdo das possiveis
falhas e acionamento de equipes de manutengdo,
recomposi¢do de subestagdes ou redes desligadas por
dispositivos de protecdo, entre outras. Essas tarefas
podem exigir bastante tempo, trazendo prejuizo tanto
para os consumidores quanto para as concessiondrias
de energia. A ocorréncia de equivocos por parte do
operador em tais situacdes pode levar a deterioragdo
do estado do sistema, implicando em desligamentos
de cargas, danificacdo de equipamentos e até mesmo
ao blackout do sistema [7].

Segundo [3-8], os operadores do sistema sentem
dificuldades em interpretar o grande nimero de
alarmes reportados pelo sistema de supervisdo. Esta
dificuldade se torna ainda maior quando uma grande
quantidade de equipamentos € desligada, implicando
em um grande ndmero de alarmes e mensagens,
disparados em um curto periodo de tempo.

O principal objetivo dos processadores
inteligentes de alarmes € reduzir a quantidade de
informacdes a ser processada pelos operadores,
acelerando o processo de tomada de decisdes e
reduzindo a probabilidade de erros [9]. Ainda, os
processadores de alarmes t€m como fungdes
melhorar a forma e o conteido das mensagens
apresentadas ao operador, informar o periodo de
inicio e fim das condi¢gdes anormais, apresentar,
quando possivel, conclusdes cronoldgicas sobre a
falha e, em alguns casos, sugerir ao operador as acdes
corretivas a serem tomadas.

Uma vez que ndo existe uma formulagdo analiti-
ca eficaz capaz de solucionar o problema de proces-
samento de alarmes, solu¢des baseadas em inteligén-
cia computacional se tornaram indispenséveis.

3 Arquitetura das redes neurais analisadas

As redes neurais artificiais sdo compostas por
elementos processadores, ou nds, que recebem
informagdes dos neurdnios de entrada, processam a
informacdo, e produzem uma saida que é dependente
da funcdo de transferéncia (ou fungdo de ativacdo)
utilizada [10]. A seguir, serdo apresentadas as
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principais caracteristicas das RNAs analisadas, tao
bem como as suas configura¢des finais de simulagao.
As redes neurais foram implementadas no soft-
ware MATLAB®. Para a fase de treinamento das
RNAs, foi criado um sistema teste constituido de 22
alarmes. A combinag@o desses alarmes pode indicar
13 falhas diferentes ou 11 casos de operagdo normal
de um equipamento elétrico, totalizando 24 situagdes,
as quais deverdo ser identificadas pelas redes. Os
padrdes de treinamento e de teste utilizados nas simu-
lacdes serdo melhores apresentados na secio 4.

3.1 Rede Backpropagation (BP)

E uma rede Perceptron de multiplas camadas (MLP),
que utiliza o algoritmo de treinamento
retropropagacdo, do inglés backpropagation. Possui
uma camada de entrada, n camadas intermediarias e
uma camada de saida. O nimero n de camadas
intermedidrias € ajustado de maneira heuristica, de
modo que a rede apresente o melhor desempenho.

A rede BP utilizada nas simula¢des possui trés
camadas: uma de entrada, uma escondida € uma de
saida. As fungdes de ativagdo para as quais a rede
apresentou o melhor desempenho foram: tansigmaide
para a camada intermedidria e sigmoide para a
camada de saida.

A camada de entrada possui 22 neurdnios, que
recebem a combinag¢do dos alarmes e a camada de
saida possui 14 neurdnios (13 falhas mais operagdo
normal).

O treinamento foi realizado com a fungdo
traingdx, que atualiza os valores dos pesos e bias de
acordo com o gradiente do momentum e uma taxa de
aprendizado adaptativa. A rede foi treinada com o
coeficiente de momentum igual a 0,8 e com 700
épocas.

3.2 RBF

A rede RBF apresenta uma camada intermedidria
com neurdnios com fungdo de ativacdo de base radial
e uma camada de saida com neur6nios lineares.

A implementacido desta rede requer apenas a
defini¢do de um pardmetro denominado spread. A
RBF ndo permite que se escolha o nimero de
neurdénios da camada intermedidria, uma vez que a
propria rede ajusta a quantidade de neurdnios a ser
utilizada. Esse ajuste é bastante simples, ou seja, o
nimero de neurdnios da camada intermedidria € igual
ao ndmero de casos apresentados a rede durante a
fase de treinamento, e a camada de saida apresenta
tantos neurdnios quantos forem as saidas.

Dessa forma, para o caso em andlise, a RBF
apresenta uma arquitetura 22 — 24 — 14. Por meio do
critério da tentativa e erro, o spread foi ajustado em
2.9.
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3.3 PNN

A rede probabilistica é uma variagio da RBF. E
composta por uma camada de entrada, uma
intermedidria e a camada de saida. A camada
escondida apresenta uma funcio de base radial como
funcdo de ativacdo, enquanto a camada de saida
possui neurdnios competitivos.

A PNN apresenta uma facil adaptacio a
mudangas no cendrio na qual foi treinada, uma vez
que os pesos da camada intermedidria (camada de
base radial) sdo iguais aos vetores de entrada, e os
pesos da camada de saida sdo iguais aos vetores de
saida (ja estabelecidos). Entdo, qualquer mudanca
nos padrdes de entrada pode ser facilmente repassada
a matriz peso, sem a necessidade de um novo
treinamento.

A implementacdo desta rede € tdo simples
quanto a RBF. O tnico pardmetro de ajuste continua
sendo o spread. Apds vérias simulacdes, foi
escolhido um spread igual a 0,45, baseado no critério
da tentativa e erro.

3.4 GRNN

A GRNN também €é uma variagdo da rede RBF.
Possui trés camadas, sendo que a camada
intermedidria apresenta uma funcdo de ativacdo de
base radial e a camada de saida é formada por
neurdnios lineares.

Do mesmo modo que a rede probabilistica, a
GRNN também possui os pesos da camada
intermedidria iguais aos vetores de entrada e 0s pesos
da camada linear iguais aos vetores de saida. Esta
rede tem a caracteristica de indicar a real semelhanca
entre os vetores utilizados no treinamento e os
vetores que sdo apresentados a rede, fato que ndo se
verifica nas demais redes e que a torna bastante
atraente para a solugdo de problemas de classificagdo
de padrdes.

Por ser uma rede muito semelhante a PNN, foi
utilizado o mesmo spread de 0,45 para que se
pudesse fazer uma comparagdo entre ambas.

3.5 SOoM

Diferentemente das redes ja citadas, a rede SOM
possui aprendizado nao-supervisionado. Possui
somente duas camadas: a camada de entrada, por
onde € alimentada com os dados relativos a cada
varidvel, e a camada de saida, que possui os
neurdnios competitivos.

A rede SOM nio foi capaz de separar os padrdes
de treinamento em grupos, como ocorreu com as
outras redes ja citadas. Diante desse problema,
optou-se por utilizar duas redes: uma especializada
em identificar as 13 falhas e outra especializada em
identificar os casos de operagdo normal do
equipamento.

Foi utilizada uma rede com topologia retangular,
e para calcular a distdncia entre um neur6nio

©Sociedade Brasileira de Redes Neurais

particular e seus vizinhos, foi usada a distancia
Euclidiana. Foram necessdrias 1000 épocas e 13
neurdnios para treinar a rede especializada em
encontrar as 13 falhas, e 400 épocas e 1 neur6nio
para a rede que detecta a condicdo de operacdo
normal.

3.6 Kohonen

A rede de Kohonen é bastante semelhante a rede
SOM. Possui somente duas camadas, sendo a ultima
do tipo competitiva. O aprendizado também ¢é do tipo
nao-supervisionado.

Para a implementacdo desta foram utilizados 24
neurénios de safda, sendo que 13 neurdnios
representam as 13 falhas e os outros 11 neurdnios
representam a operacdo normal do equipamento.
Foram necessdrias 1200 épocas e uma taxa de
aprendizado de 0,04.

3.7 Elman

A rede Elman faz parte do grupo das redes
recorrentes. Possui trés camadas e € muito
semelhante a rede Backpropagation, no entanto,
possui uma realimentacdo da camada intermedidria
para a de entrada. Devido a essa realimentacdo, tem a
capacidade de reconhecer padrdes temporais, ou seja,
considera a ordem cronoldgica em que os dados sdo
apresentados.

Foram utilizados 17 neurdnios na camada
intermedidria, e as fun¢des de ativacio tansigmoide e
sigmoide para a camada escondida e de saida,
respectivamente. Outros pardmetros utilizados foram
100 épocas, taxa de aprendizado de 0,03 e
momentum de 0,8.

4 Padroes de treinamento e de teste

Conforme ja mencionado, o treinamento das redes
neurais foi baseado em um sistema teste composto de
22 alarmes. A partir desses alarmes, foram criados 24
padrdes de treinamento, ou seja, esses padrdes de
treinamento sdo combinacdes de alarmes que podem
representar falhas ou a operacdo normal de um equi-
pamento elétrico. A Tabela 1 apresenta os conjuntos
de alarmes utilizados na fase de treinamento e suas
respectivas interpretacdes.

Para a fase de teste das redes, foram criadas
outras 160 combinagdes de alarmes, sendo que estas
foram divididas em:

e 47 casos com um bit diferente do padrdo de

treinamento;

e 44 casos com dois bits diferentes do padrdo

de treinamento;

e 38 casos com trés bits diferente do padrdo

de treinamento;

e 31 casos com quatro bits diferentes do

padrdo de treinamento.
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Esses casos de teste foram criados com o
objetivo de verificar a capacidade de generaliza¢do

das redes.

Tabela 1 - Padrdes de treinamento

N° Alarmes Falha

1 al, a3, a4, al5, al9 FLH -1
2 a3, a4, al8, al9, a20 FLH -2
3 a3, a4, all, al2, al8, al9, a20 FLH -3
4 a5, a8, 19, al6 FLH -4
5 a5, a8, a9, all, al2, al6, al7 FLH -5
6 a3, al8, a20 FLH -6
7 a2, al0, al9 FLH -7
8 a4, a6, a7, al5 FLH -8
9 a3, al3, a2l, a22 FLH -9
10 al4,al5 FLH - 10
11 al6,al?7 FLH - 11
12 al8, al9, a20 FLH - 12
13 a2l,a22 FLH - 13
14 Sem alarmes O.N.
15 al, a5, a9, al3, a20 O.N.
16 a7, al5, a20 O.N.
17 a4, al0, al3, al7, a22 O.N.
18 al, a4, all, al3 O.N.
19 a6, al6, a20, a22 O.N.
20 a2, a5, all, a2l O.N.
21 al4,al7,al9 O.N.
22 a4, a8, al2, al6, a22 O.N.
23 a5,all,al5 O.N.
24 a2,a9,al7, a2l O.N.

FLH- X: representa a falha n® X
O.N.: operagao normal

A representacdo bindria foi utilizada para
representar os vetores de entrada e saida das RNAs.
Para indicar a recepcio de um alarme, foi utilizado o
valor bindrio “1”, enquanto que o valor “0” foi
utilizado para indicar a ndo recepcdo do alarme. A
Tabela 2 apresenta a representagdo bindria dos
vetores de entrada, de acordo com os alarmes
mostrados na Tabela 1.

Tabela 2 - Representacdo bindria dos padrdes de treinamento

s10] a11] s12] 213] a14] s15] s16] a17[a18] a18] s20 [ a21] a2z
[T

Quadro cheio — representa o bit “1”
Quadro vazio — representa o bit “0”

Para ilustrar alguns casos utilizados na fase de
testes, serd considerado o conjunto de alarmes que
representa a Falha 9. Utilizando a notacdo bindria,
esta seqiiéncia de alarmes pode ser escrita como:

00100000000010000000110
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A partir dessa seqiiéncia de alarmes, foram
inseridos ruidos de 1 a 4 bits, de modo a identificar a
capacidade das redes em reconhecerem conjuntos de
alarmes diferentes dos apresentados na fase de
treinamento. A seguir sdo apresentados os casos de
teste originados a partir da seqii€ncia de alarmes que
representa a Falha 9.

Ruido de 1 bit na posicéo a6:
00100100000010000000110

Ruido de 2 bits nas posicdes a6 e al0:
00100100010010000000110

Ruido de 3 bits nas posicdes a6, al0 e al8:
00100100010010000100110

Ruido de 4 bit nas posicoes a6, al0, al8 e a23:
001001000100100001001 11

5 Resultados e discussoes

A Tabela 3 apresenta a porcentagem de acertos das
RNAs, quando submetidas aos padrdes de teste.

Tabela 3 — Porcentagem de acertos das RNAs

Nivel Ko-
de BP RBF PNN GRNN SOM Elman
- honen
ruido
(41’;17;) 91,5% 85,1% 96,8% 100% 100% 96,8% 81,9%
2 bits
9,1%) 77.8% 61,4% 89,8% 100% 94,3% 89,8% 77,3%
3 bits
(13%) 68,4% 63,2% 94,7% 100% 97.4% 94,7% 69,8%
4 bits
54,8% 50,0% 93,5% 100% 95,2% 93,5% 59,7%

(18%)

Nota-se que a rede Backpropagation reduz o seu
desempenho com o acréscimo de ruidos, de modo
que para um ruido de 18%, seu desempenho reduz-se
aproximadamente a metade. No caso da rede RBF,
foram consideradas como verdadeiras as respostas
maiores que 0,46. Muitas vezes a rede apresentou a
resposta esperada juntamente com outros resultados
errados. Ainda, em muitos casos, a rede ndo forneceu
nenhuma resposta acima do limiar estabelecido.

A PNN obteve melhor desempenho para
seqiiéncias de alarmes com ruidos de 3 e 4 bits do
que para seqiiéncias com apenas 2 bits de ruido. Isso
aconteceu porque a adicdo de 2 bits de ruido gerou
varios casos que exigiam respostas miiltiplas,
enquanto as seqiiéncias com ruidos de 3 e 4 bits
resultaram em poucos casos com falhas multiplas.
Como a PNN nio tem a capacidade de detectar mais
de uma falha, obteve melhor desempenho para niveis
de ruidos maiores.

Uma solucdo para a rede PNN e outras redes que
ndo detectam falhas multiplas € utilizar a técnica de
redes modulares, agrupando em redes distintas os
eventos que possam ocorrer simultaneamente.

A GRNN apresentou o desempenho maximo em
todos os casos. Possui a importante caracteristica de
mostrar exatamente o quanto uma seqiiéncia de
alarmes apresentada a rede ¢é semelhante as
seqiiéncias de alarmes utilizadas no treinamento.
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Conforme ja mencionado, foi criada uma rede
SOM especializada em localizar as 13 falhas e outra
especializada em localizar os casos de operagdo
normal. No entanto, duas seqiiéncias de alarmes
apresentadas a rede exigiam respostas miiltiplas que
estavam localizadas em redes distintas, e ainda assim
a rede ndo as classificou corretamente.

A rede de Kohonen, embora tenha obtido uma
porcentagem de acertos inferior a rede SOM, possui
um melhor desempenho, pois foi feita apenas uma
rede e esta teve a capacidade de distinguir os 13
casos de falhas e os 11 casos de operacdo normal,
mesmo que tenha sido utilizado um neurdnio para
representar cada caso de opera¢do normal.

A rede FElman nd3o pode ser comparada
diretamente com as demais porque possui um
comportamento diferente. A rede Elman leva em
conta a ordem temporal em que os alarmes sdo
apresentados. Assim, com a inser¢do de ruidos aos
padrdes originais, ndo foram apenas alguns bits que
foram alterados, mas sim toda a ordem temporal da
seqiiéncia apresentada a rede.

Quanto ao tempo de treinamento, a rede SOM
foi a que a exigiu um maior tempo, levando cerca de
um minuto para que o treinamento fosse concluido.
No que diz respeito a facilidade de implementagdo, a
rede de Kohonen foi a que exigiu maior esforco para
se chegar ao nimero de épocas e taxa de aprendizado
adequadas.

Considerando um ranking de desempenho, a
GRNN foi a que mais se destacou. Logo apds, tem-se
a PNN e a Kohonen, que fornecem resultados iguais
e sempre apresentam resultados corretos, a menos
que existam falhas miltiplas. Em seguida estd a rede
Backpropagation, que identifica falhas miiltiplas,
mas em alguns casos fornece respostas erradas. A
rede SOM se encontra logo apds, jid que nio teve a
capacidade de distinguir os casos de falhas e
operacdo normal quando foi utilizada apenas uma
rede. A RBF foi a que obteve o menor desempenho,
pois apresentou alguns resultados errados e muitas
vezes nao forneceu nenhuma resposta. A rede Elman
ndo foi colocada no ranking pelo fato de apresentar
um comportamento diferente.

6 Conclusoes

Os resultados obtidos indicam que a rede mais
apropriada para ser utilizada em um processador
inteligente de alarmes é a GRNN, pois obteve
desempenho méaximo para todos os casos testados,
além de apresentar um treinamento bastante simples e
rdpido. A GRNN também possui a importante
caracteristica de fornecer respostas muiltiplas. Com
isso, € possivel ordenar as possiveis explicagdes para
os alarmes recebidos, de modo que se o operador se
certificar de que a primeira solu¢cdo ndo € correta,
outra com maior probabilidade poderd ser
selecionada.
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De modo geral, o desempenho das RNAs foi
satisfatério, o que indica que a aplicacdo de redes
neurais em processamento de alarmes € bastante
adequada, principalmente devido a capacidade de
generalizacdo das redes.
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