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Abstract— This article proposes the use of a hybrid model based on Artificial Neural Network and expert
systems for the processing of events sent by the control system and acquisition of data, after the occurrence of a
disturbance inside of an electric power substation. This answer will aid to the operator in the identification of
the(s) component(s) defective(s) inside of the substation.
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Resumo— Este artigo propoe a utilizagdo de um modelo hibrido baseado em redes neurais artificiais e sistemas
especialistas para o processamento de eventos enviados pelo sistema de controle e aquisicdo de dados, apds a
ocorréncia de um distirbio dentro de uma subestagdo de energia elétrica. Esta resposta ird auxiliar ao operador
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na identifica¢do do(s) componente(s) defeituoso(s) dentro da subestagéo.

Palavras-chave—

1 Introdugao

Uma das necessidades comuns as concessionarias
elétricas, é ter centros operativos capazes de aten-
der a demanda dos clientes com o maximo de con-
tinuidade e qualidade, de forma economicamente
justificada, respeitando restrigoes elétricas e am-
bientais. Assim, para suprir adequadamente esta
necessidade, as subestagoes tém sido um elemento
chave.

(Mecdonald, 2003) explica que uma subestagao tem
a funcao de isolar os sistemas com diferentes niveis
de tensao, transformar e regular a energia elétrica
em niveis adequados de tensao de transmissao e de
distribuicao. Uma subestagao pode estar associ-
ada a uma usina geradora de energia elétrica ou
pode atuar no controle direto do fluxo de potén-
cia na rede. Assim, para cumprir com esta tarefa
as subestacoes contam com diversos componentes
como: disjuntores de alta e média tensao, secciona-
dores, barramentos, transformadores de poténcia,
reatores, capacitores, alimentadores e sistemas de
protecao.

Um sistema de protecao dentro de uma subesta-
¢ao desempenha um papel fundamental do ponto
de vista sistémico, uma vez que permite que o sis-
tema permanega estavel em condigoes adversas mi-
nimizando as conseqiiéncias econémicas sobre o pa-
trimonio da empresa distribuidora e influindo nos
indices de qualidade do fornecimento de energia aos
clientes.

Na ocorréncia de um defeito, os operadores devem
tirar conclusoes e tomar decisoes a partir de um
grande conjunto de eventos gerados pelos dispo-
sitivos de protecao, o que pode levar um tempo
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demasiadamente grande. No primeiro segundo de
um grande distirbio o niimero de mensagens re-
cebidas freqiientemente excede 15 a 20 mensagens.
Testes mostraram que o ser humano tem capaci-
dade de interpretar corretamente nao mais do que
2 a 3 mensagens por segundo. Além do grande vo-
lume de informacoes a serem processadas, outros
problemas tais como falhas no sistema de prote-
¢ao e comunicacao, bem como a existéncia de da-
dos suspeitos ou invalidos, influem diretamente no
processo de diagnédstico tornando-o uma tarefa bas-
tante complexa.

Em (Duarte, 2003) relata que mesmo com a uti-
lizacao de sistemas de automagao e até sistemas
especialistas (SE) nas subestagoes, ainda a solucao
dos problemas que ocorrem na subestacao depende
exclusivamente da experiéncia dos operadores e en-
genheiros de protecao, o que aumenta o retardo em
resolver tais problemas, que por muitas vezes sao
inaceitdveis nos processos de restabelecimento do
sistema de distribuicao.

A aplicagao de ferramentas inteligentes para o di-
agnostico de defeitos tem sido proposta na lite-
ratura. Como tentativas iniciais, SE baseados
em regras foram propostos em (Duarte, 2003),
(Handschin and Hoffmann, 1992), (Kirschen and
Wollenberg, 1994), (Liu and Tomsovic, 1987) e
(Faria et al., 2002). Entretanto, SE sdo capazes
de produzir bons resultados apenas para aquelas
situagoes que foram consideradas durante seu de-
senvolvimento. A maior limitacao desta aplicacao
reside na dificuldade de tratar padroes de alarmes
novos ou corrompidos.

Por outro lado, redes neurais sdo tolerantes a falhas
e capazes de aprender sobre um dado problema a
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partir de um treinamento off-line, utilizando casos
histoéricos ou simulados, representativos do domi-
nio do problema, de modo a realizar inferéncias
em tempo real (Haykin, 2008).

Em (Souza et al., 2001), foi proposto um método
baseado em classificadores neurais, que apresenta
bons resultados quanto a tolerancia a falhas e res-
posta em situagoes de falha do sistema de protegao.
Em alguns casos, porém, o fato dos classificadores
neurais serem treinados para fornecer saidas biné-
rias faz com que certos resultados nao permitam
uma interpretagao adequada para posterior diag-
nostico.

Em (Neto, 1997), um mdédulo de RNAs é sugerido,
composto por um conjunto de quatro redes neu-
rais independentes, cada uma especializada em um
componente do sistema de transmissao (gerador,
transformador, barra e linha). Este esquema de
multiplas RNAs, tem como vantagem a convergén-
cia bem como a capacidade de generalizagao.

Este trabalho propde a utilizacao de uma meto-
dologia hibrida, baseada em RNA e SE. Um SE
serd responsavel pelo pré-processamento dos even-
tos enviados pelo sistema de controle e aquisicao
de dados (SCADA), que serdo usados como varid-
veis de entrada para a rede neural enquanto outro
serd utilizado para o pds-processamento das sai-
das fornecidas pela rede neural de modo a iden-
tificar o componente defeituoso. Ja a RNA terd
como objetivo processar os eventos resultantes do
pré-processamento para identificar o tipo de com-
ponente defeituoso.

Neste contexto, serd proposto uma ferramenta
computacional desenvolvida em Borland Delphi 7.0
que utiliza RNA e SE para auxilio a tomada de
decisao nas subestagoes da Empresa Luz e Forca
Santa Maria S/A (ELFSM), que atua em 11 muni-
cipios do noroeste do estado do Espirito Santo (Co-
latina, Alto Rio Novo, Sao Gabriel da Palha, Sao
Domingos do Norte, Vila Valério, Aguia Branca,
Pancas, Governador Lindenberg, Marilandia, Sao
Roque do Canaa e Santa Tereza) e possui 6 subes-
tagoes (Henrique Coutinho, Duas Vendinhas, Sao
Gabriel, Colatina, Sao Silvano e Sao Roque).

2 Localizagao de Defeitos em Subestacoes

Ap6s a ocorréncia de um defeito, os elementos de-
feituosos devem ser isolados o mais rapidamente
possivel, evitando o risco de danos aos equipamen-
tos da subestacdo. Além disso, deve-se levar em
consideragao que a interrupcao no fornecimento de
energia elétrica deve ser minimizado ou se possi-
vel, evitada. Portanto, os equipamentos de prote-
¢a0, como relés e disjuntores, devem ser seletivos,
ou seja, devem garantir que apenas os elementos
sob defeito sejam desligados do sistema elétrico.
Os relés de protegao devem ainda operar de forma
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coordenada, de modo a oferecer protegao de reta-
guarda ao sistema.

Assim, se o equipamento de protecdo responsa-
vel por isolar um certo elemento que se encontra
sob defeito nao operar corretamente, outros equi-
pamentos de protecao deverao atuar de formar a
eliminar o defeito. Normalmente neste caso, o ni-
mero de elementos que sao desligados é em geral
maior que o necessario, o que pode dificultar a loca-
lizacao do elemento defeituoso na subestagao, oca-
sionando ao mesmo tempo, um nimero muito ele-
vado de informacoes que sao geradas e transferidas
para os centros de operagao e distribui¢ao (COD),
para que os operadores possam produzir um diag-
nostico e agir de forma a restabelecer as condigoes
normais de operacao.

Na maioria das perturbacoes ocorridas no sistema
elétrico, é possivel diagnosticar e agir imediata-
mente, através dos operadores das subestagoes.
Porém durante grandes distiirbios ou naqueles en-
volvendo falhas de algum componente do sistema
de protegao (relés, disjuntores, etc.), o diagndstico
nem sempre € imediato e agoes indevidas podem
vir a agravar as condigdes operativas em uma su-
bestacao.

A andlise para identificacao do defeito é baseada
nas informacoes de operagao dos relés de protegao,
informacoes das protecoes internas dos transforma-
dores, além dos alarmes de abertura dos disjunto-
res. Sendo estas informacoes tratadas como even-
tos que ocorrem dentro de uma subestagao. Assim,
para obter a localizacao do defeito é necessario le-
var em conta estes diversos eventos que atuam em
decorréncia de um distirbio. Os eventos e alar-
mes considerados neste trabalho sao provenientes
da operacao dos dispositivos de protegao da subes-
tacao de Sao Gabriel - SG da ELFSM.

3 Sistemas Especialistas

(Passos, 1989) conceitua que um Sistema Especi-
alista (SE) é um programa inteligente de compu-
tador que usa “raciocinio inferencial” para solucio-
nar problemas de um campo especifico do conhe-
cimento humano. Sua caracteristica principal é a
capacidade de explicagao, semelhante a encontrada
nos seres humanos, dotados de alto grau de espe-
cializagao.

Com o objetivo de ajudar os humanos, programas
computacionais procuram reproduzir o raciocinio
baseados no conhecimento, podendo propor solu-
¢Oes para os mais complexos problemas.

A Figura 1 ilustra a representacao de um diagrama
em blocos para um sistema especialista. Este
mesmo é composto de dois médulos principais: mé-
quina de inferéncia; e base de conhecimento. Além
do bloco principal existe uma interface permitindo
que os operadores ou engenheiros se comuniquem
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com o sistema, sem a assisténcia de um programa-

dor.

Base do
conhecimento

Miquina
de hand Base de
Regras

4| Interface [gp| Operadores &
i Engenheiros

Inferéncia

Figura 1: Estrutura béasica do SE aplicado

A estrutura do SE aplicado na ferramenta, con-
tém uma méquina de inferéncia (interpretador de
regras), responsavel por guia o processo de racioci-
nio, através da base de conhecimento, comparando
com o conjunto de regras, uma maquina de inferén-
cia que é o processador de conhecimento, e trabalha
junto ao banco de conhecimento para chegar a um
resultado.

4 Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo técnicas com-
putacionais que apresentam um modelo matema-
tico inspirado na estrutura neural de organismos
inteligentes e que adquirem conhecimento através
da experiéncia. Uma grande rede neural artificial
pode ter centenas ou milhares de unidades de pro-
cessamento; ja o cérebro de um mamifero pode ter
muitos bilhces de neurénios.

As RNAs do tipo Perceptrons, com multiplas ca-
madas (redes MLP), treinadas com o algoritmo
backpropagation, tém sido o modelo de RNA mais
freqiientemente utilizado em aplicacoes praticas
de classificagao de padroes. Sua simplicidade de
operacao e comprovado desempenho sao as prin-
cipais razoes para tal popularidade (Rumelhart
et al., 1986).

As unidades de uma RNA sdo organizadas em ca-
madas e interligadas através de conexoes pondera-
das (sinapses). Em uma arquitetura MLP, a pri-
meira camada, chamada camada de entrada, sim-
plesmente propaga a informacao para uma camada
intermedidria (ou camada escondida) que efetiva-
mente realiza algum tipo de processamento, segui-
das por uma camada de saida, de onde o resultado
do processamento ¢é obtido.

Uma das principais vantagens na utilizacao de re-
des neurais é o fato de que a identificagao do defeito
pode ser representada matematicamente como um
problema tipico de reconhecimento de padroes, e
que ¢ altamente desejavel dispor de métodos rapi-
dos e robustos para identificar o elemento defeitu-
0s0 na subestacao. Sendo estas algumas das carac-
teristicas inerentes as RNAs.
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5 Metodologia Hibrida Proposta

Basicamente, o modelo proposto serd composto
de dois sistemas especialistas e uma rede neural.
Um sistema especialista serd responsavel pelo pré-
processamento dos eventos enviados pelo SCADA
que serao usados como varidveis de entrada para
a rede neural. Uma rede neural que ird processar
os eventos resultantes do pré-processamento para
identificar o tipo de componente defeituoso e nao
diretamente o componente defeituoso. E outro sis-
tema especialista que serd utilizado para o pds-
processamento das saidas fornecidas pela rede neu-
ral de modo a identificar o componente defeituoso.
A Figura 2 ilustra a metodologia proposta.

Subestacio

l Eventos Recebidos

| Centro de Operacio e Distribuicio ‘

Encaminhamento dos Sinais de Entrada
(Sistema Especialista)

FLL T T TP TP TP

RNA

Fase de

: Classificaciao Ceafacl

Tipo de Componente

%

(Sistema Especialista)

}

Identificacio do Componente com Defeito

Figura 2: Metodologia proposta

A idéia principal desta proposta foi explorar as di-
ferentes caracteristicas inerentes de uma rede neu-
ral, principalmente a sua capacidade de reconhe-
cer padroes. Ja a idéia de usar sistemas especia-
listas no pré-processamento dos eventos e no pds-
processamento das saidas da rede neural foi com o
intuito de poder utilizar o modelo em qualquer su-
bestagao com as mesmas caracteristicas variando
somente no ndmero de componentes tipicos (DJ
Entrada, Transformador e Alimentador).
Portanto, a estratégia de forma geral utiliza redes
neurais para classificar apenas os equipamentos ti-
picos, ou seja, nao foram considerados, por exem-
plo, todos os alimentadores e sim apenas um ali-
mentador, considerado como tipico, 0 mesmo acon-
tecendo para os outros tipos de equipamentos.
Uma vantagem consideravel desta metodologia, é
a possibilidade de se aplicar a mesma em qualquer
subestacao independente do niimero de componen-
tes a serem monitorados, sempre respeitando o ar-
ranjo padrao (Alimentador, Transformador e Dis-
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juntor de Entrada).

Na Figura 3 é ilustrado para n varidveis da camada
de entrada, m da camada oculta e k da camada de
safida. O modelo de RNA aplicado na ferramenta
é MLP, com algoritmo de aprendizagem retropro-
pagagao (backpropagation), sendo n = 30, m = 15
ek =3.

Camada Oculta
P,

Informacgoes de
relés e disjuntores O

Identificagéio dos
componentes
defeituosos

Figura 3: Arquitetura com multiplas camadas em
uma rede MLP

A defini¢ao dos n neurénios da camada de entrada
foi uma das etapas mais importantes. Tarefa esta
realizada em conjunto com os especialistas (opera-
dores e engenheiro) da ELFSM, com o objetivo de
reduzir a dimensao do problema tratado.

6 Ferramenta Computacional

Para modelagem computacional utilizou-se a Uni-
fied Modeling Language (UML), que é uma fami-
lia de notacao grafica, apoiada por um metamo-
delo unico, que ajuda na descricao e no projeto
de sistemas de software, incluindo diagramas pa-
dronizados, utilizando, em especial, os diagramas
de atividade, de componente e de instalacao, além
de técnicas de Interface Homem-Maquina (IHC).
No setor elétrico é comum encontrar interfaces que
sao duras de apreender, dificeis de usar, confusas
e totalmente frustrantes. Dai a necessidade de se
trabalhar com afinco no projeto de interface da fer-
ramenta.

Também se utilizou Extensible Markup Language
(XML) para definicdo de parametros da subesta-
¢a0, 0 que permite aumentar a compatibilidade da
ferramenta.

A ferramenta computacional foi desenvolvida em
trés médulos:

Moédulo de carregamento: onde sao carregadas
as informagoes contidas nos arquivos de parame-
tros em formato XML.

Moédulo de Processamento: responsavel por su-
pervisionar os eventos enviados pelo SCADA, atra-
vés da leitura em tempo-real do arquivo gerado. A
ferramenta, ao verificar a ocorréncia de qualquer
disturbio, inicia um temporizador, também conhe-
cido como janela de tempo, no qual aguarda por
10 segundos ou conforme configurado nos parame-
tros, antes de efetuar o processamento dos eventos.
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Também neste médulo é aplicados o SE responsével
pelo pré-processamento, o processamento da RNA
e 0 poés-processamento com o outro SE.

Por 1ltimo, o médulo de processamento envia as in-
formagoes processadas diretamente para o médulo
de resposta, responsavel pela comunicagao com o
operador.

Moébdulo de Resposta: nesta etapa o sistema
apresenta os resultados, com a descrigao do(s) equi-
pamento(s) com problema(s), além de ativar os re-
cursos audiovisuais, indicando o(s) equipamento(s)
defeituoso(s).

7 Testes e Resultados

O conjunto de treinamento para RNA contém as
informacoes que representam diversos padroes de
eventos das subestacoes, incluindo casos nos qual
o sistema de protecao nao atuou, gerando falhas
em outros elementos da mesma. Estas informacoes
foram obtidas através de entrevistas com os espe-
cialistas (operadores e engenheiros) e dados histé-
ricos da empresa.

O algoritmo utilizado para o treinamento foi (back-
propragation), tendo sido utilizado uma taxa de
aprendizado adaptativa. O modelo dos neurénios
usou como fungao de ativacao a funcao sigmdide,
sendo como alvo o erro 0,00001 e o total de 15000
épocas em média. Também utilizou-se o termo mo-
mentum igual a 0,9. O treinamento foi realizado
com base nos 120 padroes de aventos fornecidos pe-
los especialistas.

Para validar a metodologia proposta, foram testa-
dos 50 padroes de eventos inéditos, ou seja, padroes
de eventos nao utilizados na base do treinamento
da RNA. Nesta etapa os resultados foram conside-
rados satisfatérios pelos operadores, pois a RNA
indicou corretamente o(s) equipamento(s) defeitu-
0so(s). Além dos 120 padrdes utilizados no treina-
mento da RNA.

Na Figura 4 é apresentado uma situagao real, in-
dicando suspeita de problema no Disjuntor de En-
trada 138kV e no Alimentador, o que poderia di-
ficultar a identificacdo do componente defeituoso.

Barramento 138 KV

I Trafof1-SIEMENS

e

TrafoszASEA

Figura 4: Diagrama da subestagao Sao Gabriel

Apbs o processamento, conforme Figura 5, é apre-
senta a tela com o resultado da RNA em conjunto
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com o SE, nesta figura se constata o resultado indi-
cado pela ferramenta computacional, com as saida
de 0,826 para problema no Alimentador, sendo o
componente DJ3054 defeituoso da Linha de Distri-
buigao de Sao Gabriel da Palha.

=lQx
Alarmes, Simulagho da REA.
6051 (. Neurdnios do Entrada

1N @

Resultado Rodo Noural

0155 ———» [ 158KV
—+ 0117 ——— Trafe
0826 & Ammentador

Resltado Final
D 138KV

Trato

Figura 5: Resultado para um caso real

Através desta ferramenta foi possivel proporcio-
nar ajuda ao operador na tomada de decisao, pois
mesmo com eventos indicando atuacao do relé de
sobrecorrente instantaneo para o Disjuntor de En-
trada, diagnosticou corretamente que o problema
estava no Alimentador da Linha de Sao Gabriel.

8 Conclusao

A necessidade de preservar a continuidade de ser-
vigo e garantir a qualidade do fornecimento de
energia aos consumidores conectados a um sistema
de energia elétrica torna essencial a rapidez e a pre-
cisao na identificacao de equipamentos defeituosos,
apds a ocorréncia de disturbios.

Este trabalho apresentou uma metodologia que
permite uma identificacao rapida de equipamen-
tos defeituosos em uma subestagao de distribui-
cao elétrica, apds a ocorréncia de distirbios. Esta
metodologia é baseada na utilizagao de uma ferra-
menta hibrida, os quais permitem a representagao
do conhecimento sobre o dominio do problema e
ao mesmo tempo apresenta caracteristicas de ro-
bustez, tolerancia a falhas, generalizagao e reco-
nhecimento de padroes.

A metodologia proposta foi testada para a subes-
tagao de Sao Gabriel da Palha. Os resultados obti-
dos indicaram um bom desempenho da ferramenta
computacional, sendo possivel obter identificacoes
corretas para padroes nao utilizados durante o pro-
cesso de treinamento, incluindo situagoes nas quais
existe falha do sistema de protecdo, ruidos, etc. E
importante notar que, uma vez treinadas, as redes
apresentam um tempo de execucao que pode ser
considerado desprezivel.

Deve-se destacar que os resultados obtidos com a
ferramenta foram validados pelos operadores da

(© Sociedade Brasileira de Redes Neurais

ELFSM, inclusive ja apresentaram redugao das
perdas e custos, minimizando os riscos e otimi-
zando os recursos da empresa, inclusive para pro-
blemas em muiiltiplos equipamentos.
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