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Resumo

O objetivo da presente dissertacdo, é desenvolver e aplicar metodologias que permitem
a analise automatica da oscilografia dos sinais das tensoes e das correntes associados a
defeitos causados por curto-circuitos em linhas de transmissao de energia elétrica.

Para o efeito foram simulados diferentes tipos de defeitos (curto-circuitos Fase - Terra
(FT), Fase - Fase - Terra (FFT) e Fase - Fase - Fase - Terra (FFFT) ) no laboratério do
R&D Nester utilizando o modelo disponibilizado da Rede Nacional de Transporte (RNT)
portuguesa.

Para cada um dos defeitos simulados foi desenvolvido e aplicado um método baseado
na transformada de wavelet, que permite identificar nos sinais de defeito, os instantes de
inicio do defeito, de abertura dos disjuntores e de restabelecimento do circuito, fazendo-se
a partir desses instantes, a segmentagao dos sinais. Posteriormente, a partir da informacgao
fornecida pela segmentacao dos sinais, foi desenvolvido um método, tendo por base Redes
Neuronais Artificiais, capaz de classificar os defeitos, ou seja, permite distinguir se os
defeitos sao entre a fase A e a terra, entre a fase B e a terra, etc.

A aplicacao dos métodos de segmentacao e classificagao indicados anteriormente apre-
sentaram uma taxa de sucesso na ordem dos 98,5% para diferentes cenarios topologicos

e operacionais da rede.

Palavras-chave: Analise automatica de defeitos, Segmentacao dos sinais de defeito, Clas-

sificacdo dos sinais de defeito, Wavelet, Redes Neuronais Artificiais
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Abstract

The aim of this dissertation is to develop and apply methodologies which allow for the
automatic analysis of waveforms from voltage and current signals associated with faults
caused by short circuits.

For this purpose, different types of faults (Phase - Ground, Phase - Phase - Ground and
Phase - Phase - Phase - Ground short circuits) were simulated in R&D Nester laboratory
using the existing Portuguese transmission grid model.

For each of the faults simulated, a method based on wavelet transform was developed
and applied, which allowed the identification of the time instants of fault initiation,
circuit breakers opening and circuit re-establishment in the fault signals and by the use
of this instants make the segmentation of the signal. From the information provided
by the segmentation of the signals, a method was developed based on Artificial Neural
Networks, capable of classifying whether a fault was between phase A and ground, or
between phase B and ground, etc.

The application of the segmentation and classification methods indicated above, pre-

sented a success of 98,5% for different topological and operational network scenarios.

Keywords: Automatic Fault Analysis, Fault signal segmentation, Fault signal classifica-
tion, Wavelet, Artificial Neural Networks

xiii






Indice

Indice de Figuras xvii
Indice de Tabelas xix
Siglas xxiii
1 Introducao 1
1.1 Enquadramentoemotivagao . . . . . . .. .. .. ... ... 1
1.2 Objetivos . . . . . . e 2
1.3 Estruturadodocumento . . ... ...... ... ... ... 3

2 Analise automatica de defeitos 5
2.1 Tipos de defeitos ocorrentes nas linhas de transmissao de energia elétrica 5
2.2 Equipamentosde Protecao . . . .. ... ... ... ... ... 7
2.2.1 Relédeprotecao . . . . ... ... ... ... ... ... 7

2.2.2 Disjuntores . . . . . ... 8

2.3 Formato COMTRADE . . . ... ... ... ... . .. .. ..., 8
2.4 Segmentacao dos sinaisde defeito . . . . . .. ... ..o 0oL 9
2.5 Classificag¢do dos sinais de defeito . . . . . . . ... ... ... ...... 10
2.5.1 Transformada de wavelet . . . ... ... ... ........... 10

2.5.2 LogicaDifusa . ... ... ... ... ... ... 11

2.5.3 Redes Neuronais Artificiais . . . ... ... ... ......... 12

2.5.4 Maquinas de Suporte Vetorial . . . .. ... ... ... .. ... 12

2.6 Conclusao . . .. . . . . . 13

3 Métodos para a segmentacao e classificacao dos sinais de defeito 15
3.1 Segmentacao: Transformada de wavelet . . . . . . ... ... ... .... 15
3.1.1 Transformada de wavelet continua . . . . ... ... ........ 18

3.1.2 Transformada de wavelet discreta . . . . .. ... ... ...... 19

3.2 Classificacao: Redes Neuronais Artificiais . . . . ... ... ... .... 20

XV



3.2.1 Introdugdo . . . . . . . . . ..
3.2.2 Oneuroénio artificial . . ... .. ... ... ... ... ...
3.2.3 Arquiteturasdas RNAs . . . ... ... ... . ... ........
3.2.4 Processos de aprendizagem dasRNAs . . ... ... .......
3.2.5 Algoritmo de Retropropagagao . . .................
3.2.6 Critério de paragem da fasedetreino . . . . . . ... ... .. ..
3.3 Metodologia desenvolvida e implementagao . . . ... ... .......

34 Conclusao . . . . . . e e

4 Aplicacao e resultados
4.1 Cenarios topologicos . . . . ... ... Lo oL oo
4.1.1 Simulacdodedefeitos . . . . . . . .. ...
4.1.2 Interpretagao da informacao contida na oscilografia . ... ...
4.2 Segmentagao dos sinaisdedefeito . . . . ... ... oL
4.2.1 Processamento adicional . . ... ... ...
4.3 Classificacao dos sinais de defeito . . . . . . ... ... ... .......
4.3.1 Conjuntos de treinoedeteste . . ... ... ... .........
4.3.2 Camadasdeentradaedesaida ... ................
4.3.3 Parametrosdomodelo . . ... ... ... ...
4.3.4 Fasesdetreinoedeteste . . ... ... ... ... .........
4.4 Analisedosresultados. . . . ... ... L

4.5 Conclusao . . . . . . e

5 Conclusao
5.1 Conclusdes . . . . . . . o e e e e e e

5.2 Perspetivas de trabalho futuro . . . . . ... ... o000
Bibliografia
Anexos
I Caracteristicas das linhas de transmissao selecionadas
II Analise dos ficheiros COMTRADE de configuragao gerados
III Exemplo de segmentacao dos sinais de defeito

IV Resultados obtidos pela RNA na fase de teste

XVi

21
22
23
25
26
27
28
31

33
33
35
36
38
44
51
51
52
54
58
61
62

63
63
64

67

71

73

75

77



Indice de Figuras

2.1 Tipos de defeitos em redes elétricas (adaptadode [7]). . . . ... ... ...
2.2 Defeitos por curto-circuito (adaptadode [8]). . .. ... .. ... ... ...

2.3 Diagrama de blocos de um sistema de l6gica difusa. . . ... ... ... ..

3.1 Exemplo da informagao que é extraida de um sinal pela aplicacao da TE. . .
3.2 Representacao grafica da “janela” que percorre o sinal na transformada de
Fourier de tempo curto (adaptadode [28]). . . . ... .. ... ... .....
3.3 Wavelet Morlet. . . . . . . . ... e
3.4 Comparacao entre a resolucao da transformada de Fourier de tempo curto e da
transformada de wavelet. . . . . .. ... Lo oL oo
3.5 Wavelet Morlet para diferentes valores de escalamento ( identificado como “a”)
e de deslocamento (identificado como “b”).. . . . . . . ... ...
3.6 Decomposicao de nivel multiplo para um sinal com frequéncia de amostragem
de 100 kHz, em que os coeficientes de detalhe estao representados pela letra
D e os de aproximagao pela letra A (adaptadode [7]).. . . . . ... ... ..
3.7 Constituintes de um neurénio biolégico. . . . . ... ... ... ... ...
3.8 Modelo de um neurénio [32]. . . . .. ... oo oo
3.9 Redediretadeumasécamada. . ... ... .. ... ... ... .. ...,
3.10 Rede direta multicamada. . . . .. ... ... ... ... . .0 0 L.
3.11 Rederecorrente [33]. . . . . . . . . . . e
3.12 Graficos do erro da RNA sobre o conjunto de treino e de valida¢ao ao longo da
fasedetreino [32]. . . . . . . . e
3.13 Sequéncia de passos do trabalho desenvolvido. . . . .. ... ... .....

3.14 Conjunto de scripts desenvolvidos no trabalho. . . . . ... ... ... ...

4.1 Localizacao aproximada de cada uma das linhas sobre as quais se simularam
os defeitos, assim como, o seu nivel de tensao [38]. . . . ... ... ... ..

4.2 Modelizagao no software HyperSim da RNT, na zona de Lisboa (entre Fanhdes
eAltoMira). . . . . . e

4.3 Principais informagoes contidas no ficheiro COMTRADE de configuracao.

XVii

16
17

18

19

20
21
22
24
24
25

28

29
30

34

35
37



4.4 Sinal original e coeficientes de detalhe para a corrente da fase A no caso de um
defeito A-T. . . . . . . . ..
4.5 Sinal original e coeficientes de detalhe para a tensao da fase A no caso de um
defeito A-T. . . . . . . . ..
4.6 Graficos dos coeficientes de detalhe no fim de ser definido o threshold (tracado
averde). ... . e e e e e e e
4.7 Zonas dos graficos em que os coeficientes de detalhe superam o threshold
(indicadas pelos circulos a vermelho): 1°- comego do defeito; 2°- abertura dos
disjuntores; 3°- restabelecimento do circuito. . . . . ... ... 0L
4.8 Resultado final da segmentacao do sinal para a corrente e tensao da fase A
numdefeito A-T. . . . . .. .. L
4.9 Segmentos constituintesdosinal. . . . ... ..o
4.10 Coeficientes de detalhe para as correntes das trés fases e respetivos sinais
originais num defeito em que na corrente da fase C nao se determinou os trés
eventosdosinal. . . .. ... Lo o
4.11 Processo efetuado quando se obteve multiplos coeficientes acima do threshold
definido dizendo respeito ao mesmo eventonosinal. . . . . . ... ... ..
4.12 Fluxograma que descreve o processo executado para a segmentagao dos sinais
dedefeito. . ... ... ...
4.13 Exemplo de um sinal em que nao se conseguiu efetuar a segmentacao através
do nivel 1 de decomposigao. . . . . . . .. .. ...
4.14 Decomposi¢ao do sinal da figura 4.13 para o primeiro e segundo niveis. . .
4.15 Segmentos do sinal que constituem os dados de entrada da Rede Neuronal
Artificial (RNA). . . . . . e
4.16 Diagrama de blocos do classificador de defeitos (adaptado de [21]).. . . . .
4.17 Processo efetuado para a determinacao dos parametros que otimizam a perfor-
mancedomodelo. . . . ... oL o Lo
4.18 Constitui¢ao dos trés melhores modelos obtidos durante a procura dos para-
metros que otimizam o desempenho da rede e score obtido por cada um. . .
4.19 Arquitetura finaldomodelo. . . . . . . ... ... o L oL oL
4.20 Erros obtidos pelo modelo no conjunto de treino e de validagao em fung¢ao do
numerodeépocas. . . . . ...
4.21 Resultados obtidos pelomodelo. . . . . . ... ... ... ... ...
4.22 Distribuigao do erro absoluto dos resultados obtidos pelo modelo. . . . ..

4.23 Resultados obtidos pelo modelo e conversao para os valores logicos 0 e 1.
II.1 Informacoes contidas no ficheiro COMTRADE de dados. . . ... ... ..

III.1 Resultado final da segmentacao dos sinais de defeito das correntes e tensoes

dastrés fases.. . . . . . . e

XxVviii

39

40

41

42

43

44

46

48

49

50
50

52
53

56

57
58

59
60
60
61

73

75



Indice de Tabelas

2.1 Ocorréncia de cada tipo de defeito por curto-circuito [9].. . . . . . . . . ..
3.1 Fungoes de ativacdo (adaptadode [34]).. . . . . . . . . ... ..

4.1 Caracteristicas das linhas selecionadas [37]. . . ... ... ... .......
4.2 Valores minimos e maximos de cada variavel das simulacdes. . . . ... ..
4.3 Significado dos campos usados para se processar a informagao. . . . . . ..
4.4 Informacao dos canais contida no ficheirode dados. . . . . ... ... ...
4.5 Instante temporal em que ocorreram cada um dos eventos dos sinais da figura
O
4.6 Percentagem de utilizacao de cada um dos niveis da Transformada de Wavelet
Discreta (TWD). . . . . . . . . e e e e e e e e e
4.7 Linhas sobre as quais se simularam os defeitos para o conjunto de treino.
4.8 Linhas sobre as quais se simularam os defeitos para o conjunto de teste. . .
4.9 Correspondéncia entre o neurdnio ativo a saida e o tipo de defeito. . . . . .
4.10 Espago de procura para os parametrosda RNA. . . . .. ... ... .. ...
4.11 Correspondéncia entre o nome da variavel e o parametro representado.
4.12 Erro médio quadratico do modelo final nos conjuntos de treino, validagao e
teste. . . . . L e
4.13 Comparacao entre o pior resultado obtido pelo modelo e o resultado esperado.
4.14 Erro médio quadratico e erro absoluto maximo obtido na fase de teste conso-
ante o defeito seja FT, FFTou FFFT. . . . . .. ... ... ... .. ......

I.1 Caracteristicas das linhas selecionadas de uma forma mais detalhada [37].

IV.1 Resultados obtidos na linha Carvoeira - Trajouce para 20 defeitos FT.. . . .

IV.2 Conversao dos resultados obtidos pelo modelo para os valores l6gicos O e 1.

Xix

23

34
36
37
38

44

51
51
52
54
55
57

59
61

62

72

77
78






poel






API
AT

COMTRADE

FF
FFF
FFFT
FFT
FT

IED
IEEE

MAT
MVS

REN
RNA
RNT

TF
T™W
TWD

Application Programming Interface
Alta Tensao

Common Format for Transient Data Exchange

Fase - Fase

Fase - Fase - Fase

Fase - Fase - Fase - Terra
Fase - Fase - Terra

Fase - Terra

Dispositivos Eletronicos Inteligentes

Institute of Electrical and Electronics Engineers

Muito Alta Tensao

Maquinas de Suporte Vetorial

Rede Elétrica Nacional, S.A.
Rede Neuronal Artificial

Rede Nacional de Transporte
Transformada de Fourier

Transformada de Wavelet

Transformada de Wavelet Discreta

xxiii

Siglas






Introducao

1.1 Enquadramento e motivacao

As redes elétricas necessitam de disponibilizar ao consumidor um servigo com uma ele-
vada continuidade e uma boa qualidade de energia elétrica. A continuidade de servico
¢é definida como a frequéncia e duracao das interrup¢des do fornecimento de energia
elétrica e a qualidade da energia diz respeito a forma da onda de tensao. O objetivo é
diminuir o namero de interrupgoes e fornecer uma onda de tensao alternada sinusoidal

constante ao longo do tempo, em termos de amplitude e de frequéncia [1].

Tendo esse objetivo em vista, uma das dimensoes que se afigura como essencial diz
respeito ao controlo e protecao das redes de transporte de energia elétrica. A ocorréncia
de defeitos nestas redes é inevitavel, quer seja, por falha de determinados equipamentos,
por manobras ou por descargas atmosféricas. Dos defeitos que acontecem nas redes de
transporte, mais de 85% dao-se nas linhas de transmissao de energia elétrica que podem
ser linhas aéreas ou cabos subterraneos e sdo responsaveis por efetuar a ligacao entre
as centrais produtoras e as subestacoes Muito Alta Tensao (MAT)/Alta Tensao (AT) que
permitem a interface fisica com o operador da rede de distribuicao [2]. A possibilidade
de obtencao de informagao que permita caracterizar cada um dos defeitos que ocorrem,
através da extracao de informacao provenientes de determinados equipamentos presentes
nas subestacoes, € essencial. Embora em muitas situagoes, a rede opere automaticamente,
os operadores da rede precisam de monitorizar o seu funcionamento e também de lidar
com problemas que nao conseguem ser resolvidos automaticamente pelos equipamentos.
Por esse motivo, entre outros, os dados gerados durante determinado tipo de defeito ou

perturbacao, tém de ser analisados.

Hoje em dia, ao contrario do que acontecia no passado, ha cada vez mais equipamentos
com a capacidade de fornecer dados que permitem a analise de determinados defeitos ou
perturbacoes, chamados de Dispositivos Eletronicos Inteligentes (IED). A analise manual
de toda a informagao demora tempo e é complexa, por esse motivo, certas gravagoes
efetuadas podem acabar por nao ser estudadas perdendo-se assim o conhecimento que

poderia ser extraido [3]. A oportunidade de automatizar a analise de defeitos a partir
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de informacgao residente em IEDs é a principal motiva¢ao desta dissertacao. A analise
automatica de defeitos é definida como a capacidade de um programa computacional,
analisar e correlacionar os dados disponiveis sobre o mesmo [3]. Atualmente, o grande
desafio é converter o maximo de informacgao disponivel em conhecimento de uma forma

automatica e com um alto nivel de fiabilidade.

1.2 Objetivos

Tendo em vista o problema apresentado anteriormente, o trabalho desenvolvido pretende
implementar métodos capazes de efetuar a analise automatica dos sinais de defeito, a
partir da oscilografia das tensoes e das correntes das trés fases das linhas em que ocorre a

falha e tem os seguintes objetivos principais:

* Desenvolver script que permite a geragao e tratamento de ficheiros no formato Com-
mon Format for Transient Data Exchange (COMTRADE) no laboratério do R&D Nes-

ter;

* Segmentar os sinais de defeito identificando variaveis chave na caracterizacao do

defeito como seja, o seu inicio, o instante de abertura dos disjuntores, etc;

* Classificar os sinais de defeito tendo por base caracteristicas intrinsecas associadas

a cada um dos tipos de defeitos.

No que diz respeito ao primeiro ponto, foi disponibilizado pelo R&D Nester o modelo
da Rede Nacional de Transporte (RNT) de Eletricidade no software HyperSim'. O Hyper-
Sim permite executar simulacoes de transitorios eletromagnéticos e eletromecanicos em
redes elétricas. Através da Application Programming Interface (API), que o simulador tem
com a linguagem de programacao Python, tenciona-se desenvolver um script que automa-
tize a geracao de diferentes tipos de curto-circuitos (Fase - Terra (FT), Fase - Fase - Terra
(FFT) e Fase - Fase - Fase - Terra (FFFT)) em linhas de MAT, que sao o tipo de linhas que
constitui a RNT, e que faca a extracao da oscilografia correspondente em formato COM-
TRADE. Os ficheiros COMTRADE, sao um conjunto de ficheiros que contém as formas
de onda de transitérios e de eventos que acontecem em redes elétricas [4]. Normalmente,
a informacao sobre determinado defeito ou perturbacao na rede, esta neste formato.

Através da oscilografia obtida no simulador e descrita nos ficheiros COMTRADE,
tem-se como objetivo testar métodos de segmentacao e de classificagao de defeitos. As
metodologias de analise automatica de defeitos, que se pretendem desenvolver, devem
ser capazes de ler os ficheiros COMTRADE e a partir dessa leitura extrair informagdes
sobre [3]:

* As fases defeituosas e o tipo de defeito;

Thttps://www.opal-rt.com/systems-hypersim/
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* O tempo que durou o defeito;
* O instante de operagao dos disjuntores;
¢ O instante de restabelecimento do circuito ou de tentativa de restabelecimento.

O objetivo da segmentacao do sinal de defeito é encontrar os instantes de comego
do defeito, de abertura dos disjuntores e de restabelecimento ou tentativa de restabeleci-
mento da ligagao. A partir desses indicadores, determinam-se os instantes de operagao
dos disjuntores, o instante de restabelecimento da ligacao e também a duracao do defeito.

Ja a classificagao do defeito, tem como resultado, a identificagao do tipo de defeito (se
o defeito ocorreu entre a fase A e a terra, entre a fase B e a terra, etc). Esta classificacao
permite verificar se os equipamentos operaram de forma adequada e, muitas vezes, é
usado como informacao para posteriormente se localizar em que zona da linha ocorreu o
defeito, ou seja, para se localizar o defeito, primeiro identificam-se as fases defeituosas e
sO depois se determina a localizagao do mesmo.

Com a implementagao da segmentacao e classificacao dos sinais de defeito, muita
da informagdo que se requer na andlise automatica de defeitos é extraida. Tenciona-se
com a elaboragao deste trabalho, gerar ficheiros COMTRADE através do simulador Hyper-
Sim, extrair a informacao contida nesses ficheiros e, a partir da analise dessa informacao,

efetuar a segmentacao e classificacao de cada um dos sinais de defeito.

1.3 Estrutura do documento

A dissertagao esta estruturada em cinco capitulos.

No Capitulo 2, apresentam-se quais os tipos de defeitos que acontecem em linhas
de transmissao de energia elétrica, os principais equipamentos de prote¢ao, o formato
COMTRADE, os objetivos da segmentacao do sinal de defeito e, por fim, sao descritos, de
forma sucinta, métodos existentes para a classificacao de defeitos, assim como, aplicacoes
anteriores dos mesmos.

No Capitulo 3 é desenvolvida e apresentada a teoria por detras dos algoritmos aplica-
dos no desenvolvimento da dissertacao. Comeca-se por explicar o porqué da utilizacao da
transformada de wavelet e os seus principais conceitos e, de seguida, passa-se a descri¢ao
da técnica usada para a classificagao de defeitos, as Redes Neuronais Artificiais. O capi-
tulo termina com a apresentacao da metodologia desenvolvida para a analise automatica
dos sinais de defeito.

No Capitulo 4, é apresentado o estudo efetuado sobre o modelo da RNT. E explicado
o tratamento da informacao realizado sobre os ficheiros COMTRADE que contém a os-
cilografia dos sinais de defeito. Para além disso, é realizada a segmentacao dos sinais e
posterior classificagao, para um conjunto diverso de situagdes. Sao ainda mostrados e

analisados os resultados obtidos pelas técnicas de segmentacao e de classificagao usadas.

3



CAPITULO 1. INTRODUCAO

Por fim, no Capitulo 5, sdao descritas as conclusoes finais e abordadas as perspetivas
de trabalho futuro.



2

Analise automatica de defeitos

Neste capitulo serdo descritos os tipos de defeitos ocorrentes nas linhas de transmissao
de energia elétrica e também os principais equipamentos de protecao usados para se
eliminar esses defeitos. De seguida, sera abordado o formato COMTRADE, dado que os
ficheiros analisados na dissertacao, se encontram neste formato.

O capitulo termina, com a discussao da importancia e dos objetivos da segmentacao
dos sinais de defeito e com a descri¢ao dos principais métodos de classificacao de defeitos,

assim como, aplica¢des anteriores dos mesmos.

2.1 Tipos de defeitos ocorrentes nas linhas de transmissao de

energia elétrica

Diz-se que uma rede elétrica se encontra numa situagao anémala de funcionamento,
quando um dos seus parametros (tensao, corrente, frequéncia, etc.) excede ou esta abaixo
dos seus valores em condi¢oes habituais de operagao [5]. Ja um defeito, é definido como
uma falha que requer o disparo imediato dos disjuntores associados a protecao do ele-
mento defeituoso, de forma a dissocia-lo do resto da rede. Esse elemento, pode ser um
equipamento da rede, um elemento primario do circuito, etc [6].

Os defeitos ocorrentes em redes elétricas, nas linhas de transmissao de energia, categorizam-

se em trés tipos:

* Defeitos por curto-circuito;
* Defeitos por circuito aberto;

¢ Defeitos combinados.

Os defeitos por curto-circuito, sao defeitos em que existe corrente a fluir entre fases
ou entre pelo menos uma das fases e a terra. Ja os defeitos por circuito aberto sao, na
maior parte das vezes, causados pela interrup¢ao de uma ou duas fases, o que provoca
que a impedancia entre elas seja diferente. Enquanto que os defeitos combinados, surgem

quando se da simultaneamente, um defeito por curto-circuito e por circuito aberto.
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CAPITULO 2. ANALISE AUTOMATICA DE DEFEITOS

Os defeitos por curto-circuito, podem ainda ser divididos em simétricos e assimétricos.

Nos defeitos simétricos incluem-se os defeitos FT, FFT e Fase - Fase (FF), ao passo que os

simétricos, sao dados pelos defeitos FFFT e Fase - Fase - Fase (FFF). Um esquema de todos

os defeitos falados, encontra-se na figura 2.1.

Tipos de defeitos

Circuito aberto

|

Tipos de defeitos

|

1 fase

2 fases

3 fases

Defeitos
Assimétricos

l

l

|
I

|

Defeitos Simétricos

—

FT
(AT, BT, CT)

FF
(AB, AC, BC)

FFT
(ABT, ACT, BCT)

FFFT
(ABCT)

FFF
(ABC)

Figura 2.1: Tipos de defeitos em redes elétricas (adaptado de [7]).

Os defeitos por curto-circuito, sao os mais habituais em linhas de transmissao de

energia elétrica. Este tipo de defeitos é caracterizado por um aumento da corrente nas

fases defeituosas e também por uma diminui¢ao da tensao nessas fases. A configuracao

dos defeitos por curto-circuito esta ilustrada na imagem 2.2 e na tabela 2.1, estao expostas

as percentagens de ocorréncia de cada tipo de curto-circuito.

w
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Figura 2.2: Defeitos por curto-circuito (adaptado de [8]).



2.2. EQUIPAMENTOS DE PROTECAO

Tabela 2.1: Ocorréncia de cada tipo de defeito por curto-circuito [9].

Tipo de defeito | Ocorréncia

FT 70% a 80%
FFT 10% a 17%
FF 8% a 10%

FFF e FFFT 2% a 3%

Da tabela retira-se que grande parte dos curto-circuitos que acontecem em linhas de
transmissao de energia elétrica, sao do tipo FT e que os curto-circuitos FFT apresentam

também uma percentagem de ocorréncia consideravel.

2.2 Equipamentos de Protecao

O principal objetivo dos equipamentos de protecao usados nas redes elétricas é o de isolar
a falha que ocorreu num determinado ponto, dos outros componentes que se encontram
em normal funcionamento. Estes equipamentos de protecao, para o caso dos defeitos por
curto-circuito, nao conseguem impedir o fluxo momentaneo da corrente de defeito pelo
sistema mas diminuem o tempo em que esse fluxo ocorre e o alcance que determinados

defeitos poderiam ter na rede.

2.2.1 Relé de protegao

Os relés de protecao sao muitas vezes apelidados como o “cérebro” do esquema de pro-
tecao aplicado em determinada zona da rede elétrica, uma vez que, entre outras funcgdes,
sao responsaveis por emitir o sinal de disparo para o disjuntor atuar.

Estes dispositivos podem ser divididos em trés categorias [9]:

¢ Relés eletromecanicos;
* Relés de estado solido;

* Relés digitais.

Os relés eletromecanicos foram os primeiros a surgir. Posteriormente aplicaram-se os
relés de estado s6lido que tém como mais valia o facto de nao terem na sua constitui¢ao
partes moéveis [10].

O aparecimento dos relés digitais, aconteceu com o principal propodsito de reduzir
os tempos de eliminacao dos defeitos. Tém a grande mais valia de terem incorporada
capacidade de comunicagao, o que permite um maior controlo e monitorizacao do estado
da rede. Incorporam ainda outros tipos de melhorias em relagao aos anteriores como uma
elevada precisao, ocupam uma area menor e o custo da sua instalacao é mais reduzido.

Hoje em dia, grande parte dos relés usados sao relés digitais.
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CAPITULO 2. ANALISE AUTOMATICA DE DEFEITOS

2.2.2 Disjuntores

Os disjuntores de alta tensao, sao responsaveis pela interrupgao da corrente no circuito
aquando da ocorréncia de uma situagao que assim o exija. O corte da corrente é feito
quando esta esta a passar por um zero de forma a diminuir a tensao transitoéria que se ira
estabelecer aos terminais do disjuntor, com o intuito de diminuir o risco de reacendimento
do arco elétrico.

Estes equipamentos sao classificados de acordo com o meio que usam para a extingao

do arco elétrico. Os principais tipos sao os seguintes:
* Disjuntores a 6leo;
* Disjuntores a ar;
* Disjuntores a vacuo;

* Disjuntores a SF6.

2.3 Formato COMTRADE

Devido ao aumento de dados presentes nas subestacdes provenientes de distintos equi-
pamentos digitais, surgiu a necessidade de se criar um formato para esses dados [4]. O
formato COMTRADE, como o proprio nome indica, é um formato para a troca de dados
em situagOes de transitorios ou de defeitos na rede, definido pelo Institute of Electrical and
Electronics Engineers (IEEE) [11].

Este formato é constituido por quatro ficheiros:
¢ Cabecalho;

* Ficheiro de configuracao;

* Ficheiro de dados;

* Ficheiro de informacao.

O cabegalho é um ficheiro de texto do tipo ASCII, de cariz opcional. Podera incluir
qualquer tipo de informacgao, sem nenhuma ordem em especifico.

O mesmo nao acontece com o ficheiro de configuracao, que tem de respeitar um
determinado formato dado que se destina a ser processado por um programa especifico
que seja responsavel pela sua leitura. Este ficheiro, é também de texto do tipo ASCII e
serve para fornecer a informagao necessaria ao computador para ler o ficheiro de dados
corretamente. Entre outro tipo de dados, este ficheiro contém informagdes sobre o niumero
de canais que foram gravados, de que tipo sao esses canais (analogicos ou digitais), a

quantidade de amostras gravadas, a frequéncia de operacao da rede, etc.
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2.4. SEGMENTACAO DOS SINAIS DE DEFEITO

O ficheiro de dados, para cada amostra do sinal que se gravou, da informagao sobre o
seu valor e também dos instantes temporais em que ocorreram cada uma dessas amostras
(4].

Quanto ao ficheiro de informagao, é também opcional e serve para acrescentar algum

tipo de informacgao que ajude a analise dos dados.

2.4 Segmentacao dos sinais de defeito

A analise dos defeitos ocorrentes em redes elétricas é feita através da inspe¢ao das medi-
coes efetuadas pelo IEDs. Exemplos de IEDs sao os relés de protegao digitais e os digital
fault recorders. O objetivo desta analise é através dos dados recebidos, extrair conheci-
mento acerca da situagdo que ocorreu no sistema.

Uma analise automatica dos dados fornecidos pelos IEDs traz os seguintes beneficios
[12]:

¢ Maior consisténcia;

* Reducao do tempo da analise;

¢ Custos mais reduzidos.

A analise mais consistente deve-se ao facto de os dados poderem ser analisados de
forma diferente por diferentes pessoas dentro da organizagao, o que causara o apareci-
mento de diversas solu¢des para o mesmo problema e que pode conduzir a uma atuagao
errada sobre o mesmo. Se a andlise automatica for consistente pode resolver algumas
destas discrepancias.

Esta automatizacao diminui o tempo despendido pelos trabalhadores na analise dos
eventos e, por vezes, resulta em relatorios gerados automaticamente, baixando assim os
custos para a empresa.

O primeiro passo para se fazer uma analise automatica de defeitos, é identificar os ins-
tantes em que os eventos associados ao defeito ocorreram. Sendo esses eventos: o instante
de comeco do defeito, da abertura dos contactos dos disjuntores e de restabelecimento
do circuito [13]. A descoberta desses eventos, permite dividir o sinal nos segmentos de
pré-defeito, de defeito, de abertura dos contactos do disjuntor até ao fecho dos mesmos e
num ultimo segmento que tem inicio aquando do fecho dos contactos do disjuntor.

A partir dos segmentos enumerados, consegue-se extrair um conjunto de informagoes,
como por exemplo, o tempo que durou o defeito e os tempos de operagao dos disjuntores
mas também, retirar-se algumas caracteristicas de cada um dos segmentos que sirvam de
base para outros algoritmos que visem a analise automatica do sinal de defeito [14].

Para se realizar a segmentacao do sinal, sdo muitas vezes usadas técnicas que detetam
mudangas abrutas na sua oscilografia, mudangas essas que coincidem com os eventos

anteriormente enumerados. Uma mudanca abruta no sinal, define-se como uma variacao

9



CAPITULO 2. ANALISE AUTOMATICA DE DEFEITOS

repentina ao nivel da sua amplitude. De entre as diversas técnicas que detetam mudangas
abrutas nas oscilografias gravadas, destaca-se a Transformada de Wavelet (TW) que depois
de um estudo comparativo realizado em [14], parece ser a técnica mais adequada para

este proposito.

2.5 Classificacao dos sinais de defeito

O objetivo da classificagao dos sinais defeituosos é o de discriminar o tipo de defeito.
Neste capitulo serao apresentados os principais métodos para satisfazer este proposito.
Grande parte dos algoritmos usados anteriormente, destinam-se a aplicagoes relacionadas
com a decisao de disparo enviada pelo relé ao disjuntor. Ou seja, em caso de defeito tém
como objetivo detetar, classificar e localizar o defeito o mais rapido possivel para desener-
gizar a linha. No entanto, no trabalho realizado estudou-se a forma como essas técnicas
classificavam os defeitos para posteriormente se aplicar uma metodologia similar mas
numa perspetiva de analise automatica dos sinais de defeito provenientes da oscilografia
fornecida pelos IED.

De entre as técnicas para se classificar os sinais de defeito que foram analisadas,
destacam-se a transformada de wavelet, 16gica difusa, as redes neuronais artificiais e
as maquinas de suporte vetorial. De seguida, ira ser feita uma breve descricao de cada
uma destas técnicas assim como, de aplica¢des anteriores em que foram usadas para a

classificacdo de defeitos.

2.5.1 Transformada de wavelet

A TW, é uma técnica capaz de fazer a analise de sinais no dominio do tempo e da frequén-
cia com uma resolucao variavel. Através da utilizacao da técnica de decomposicao de nivel
multiplo, a transformada de wavelet consegue decompor sinais em diferentes bandas de
frequéncia. Esta aplicagdo tem como resultado um conjunto de coeficientes de detalhe
que contém as componentes de alta frequéncia do sinal e um conjunto de coeficientes de
aproximagao que contém as componentes de baixa frequéncia. Esta técnica, vai ser abor-
dada mais detalhadamente no capitulo seguinte, visto que foi aplicada numa perspetiva
de segmentagao dos sinais de defeito e nao de classificagao dos mesmos.

Em [15] foi usada a entropia de wavelet para se classificar o defeito. O objetivo de
juntar estas duas técnicas é aliar a capacidade que a transformada de wavelet tem de
analisar sinais ndo estacionarios (sinais cujas componentes de frequéncia variam ao longo
do tempo) com a informacao disponibilizada pelo calculo da entropia. O algoritmo baseia-
se na soma dos valores da entropia dos coeficientes de detalhe da TW para detetar e
classificar o defeito. A transformada de wavelet é aplicada sobre os sinais das correntes
das trés fases da linha. O método classificou corretamente os defeitos simulados.

No trabalho desenvolvido em [16], sdo usados os valores medidos das correntes das

fases em apenas um extremo da linha de transmissao. Depois de aplicada a transformada
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2.5. CLASSIFICACAO DOS SINAIS DE DEFEITO

de wavelet, é definido um threshold que permite distinguir entre os diversos tipos de
defeitos e também distinguir sinais defeituosos de sinais niao defeituosos. E reportado

que o método pode ser aplicado em defeitos com valores de resisténcia até 5000Q2.

2.5.2 Logica Difusa

A légica difusa é um tipo de logica que pretende modular o conhecimento humano num
algoritmo que seja subsequentemente aplicado no problema em questao [17]. Como tal,
procura lidar com as imprecisoes e incertezas que estao associadas ao raciocinio humano
[18]. O resultado final produzido pode ter qualquer valor entre 0 e 1. Na figura 2.3 esta
apresentado um diagrama de blocos que descreve a utilizagao desta técnica. Sao passados
um conjunto de varidveis de entrada (podem ser os valores das tensoes e das correntes),
que sao submetidas a um processo chamado de fuzificacao que consiste em transformar
os valores numéricos em valores linguisticos. De seguida, no mecanismo de inferéncia sao
usadas as regras estabelecidas sobre o sistema para retirar conclusdes sobre o mesmo e,
por fim, no processo de desfuzificagao, o resultado obtido pelo mecanismo de inferéncia

¢ transformado numa variavel continua, neste caso indicadora do tipo de defeito.

Regras
A
Entradas _ Tipo de defeito
— Fuzificacdo > M.ecanlhsmvl: i > Desfuzificagdo —
inferéncia

Figura 2.3: Diagrama de blocos de um sistema de logica difusa.

Em [19] desenvolveu-se uma técnica com logica difusa capaz de detetar e classificar de-
feitos. As entradas do sistema sao os valores das correntes das trés fases durante o defeito
e é a partir desses valores que se estabelece o mecanismo de inferéncia. Sao recolhidos
os valores das correntes apenas numa extremidade da linha. O método é constituido por

dois classificadores: um para os defeitos que incluem a terra e outro para os restantes.

No artigo [20] aplicou-se logica difusa, recolhendo os valores das correntes nas trés
fases durante o defeito. De seguida, com o calculo das componentes positiva, negativa
e homopolar da frequéncia fundamental das correntes, construiu-se as regras e o me-
canismo de inferéncia que permitem classificar o defeito. O método apresentou uma
eficacia de 96,87% em linhas de transmissao duplas. Este tipo de linhas sao particular-
mente problematicas devido ao acoplamento entre as fases que origina nao-linearidades

elevadas.
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CAPITULO 2. ANALISE AUTOMATICA DE DEFEITOS

2.5.3 Redes Neuronais Artificiais

As RNAs sao sistemas computacionais cuja criagao foi baseada no funcionamento biold-
gico do cérebro animal. Sao constituidas por neurdnios artificias com ligagoes entre si,
através das quais, transmitem informagoes de neurénio para neurénio. De uma forma
geral, sao formadas por uma camada de entrada, onde sao passados os dados de entrada
e uma camada de saida onde é obtido o resultado final. Podem ainda possuir uma ou
varias camadas escondidas, entre a camada de entrada e a de saida. Apds serem submeti-
das a um processo de aprendizagem, ganham a capacidade de fazer previsoes sobre um
determinado problema. Devido a sua grande capacidade de generalizacao, classificacao
e reconhecimento de padroes, tém sido amplamente utilizadas em diversas aplicagoes
relacionadas com redes elétricas [21]. Na classificagao de defeitos, estas redes tém, normal-
mente, como entrada as tensdes ou as correntes das trés fases e através de caracteristicas
observadas nos dados de entrada, determinam o tipo de defeito.

No artigo [22] aplicou-se uma rede neuronal para a classificacdo de defeitos numa
linha de transmissao dupla. Sao usados os valores das correntes das trés fases como dados
de entrada para a RNA e também a componente positiva e homopolar de cada uma das
correntes. O método so classifica defeitos do tipo fase-terra e fé-lo corretamente para todo
o conjunto de teste.

No trabalho efetuado em [23] usou-se um método que combina a transformada de
wavelet e uma rede neuronal. E feita a detecio do defeito através da transformada de
wavelet. Ja a classificagao, esta a responsabilidade da rede neuronal que, em caso de
defeito, recebe como entrada os sinais das tensoes e das correntes nos instantes de pré-
defeito (antes de se dar o defeito) e de defeito. Este método apresentou uma eficacia de
99,83%.

2.5.4 Maquinas de Suporte Vetorial

As Maquinas de Suporte Vetorial (MVS) sao uma técnica baseada na teoria da aprendiza-
gem estatistica, usada em problemas de classificacdo ou de regressio. A semelhanca das
RNAs, as MVS passam por um processo de treino em que é desenvolvido um modelo que
tem como objetivo indicar a classe a que pertencem determinados atributos. A grande
maioria dos algoritmos que usam MVS, separa os dados em dois grupos. Durante a fase
de treino, cada par de dados tem a forma (xy, y1)...(x,,, v,) onde x,, representa o vetor de
dados de entrada e y, a classe onde o vetor sera integrado [24]. Tem-se que y;e{-1,1}e
x;€R,,. O objetivo é, quando terminada a fase de treino, o algoritmo indicar a classe a que
pertencem determinados conjuntos de dados sem lhe ser fornecida a sua classe.

Em [25] sao usadas maquinas de suporte vetorial para se classificar o defeito. Os valo-
res das correntes das trés fases sao pré-processados através da transformada de wavelet
e a classificagao do defeito é feita através dos valores dos angulos entre as correntes de

cada fase.
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2.6. CONCLUSAO

No método usado em [26], s3o utilizados os sinais das correntes durante o defeito
como entrada para a maquina de suporte vetorial. Antes disso, os sinais das correntes sao
decompostos nas suas caracteristicas de mais altas frequéncias usando a transformada
de wavelet. A percentagem de sucesso na classificagao dos defeitos, foi mais baixa para
defeitos FT com um valor de 98,8%.

2.6 Conclusao

Neste capitulo foram revistos os tipos de defeitos ocorrentes em linhas de transmissao
de energia elétrica, dando especial énfase aos defeitos por curto-circuito, assim como, os
principais equipamentos de protegao.

Foi ainda abordado o formato COMTRADE que é constituido por quatro ficheiros: o
cabecalho, o ficheiro de configuracao, o ficheiro de dados e o ficheiro de informacgao.

Relativamente a analise automatica dos sinais de defeito, para se alcancar a segmenta-
¢ao do sinal a partir das mudancas abrutas existentes no mesmo, o uso da transformada
de wavelet € a técnica mais indicada.

Depois de uma analise de diversas técnicas usadas anteriormente para a classificagao
de defeitos, pode-se concluir que as RNAs apresentam uma grande eficacia (com percen-

tagens de sucesso a rondar os 100%) e, por isso, foi a técnica aplicada neste trabalho.
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3

Métodos para a segmentacao e classificacdo dos

sinals de defeito

Neste capitulo, sao abordados os fundamentos tedricos da transformada de wavelet e
das Redes Neuronais Artificias dado que, foram os métodos usados para se segmentar e
classificar os sinais de defeito, respetivamente. O capitulo termina com a explicacao da
metodologia desenvolvida para a analise automatica dos sinais de defeito a partir destes

métodos.

3.1 Segmentacao: Transformada de wavelet

A semelhanca da Transformada de Fourier (TF), a transformada de wavelet é uma ferra-
menta matematica para a analise de sinais [27].

A TF, faz uma analise global ao sinal, separando-o nas sinusdéides que o constituem
de diferentes frequéncias. Esta transformada, passa o sinal do dominio do tempo para o
dominio da frequéncia. Se em determinadas situacoes, este tipo de analise é bastante util,
quando se esta perante um sinal nao estacionario e se pretende obter informagoes sobre o
instante temporal em que ocorreram determinadas frequéncias, tem de se recorrer a ou-
tros métodos. Um sinal nao estacionario é definido como um sinal cujas componentes de
frequéncia variam ao longo do tempo. Na imagem 3.1 esta ilustrado o tipo de informacao
extraido pela TF. Do sinal da imagem, obteve-se as suas componentes de frequéncia mas

nao existe qualquer referéncia temporal sobre as mesmas.
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SINAIS DE DEFEITO

Sinal original
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Figura 3.1: Exemplo da informagao que é extraida de um sinal pela aplicagao da TF.

Para tentar ultrapassar algumas das desvantagens apresentadas pela TF, surgiram
algumas variantes como a “transformada de Fourier de tempo curto”. Nesta técnica o
sinal é dividido em segmentos que se apresentam quase estacionarios e, para cada um
dos segmentos é calculada a sua transformada de Fourier. Esta divisao do sinal é feita por

uma “janela” que o percorre (figura 3.2).

Janela Sinal original
20 4
n
L 10
m
=
5
= 0
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b=
2
2 -10
o
—20 4
T T T T T T T T T
0.0 01 0z 03 04 05 0.6 07 k)
Tempo (s}

Figura 3.2: Representacao grafica da “janela” que percorre o sinal na transformada de
Fourier de tempo curto (adaptado de [28]).
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Mesmo com esta técnica, derivado ao facto de a janela ter um tamanho fixo ao longo de
todo o sinal, acontece que, se o comprimento da janela for demasiado pequeno, a resolucao
da frequéncia podera ficar demasiado baixa para o tipo de analise que se pretende e, por
outro lado, se se aumentar o comprimento em demasia, eventualmente, deixara de se
puder considerar o sinal estacionario. Entdo, em certas situagdes, nao existe uma janela
que se adeque a analise do sinal completo.

Destas limitagoes apresentadas, por vezes, surge a necessidade de se utilizar um mé-
todo mais flexivel, onde se possa variar a escala de analise no dominio do tempo e da
frequéncia [28].

A transformada de wavelet, faz uma decomposicao do sinal em segmentos de menor
dimensao a partir de varias wavelets que sao geradas a partir de uma “wavelet mae”. As
wavelets, sao uma forma de onda oscilatoria que possui valor médio igual a zero. Um

exemplo, apresenta-se na imagem 3.3.

Wavelet Morlet

-0.25

Amplitude (Unidades)

—-0.50

-0.75

-6 - -2 D 2 a 5
Empo (5)

Figura 3.3: Wavelet Morlet.

Ao contrario da transformada de Fourier de tempo curto, que apresenta uma resolu-
¢ao fixa no dominio do tempo e da frequéncia, a TW permite fazer a analise do sinal
através de janelas de tamanho variavel. Com esta abordagem, em situagoes em que é
necessario uma analise das componentes de baixa frequéncia do sinal de uma forma mais
precisa, aumenta-se o tamanho da janela e quando se quer analisar as componentes de
alta frequéncia, diminui-se a janela [27]. Na figura 3.4, apresenta-se uma comparacao

entre os dominios de analise da transformada de tempo curto de Fourier e da TW.
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Transformada de wavelet Transformada de Fourier de tempo curto

A

Frequencia

Escala

Tempo Tempo

Figura 3.4: Comparagao entre a resolucao da transformada de Fourier de tempo curto e
da transformada de wavelet.

Da figura, observa-se que, ao contrario da transformada de Fourier de tempo curto,
que apresenta uma regido tempo-frequéncia, na transformada de wavelet a resolucao
depende da escala utilizada [28]. Quando aumentamos a resolu¢ao no dominio do tempo,

perdemos precisao na escala da frequéncia e vice-versa.

3.1.1 Transformada de wavelet continua

A TW na sua forma continua é dada por 3.1.

TWC(a,b) = J-_oo x(8)L (D) dt (3.1)

+0o

Com 1(t) a ser calculado por 3.2.

st =l o0 (32)

O termo (t) representa a wavelet mae, que sera selecionada de acordo com o pro-
blema que se pretende resolver. O termo a4, é o termo de escalamento da transformada.
Ao diminuir-se o seu valor, a wavelet ficara com um aspeto mais “encolhido”, o que a habi-
litara a captar frequéncias mais elevadas no sinal. O contrario acontecera se se aumentar
o seu valor. Nesse caso, a onda ficara mais larga, estando assim mais recetiva a variagoes
do sinal em baixa frequéncia [29]. Quanto ao pardmetro b, este representa o parametro
de deslocamento do sinal, na medida em que, ao mudarmos o seu valor, estamos a mover
o centro da forma de onda para a esquerda ou para a direita no dominio do tempo. O

efeito destas variaveis sobre a wavelet mae esta ilustrado na figura 3.5.
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Figura 3.5: Wavelet Morlet para diferentes valores de escalamento ( identificado como “a”)
e de deslocamento (identificado como “b”).

3.1.2 Transformada de wavelet discreta

A transformada de wavelet continua, para além de exigir um maior tempo de processa-
mento, é redundante. A sua versao discreta, constitui um método mais eficiente para se

analisar o sinal. O seu calculo é feito através da expressao 3.3.

1

TWD(m,n) =ay* () x[KJg*[(k - naf'bo)/ay')) (3.3)

Este calculo de uma forma discreta é conseguido fazendo a = af, b = nagby e t = kT
na equacao 3.1.Onde k,mne ZeT =1 [27].

Para a TWD, define-se um valor fixo para a, e by. Para evitar a redundancia falada
anteriormente, tem de se escolher valores para ay e by que facam com que as diversas wa-
velets resultantes, sejam todas ortonormais entre si, ou seja, que nao haja uma correlacao
entre estas. No caso de haver uma correlacao, a informacao extraida sera redundante [30].

A TWD, é, muitas vezes, implementada com uma técnica chamada decomposicao de
nivel multiplo (Multiresolution Analysis) que consiste em se aplicar um banco de filtros
passa-baixo e passa-alto ao sinal. O que acontece, é que o sinal é processado nesses filtros
e ocorre uma reducao para metade do seu numero de amostras. Depois de se processar o
sinal no filtro passa-alto, obtém-se os chamados coeficientes de detalhe, enquanto que a
saida do filtro passa-baixo, tem-se os coeficientes de aproximagao. A primeira passagem
do sinal pelos filtros chama-se primeiro nivel de decomposicao do sinal e assim suces-

sivamente. Na figura 3.6, estd apresentado o esquema da técnica de decomposi¢ao de
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nivel maltiplo. Se o sinal for amostrado a uma frequéncia de 100 kHz, os coeficientes
de aproximacao do primeiro nivel irao conter as componentes do sinal entre 0 - 50 kHz
e os coeficientes de detalhe, as componentes entre 50 - 100 kHz. No segundo nivel de
decomposicao, os coeficientes de aproximagao vao ser calculados para os componentes
entre 0 - 25 kHz e os de detalhe entre 25 - 50 kHz.

Com o uso desta técnica, consegue-se analisar o sinal em diferentes escalas de tempo

e de frequéncia.

f,= 100 kHz
S
0-50 kHz 50 — 100 kHz
A, D,
0-25kHz 25 -50kHz
A, D,
0-12,5 kHz 12,5-25kHz

A, D,

Figura 3.6: Decomposicao de nivel maltiplo para um sinal com frequéncia de amostragem
de 100 kHz, em que os coeficientes de detalhe estao representados pela letra D e os de
aproximagao pela letra A (adaptado de [7]).

A TWD implementada através da técnica de decomposi¢ao de nivel multiplo, foi a
técnica utilizada para se segmentar os sinais de defeito. A aplicacao desta metodologia

ira ser feita no capitulo seguinte.

3.2 Classificacao: Redes Neuronais Artificiais

Serao agora apresentados alguns dos fundamentos basicos das RNAs, visto que foi a
técnica usada para se classificar os sinais de defeito que foram gerados.

As Redes Neuronais Artificias, como foi referido no capitulo anterior, sao redes compu-
tacionais inspiradas no funcionamento biolégico do sistema nervoso humano ou animal.
Sao constituidas por uma estrutura composta por neurdnios artificias com ligagdes entre

si que possuem capacidade de aprendizagem.
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3.2.1 Introducao

Devido a sua inspira¢ao no sistema nervoso, sera agora apresentada uma breve descrigao
dos neurdnios bioldgicos com o intuito de dar a entender que elementos e caracteristicas
se tentaram replicar para as RNAs.

Os neuronios bioldgicos, sao células responsaveis pela transmissao dos impulsos ner-
vosos. Estima-se que o cérebro humano seja constituido por, aproximadamente, 100 bi-
lides de neurdnios que comunicam entre si [31]. A estrutura formada por estes neurénios
¢é extremamente complexa, processa rapidamente a informacgao e funciona em paralelo.
Estas caracteristicas fazem com que os engenheiros olhem para a neurobiologia com o
objetivo de chegarem a novas ideias para resolverem problemas complexos [32].

Os estimulos elétricos entre neurdnios, sao transmitidos através do axénio de um
neurdnio para as dendrites de um outro neurénio, que sao responsaveis por receber essa
informacao e fazer a sua posterior condugao até ao corpo celular. O ponto de contacto
entre as dendrites e os axdnios, € chamado de sinapse [33]. Na figura 3.8 apresenta-se a

estrutura de um neuroénio biologico.

Miclen

Dendrites

Corpo Celular \( I
A
|I.I."-_ —
/ T
L -
facbnio N2
N,

Figura 3.7: Constituintes de um neuroénio biolégico.

As conexoes entre os neurdnios, podem ser formadas por dois tipos de sinapses dis-
tintas [34]:

¢ Inibitérias;
¢ Excitatorias.

As conex0es inibitdrias previnem o neurdnio de gerar um estimulo elétrico, bloque-
ando a transmissao do sinal, enquanto que as conexoes excitatorias tém o efeito oposto.

Os neuroénios podem ainda, ter entre si uma maior ou menor influéncia.
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Olhando para a imagem 3.8, que representa um neuronio artifical, é possivel identifi-
car alguns elementos analogos ao neurénio bioldgico. O elemento central dessa figura é o
neuronio artificial, ao qual sdo estabelecidas varias ligagdes que condicionam a informa-

¢ao que este ira transmitir aos outros neurénios da RNA.

3.2.2 O neurodnio artificial

As RNAs sao compostas por um conjuntos de neurdnios artificias ligados entre si que
apresentam a constituicao representada na figura 3.8. A partir deste ponto da dissertagao,

sempre que se falar de um neuronio, esta-se a referir aos neurénios artificias das RNAs.

Funcdo de
ativagdo

Sinais de i
entrada

Saida
Y

ol) —

Pesos

Figura 3.8: Modelo de um neuroénio [32].

Cada neuronio artificial, apresenta na sua constituicao varios sinais de entrada ligados
a si por determinados pesos. Esses pesos representam a influéncia de certa ligacao sobre
o neuronio. Se um neuroénio estiver ligado a outro, com um peso de valor alto e positivo,
essa ligacao tera uma influéncia grande sobre o neurénio que recebe o sinal e o contrario
acontece se o valor do peso for baixo e positivo. Ha ainda a hipétese de o peso ter valor

negativo e, nesse caso, essa ligacao tem um efeito inibitoério.

A saida de cada neurénio artificial é calculada fazendo-se a soma de cada uma das
suas ligacOes de entrada mais a adicao de um bias que € responsavel por aumentar ou
diminuir o valor final da soma resultante das diferentes ligacoes.

O resultado obtido é, apos essas operagdes, submetido a uma funcgao de ativagao que
tem como objetivo condicionar o sinal de saida, através da aplicagdo de determinada
expressao.

Analiticamente, tem-se que os calculos necessarios para se obter o valor final de um

neurénio k sao dados pelas equagdes 3.4 e 3.5 [32].
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Up = Zwijj' (3.4.)
j=1
Yk = @ (ug + ) (3.5)

Onde x1,x3,..., X, sa0 os sinais de entrada e wyy, wky,..., Wk, SA0 05 PEsOs correspon-
dentes as ligacOes entre o neuroénio e os sinais de entrada. Ja by representa o bias e ¢(.) a
funcao de ativagao. O valor final da saida do neurénio k é dado por y,. O que cada uma
destas variaveis representa, é aplicavel a figura 3.8.

Relativamente as fungoes de ativacao, na tabela 3.1 estao descritas equagdes de algu-

mas fungoes e respetivos contradominios.

Tabela 3.1: Fungdes de ativacao (adaptado de [34]).

Nome Funcao f Contradominio
. 0 for x<0
Limiar f(x)= { 1 for x>0 {0,1}
Linear f(x)= ] — 00, +o0]
Sigmoide f(x)= +e — [0,1]
Tangente Hiperbdlica f(x) = tanh(x) [-1,1]

De salientar a funcao Sigméide que é amplamente utilizada. Esta fungao tende a
aproximar os valores que recebe como entrada a um dos seus extremos, o que é uma

caracteristica bastante desejavel para se classificar diferentes dados.

3.2.3 Arquiteturas das RNAs

Designa-se por arquitetura da rede, a maneira como os neur6nios artificiais se ligam
entre si. De uma forma geral, pode-se categorizar os tipos de arquiteturas em trés classes
diferentes:

1. Redes diretas de uma s6 camada: Este tipo de redes sao as que apresentam uma
constituicao mais simples. Os dados fornecidos a rede, que sao passados na camada
de entrada, sao diretamente direcionados para a camada de saida. Neste tipo de
arquitetura, os dados fluem sempre da entrada para a saida. Na figura 3.9 esta apre-
sentado um exemplo, cuja camada de entrada e a camada de saida sao constituidas

por trés neurdnios.
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Figura 3.9: Rede direta de uma s6 camada.

2. Redes diretas multicamada: As redes diretas multicamada, diferem das anteriores,
uma vez que a camada de entrada nao esta diretamente ligada a camada de saida.
Entre estas encontra-se, pelo menos, uma camada intermédia chamada de camada
escondida (do inglés hidden layer). A introdugao destas camadas tem como objetivo
aumentar a capacidade da rede em modelar fun¢des que apresentem uma maior
complexidade. Tém a desvantagem da sua introducao aumentar exponencialmente
a fase de aprendizagem da rede [34]. A semelhanca das redes anteriores, o fluxo de
dados também é sempre da entrada para a saida. Na imagem 3.10, esta presente
uma rede com uma configuragao 3-3-2: 3 neurdnios de entrada, 3 neurdénios na

camada escondida e 2 neurdnios na camada de saida.

Figura 3.10: Rede direta multicamada.
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3. Redes recorrentes: Neste tipo de redes, a propagacao de informagao nao é feita
de uma forma exclusivamente direta (da entrada para a saida) e apresentam, pelo
menos, um ciclo de realimentacao, ou seja, ha pelo menos um neuroénio cuja saida
influencia a sua entrada, quer de uma forma direta ou passando primeiramente por

outros neurénios. Um exemplo deste tipo de rede esta na figura 3.11.

Z-l

2-1

71

\d d

Figura 3.11: Rede recorrente [33].

A rede utilizada neste trabalho, foi uma rede direta multicamada visto que permite
a resolucao de problemas mais complexos, comparando com as rede diretas de uma s6
camada e para aplicacOes relacionadas com a classificagao dos defeitos, nos trabalhos

anteriores presentes na literatura, nao sao usadas redes recorrentes.

3.2.4 Processos de aprendizagem das RNAs

O processo de aprendizagem da rede, diz respeito a fase em que lhe sao fornecidos os
dados de treino e ocorre um ajuste dos seus parametros, nomeadamente os pesos entre as
ligacoes, de forma a otimizar o seu desempenho. A forma com que este processo ocorre,
pode ser de trés tipos: através de aprendizagem supervisionada, de aprendizagem de
refor¢o ou de aprendizagem nao supervisionada.

Na aprendizagem supervisionada sao fornecidos a rede os dados de entrada e o valor
da saida desejada para cada conjunto de dados. Diz-se que a aprendizagem da rede é
feita através de um “professor”. O seu modo de funcionamento consiste em comparar a
saida obtida com a saida desejada. A diferenca entre ambas as saidas representa o erro da
rede que se pretende diminuir ao longo do processo de treino ajustando os pesos entre as

ligagaes.
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Relativamente a aprendizagem de reforco, apesar de nao se fornecer a resposta dese-
jada durante a fase de treino, diz-se a rede se o resultado esta correto ou nao. Os pesos das
ligagbes que originaram uma resposta assertiva sao aumentados e o contrario acontece
aos pesos que mais contribuiram para que o resultado obtido pela rede fosse errado.

Por fim, na aprendizagem nao supervisionada, nao é fornecido nenhum “professor” a
rede e a sua aprendizagem ¢ feita através de agrupamentos de certos padroes que estejam
presentes nos dados ou através da descoberta de algumas regularidades a nivel estatistico
que estejam presentes [34].

De entre estes trés tipos de aprendizagem, no modelo implementado no capitulo

seguinte, usou-se aprendizagem supervisionada.

3.2.5 Algoritmo de Retropropagacao

Durante a fase de aprendizagem (também denominada como fase de treino), o objetivo é
fazer-se o ajuste dos pesos das liga¢des entre os neurdnios.

Dos algoritmos usados para se aplicar a aprendizagem supervisionada em redes dire-
tas multicamada, o mais usado é o algoritmo de retropropagacao. Como a RNA utilizada
neste trabalho tem este tipo de arquitetura e foi usada aprendizagem supervisionada,
vai-se proceder a sua explicagao.

O algoritmo de retropropagacao, tem como objetivo diminuir a func¢ao do erro através
da aplicacao de métodos de gradiente descendente. A fun¢ao do erro é calculada através
da comparacao entre os valores obtidos pelo modelo e os valores desejados. Essa funcao
pode ser dada, por exemplo, pela expressao do erro médio quadratico, do erro absoluto,
etc.

Este algoritmo é dividido em duas fases:

¢ Direta;
* Retropropagacao.

Na fase direta, os dados de entrada sao fornecidos a rede e sao calculados os valores de
saida de todos os neurénios de todas as camadas. Os valores de cada neurénio nas camadas
escondidas sao preservados uma vez que vao ser necessarios na fase seguinte do algoritmo.
Comparando o valor desejado para a saida com o valor obtido, é calculado o erro da saida
através da funcao de erro. Na fase de retropropagacao, o algoritmo mede a contribuicao
que cada ligacao de saida teve para o erro final. No fim de se saber a influéncia de cada
uma das ligagoes de saida, é feito o mesmo calculo para as camadas anteriores até se chegar
a camada de entrada. Este calculo é efetuado através da retropropagacao do gradiente
do erro, dai o nome atribuido ao algoritmo [35]. Por fim, os pesos entre as ligacdes sao
ajustados com o intuito da fungao global do sistema se aproximar de um minimo global
ou local. Este processo é ciclico e termina quando se atingir o critério de paragem pré-

estabelecido.
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3.2.6 Critério de paragem da fase de treino

Através do algoritmo de retropropagacao, o erro da rede durante a fase de treino, vai
diminuindo.

Antes de se efetuar essa fase de treino, é necessario pré-estabelecer um critério de
paragem, ou seja, estabelecer quando se ird terminar a fase de aprendizagem da rede. Sera
agora exposto, o critério de paragem usado na RNA que se elaborou nesta dissertagao.

A medida que o nimero de épocas aumenta, o erro entre a saida obtida e a desejada
vai diminuindo (entende-se por época um ciclo completo de treino, ou seja, a passagem de
todos os dados de treino pela rede). Essa diminuigao acontece progressivamente embora
seja mais acentuada nas primeiras épocas. Se se tiver em conta apenas a diminui¢ao do
erro da RNA sobre os dados que formam o conjunto de treino e se for treinando a rede
até que o erro pare de diminuir, pode acontecer que a rede fique sobreajustada. Uma
rede sobreajustada apresenta um bom desempenho no conjunto de treino mas quando
exposta a dados diferentes dos de treino, a sua performance degrada-se. O que acontece
€ que a RNA em vez de generalizar os dados recebidos, comega a aprender o seu ruido
estatistico e deixa de ter a capacidade de obter bons resultados para dados diferentes [36].
Com o intuito de evitar este fendmeno é necessario estabelecer-se um critério de paragem
diferente de forma a nao treinar a rede durante um nimero de épocas que seja excessivo.

O método que foi utilizado neste trabalho é denominado por early-stopping. Neste
método, uma percentagem dos dados do conjunto de treino passam a constituir o conjunto
de validagao. Com o uso desta técnica, os pesos entre as ligacoes do modelo vao sendo
ajustados através do conjunto de treino mas periodicamente, ao final de um determinado
numero de épocas, é calculado o erro da rede também sobre os dados de validagao.

Normalmente, comparando a curva do erro sobre o conjunto de treino e sobre o con-
junto de validagao, o erro do modelo sobre o conjunto de validagdo é superior. O erro
sobre o conjunto de treino vai diminuindo ao longo do nimero de épocas mas, no con-
junto de validagao, diminui primeiramente e depois comega a aumentar a partir de uma
determinada fase do treino (figura 3.12). A partir desse minimo do erro sobre o conjunto
de validagao, é quando a rede comega essencialmente a aprender o ruido que esta con-
tido nos dados de treino, por isso, segundo o método de early-stopping, é quando se deve

terminar a aprendizagem do modelo.
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Figura 3.12: Graficos do erro da RNA sobre o conjunto de treino e de validagao ao longo
da fase de treino [32].

3.3 Metodologia desenvolvida e implementacao

A metodologia desenvolvida no trabalho, para a analise automatica dos sinais de defeito,
tem por base os fundamentos teéricos abordados neste capitulo e pode ser dividida em
quatro fases principais: simulagao de defeitos, pré-tratamento da informacao dos ficheiros
COMTRADE associados aos defeitos, segmentagao dos sinais através da transformada de
wavelet e classificacao dos defeitos por meio de uma RNA. Na figura 3.13 apresenta-se a

sequéncia de passos efetuados no trabalho.
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Simulacdode
defeitos e extragao
dos ficheiros
COMTRADE

Tratamentoda
informacdo

Segmentagdo do
sinal

Classificacdodo
defeito

Figura 3.13: Sequéncia de passos do trabalho desenvolvido.

Toda esta metodologia, desde a simulacao de defeitos até a sua classificacao final,
foi conseguida através do desenvolvimento de um conjunto de scripts e ficheiros cuja

sequéncia de utilizagao esta ilustrada na figura 3.14.
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gerador_defeitos.py
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Figura 3.14: Conjunto de scripts desenvolvidos no trabalho.

O script gerador_defeitos.py é responsavel por:

* Interagir com o ficheiro PT_grid.ecf, que é o ficheiro que contém a modulagao da

RNT no software HyperSim;
» Através dessa interagao gerar os defeitos sobre a rede portuguesa;
* Definir todos os parametros das simulagoes;

* Extrair os ficheiros COMTRADE de configuracao e de dados com informagao sobre
a oscilografia dos defeitos.

O script segmentacao.py é responsavel por:

* Processar a informagao contida em todos os ficheiros COMTRADE gerados;

* Fazer a segmentagao dos sinais de defeito;
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* Calcular os dados de entrada para a RNA e passa-los ou para o ficheiro BaseDa-
dos.csv, onde estao os dados do conjunto de treino da rede, ou para o ficheiro Base-

DadosTeste.csv, onde estao os dados de teste.
Por fim, o script classificacao.py, é responsavel por:

¢ Realizar a fase de treino da RNA desenvolvida;

¢ Testar o modelo final.

A aplicagao de toda esta metodologia, sera descrita no capitulo seguinte.

3.4 Conclusao

Ao contrario da TF, a TW, permite analisar sinais com diferentes resolu¢oes no dominio
do tempo e da frequéncia, o que faz com que em certas aplicagoes, seja mais adequada
a sua utilizagdo. A transformada de wavelet na sua forma discreta, foi aplicada nesta dis-
sertagao através da técnica de decomposicao de nivel multiplo. Como os sinais de defeito
podem apresentar componentes nao periddicas e ainda conter componentes sinusoidais e
impulsos, a transformada de wavelet ¢ adequada para fazer a sua analise.

As redes neuronais artificias, sao constituidas por neurdnios com liga¢des entre si com
determinados pesos. Foram analisadas as arquiteturas principais que as redes neuronais
podem ter e também os diferentes tipos de aprendizagem. As RNAs diretas multicamada
com aprendizagem supervisionada, normalmente, usam o algoritmo de retropropagacao
durante a fase de treino para ajustar os pesos entre as ligacoes da rede. Antes de se efetuar
esse treino é preciso pré-estabelecer um critério de paragem do mesmo. Na RNA que
foi implementada no capitulo seguinte, utilizou-se um método denominado por early-
stopping.

A metodologia efetuada neste trabalho, com o propdsito de efetuar a analise automa-
tica de sinais de defeito, tem por base os fundamentos tedricos da transformada de wavelet
e das redes neuronais apresentados e, foi implementada através de um conjunto de scripts
aplicados em sequéncia desde a simulagao dos sinais de defeito até a sua classificacao
final.
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4

Aplicagao e resultados

Neste capitulo é efetuada a aplicacao dos métodos que visam a analise automatica dos
sinais de defeito. O capitulo inicia-se com a descri¢ao dos cenarios topologicos analisa-
dos e simulados e, de seguida, demonstra-se as aplica¢oes efetuadas com o propdsito de

segmentar e classificar os sinais de defeito. Sao ainda expostos os resultados obtidos.

4.1 Cenarios topologicos

Através do modelo da RNT disponibilizado no software HyperSim, gerou-se as formas
de onda das correntes e das tensoes nas trés fases para diversas situacoes de defeito em
varias linhas de transmissao da rede portuguesa. O objetivo é fazer-se posteriormente a
extragao automatica dos ficheiros COMTRADE que contém os dados associados a esses
defeitos. Esta primeira fase é bastante importante para o trabalho subsequente na medida
em que se pretende gerar uma diversidade de cenarios topologicos e operacionais de
forma a testar a aplicabilidade dos métodos de segmentacao e classificagao dos defeitos
numa maior diversidade de condig¢oes. Os cenarios topologicos e operacionais dizem
respeito a linhas com diferentes capacidades térmicas, localizadas em diferentes zonas de
Portugal, com niveis de tensao distintos (150 kV, 220 kV e 400 kV) e também com varios
comprimentos. Posto isto, selecionaram-se 12 linhas de norte a sul do pais, sobre as quais,
se geraram os defeitos. As linhas selecionadas estao indicadas na tabela 4.1, assim como,
as suas principais caracteristicas. No anexo I, podem ser consultadas as caracteristicas
dessas linhas de uma forma mais detalhada.

Apresenta-se ainda, na figura 4.1, a localizagao aproximada de cada uma das linhas
no mapa da RNT portuguesa retirado do site da Rede Elétrica Nacional, S.A. (REN), assim

como, o seu nivel de tensao.
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Tabela 4.1: Caracteristicas das linhas selecionadas [37].

Baljre?n?ento Barrfimento Tascho (47) || Qascasisasio (i) C;{pacidade tém}ica maxima de projeto (MVA)
inicial final Primavera | Verdao | Outono Inverno

Carrapatelo Estarreja 3 220 50,9 941 897 982 1021
Carregado Rio Maior 1 220 40,2 400 382 418 435
Carvoeira Trajouce 220 46 400 382 418 435
Fernao Ferro Ribatejo 400 83,9 1386 1321 1386 1386
Ferreira do Alentejo Ourique 150 44,5 186 164 196 206
Ferrreira do Alentejo Sines 400 59,4 1386 1361 1386 1386
Pedralva Vila Fria 2 150 41,7 204 195 214 222
Pocinho Chafariz 220 61,9 364 333 381 381
Porto Alto Palmela 2 150 36,5 204 191 214 222
Riba D’Ave Oleiros 150 35,2 123 104 139 153
Sines Portimao 3 400 97,8 1386 1386 1386 1386
Vieira do Minho Pedralva 1 400 33 1386 1386 1386 1386

Legenda:

@ 400 kv
@ 220 kV

@ 150 kv

Figura 4.1: Localizagao aproximada de cada uma das linhas sobre as quais se simularam
os defeitos, assim como, o seu nivel de tensao [38].

Observa-se, da tabela 4.1, que foram escolhidas quatro linhas para cada nivel de tensao
com capacidades térmicas maximas entre 104 MVA e 1386 MVA e com comprimentos
entre 33 km e 97,8 km. Procurou-se diversificar ao maximo estes parametros das linhas
mas devido a limitagdes impostas pelo modelo das linhas usado no simulador, nao foi

possivel simular defeitos em linhas que possuem comprimento inferior a 30 km.
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Por outro lado, na figura 4.1 é percetivel que as linhas analisadas apresentam uma

variabilidade consideravel ao nivel da sua localizacao.

4.1.1 Simulacao de defeitos

Para se simular os defeitos sobre cada uma das linhas selecionadas, numa primeira fase,
foi necessario proceder a correta modelizagao do trogo de linha em causa. Para isso teve-
se acesso ao modelo da Rede Portuguesa desenvolvido no laboratério do R&D Nester. A
figura 4.2, demonstra como os diversos elementos da RNT de Eletricidade sao modulados
no HyperSim, neste caso na regiao de Lisboa, mais concretamente entre Fanhoes e Alto
Mira.

5

an

:ﬂ . l .
el

Figura 4.2: Modelizagao no software HyperSim da RNT, na zona de Lisboa (entre Fanhoes
e Alto Mira).

Em relagao a cada uma das linhas procederam-se a altera¢oes no modelo de forma
a este estar adaptado para o objetivo pretendido. Foram acrescentados disjuntores em
ambas as suas extremidades de forma a se conseguir simular o comportamento real desses
disjuntores em caso de defeito.

Para cada uma das simulagoes, escolheu-se o tipo de defeito (entre a fase A e a terra,
entre a fase B e a terra, etc.) assim como o numero de simulagoes e foi selecionada uma
linha aleatoriamente. SO foram simulados defeitos a terra, ou seja: defeitos A-T, B-T, C-T,
A-B-T, A-C-T, B-C-T e A-B-C-T. Em cada simulac¢ao fez-se variar, também de uma forma
aleatoéria, a resisténcia do defeito, a localizacao do defeito ao longo do troco da linha e os
tempos do seu comeco, do fim, e de abertura e fecho dos disjuntores. A tabela 4.2 contém

os valores maximos e minimos de cada variavel e também a variacao entre cada valor.
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Tabela 4.2: Valores minimos e maximos de cada variavel das simulacoes.

Parametro Valor minimo Valor maximo Variacao entre
cada valor
Inicio do 0,1s 0,3s 0,01s
defeito
Abertura do | inicio do defeito inicio do 0.001s
disjuntor +0,04s defeito + 0,06s ’
Fim do fecho do disjuntor fecho do 0.001s
defeito - 0,06s disjuntor - 0,04s ’
Fecho do abertura do abertura do sem variacio
disjuntor disjuntor + 0,9s | disjuntor + 0,9s ¢
. ~ 40% do 60% do 10% do
Localizacao . . .
do defeito comprimento comprimento comprimento
da linha da linha da linha
Resisténcia
do defeito 20 200 10

O valor de certas variaveis, foi calculado a partir do valor de uma outra, por exemplo,
o momento do fim do defeito da-se entre 0,06 s e 0,04 s antes do fecho do disjuntor.

A razao de se ter simulado defeitos apenas entre 40% e 60% do comprimento da
linha tem a ver, mais uma vez, com limita¢des impostas pelo modelo das linhas usado no
simulador.

A extragao dos ficheiros COMTRADE associados a oscilografia obtida nas simulagoes

foi feita automaticamente.

4.1.2 Interpretacao da informacao contida na oscilografia

Extraidos os ficheiros COMTRADE associados aos diferentes defeitos simulados, foi ne-
cessario ler e interpretar de forma correta a informacgao neles contida. A cada um dos
defeitos estao associados dois ficheiros: um ficheiro COMTRADE de configuragao e um
de dados.

O ficheiro de configuracao, entre outros aspetos, da informacao sobre quais as va-
riaveis cuja oscilografia esta descrita no ficheiro de dados. Uma descri¢cao completa do
significado de cada um dos campos presentes nos ficheiros de configuracao que foram
gerados, pode ser consultada no anexo II. Aqui serao mencionados os aspetos mais impor-
tantes contidos nestes ficheiros com o intuito de processar a sua informagao. Na figura
4.3 esta um exemplo de um destes ficheiros e também a indicagao de onde se situam os
seus principais campos, enquanto que a tabela 4.3 indica o que esses campos represen-
tam. Cada uma das linhas contidas no retangulo da figura 4.3 diz respeito a um canal.
Os canais gravados foram as correntes e tensoes das trés fases da linha sobre a qual se

simulou o defeito.
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An can_id uu a b
/ = rd H.f-"’

 Scopeview  / _ ,
'\ 6,6A,8D ¥ e & s
" [T,LCVRTI Dil.1a,,,A,0.20228689375100737, -42. 310302734375,0.0, - 32767, 32767
2,LCVRTI_Dil.1b,, ,A,0.01588545671414845,96,32785034179688,0.0, - 32767, 32767
3,LCVRTI_Dil.Ic,,,A,0.24583568030203326,21.369384765625,0.0, -32767,32767
4,LCVRTI.Va_s58,,,V,5.7248984321355,-178085.625,0.9, -32767, 32767
5,LCVRTI.Vb_s58,,,V,5.4868393320363165,-128.0234375,0.0, -32767,32767
6,LCVRTI.Vc_s58,,,V,5.47729505226215,704.375,0.0, - 32767, 32767
- 50.0

1

20000.0,30001

86/26/22,13:16:27.851

06/26/22,13:16:27.166000

ASCII

\

Canais

Figura 4.3: Principais informagoes contidas no ficheiro COMTRADE de configuracao.

Tabela 4.3: Significado dos campos usados para se processar a informacao.

Abreviacao L
sobre o canal
Indice do
An .
canal analogico
. Identificador
can_id
do canal
Unidades do
uu
canal
Multiplicador
a
do canal
b Offset do
canal

Através de An, sabe-se a posi¢do em que a informacao sobre a oscilografia da variavel
identificada pelo can_id se encontra no ficheiro COMTRADE de dados. Como a primeira
coluna no ficheiro de dados diz respeito ao numero da amostra e a segunda coluna ao
instante temporal dessa amostra, os dados de cada um dos canais sao expostos a partir
da coluna 3. Na tabela 4.4, esta um exemplo da informacao contida no ficheiro de dados.
Este tipo de ficheiros é separado por virgulas e nao tem qualquer tipo de informagao
sobre o que representa cada coluna. Para se ter um melhor entendimento da informagao
presente num ficheiro deste tipo, nessa tabela esta um exemplo em que se mostram as
10 primeiras linhas de um ficheiro de dados acompanhado pela descri¢ao da informagao

presente em cada coluna.
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Tabela 4.4: Informagao dos canais contida no ficheiro de dados.

o Indice dos canais analégicos (An)
N° amostra | Tempo (us) 1 ) 3 4 5 6
1 0 -7353 | 14891 | 29602 | 10933 | 3876 | -29234
2 50 -7312 | 14563 | 29719 | 10679 | 4287 | -29383
3 100 -7269 | 14235 | 29830 | 10422 | 4697 | -29524
4 150 -7224 | 13905 | 29934 | 10160 | 5105 | -29658
5 200 -7177 | 13574 | 30032 | 9894 | 5510 | -29785
6 250 -7128 | 13243 | 30123 | 9623 | 5913 | -29905
7 300 -7078 | 12910 | 30208 | 9349 | 6314 | -30016
8 350 -7026 | 12577 | 30286 | 9071 | 6712 | -30121
9 400 -6972 | 12243 | 30358 | 8788 | 7108 | -30217
10 450 -6917 | 11908 | 30423 | 8502 | 7502 | -30307

Para se obter o valor real dos dados, tem de se usar a expressao 4.1.

Vr=axx+b (4.1)

Em que Vr é o valor real da variavel que se quer obter, a o multiplicador do canal, x
o valor presente no ficheiro de dados e b o offset. Os valores de a e de b sao os indicados
no ficheiro de configuracao, na linha do An correspondente. Ao se multiplicar todos os
valores da coluna do ficheiro de dados pelo a respetivo e se somar b, obtém-se a evolugao
temporal do canal. Por exemplo, se se quiser obter o valor da variavel com indice analégico
An =1 no instante temporal ¢ = 0 us, faz-se a seguinte operagao:

Vr=0,202287 x(-7353) - 42,310303

Este procedimento foi feito para cada um dos canais em estudo (tensdes e correntes
nas trés fases) para cada instante de tempo. A partir dos valores reais de cada um dos

canais gravados, elaborou-se a segmentac¢ao do sinal.

4.2 Segmentacao dos sinais de defeito

Através dos ficheiros COMTRADE, retirou-se a informacao sobre a evolucao temporal dos
sinais. Para se efetuar a segmentacao dos sinais defeituosos usou-se a TWD, implementada
com a técnica de decomposicao de nivel multiplo abordada no capitulo 3 e teve-se como
base, o trabalho desenvolvido no artigo [27].

Quando se faz este tipo de analise, com recurso a TWD, hd um conjunto de informa-

¢Oes que precisam de ser especificadas [39]:

* A frequéncia de amostragem;
* O comprimento da janela usada (em termos de tempo);
* O nivel de decomposicao;

¢ A wavelet mae.
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Os sinais foram amostrados a uma frequéncia de 20 kHz e usou-se uma janela com
um comprimento fixo de 1,5 s para todos os defeitos. Fez-se o calculo dos coeficientes
de detalhe dos sinais das correntes e das tensoes das trés fases para o primeiro nivel de
decomposicao e foi usada como wavelet mae a daubechies 4. Optou-se pela daubechies 4
uma vez que é considerada a que apresenta melhores resultados no campo da segmentagao
dos sinais de defeito [8].

Nas figuras 4.4 e 4.5, estao demonstrados o moédulo dos coeficientes de detalhe calcu-
lados no caso de um defeito A-T para a corrente e tensao da fase A e também os respetivos
sinais originais. A diferenga entre o nimero de amostras entre os graficos dos sinais ori-
ginais e os graficos dos coeficientes de detalhe, tem a ver com a aplicacao da técnica de
decomposicao de nivel multiplo, em que o numero de coeficientes de detalhe calculados
para o primeiro nivel de decomposicao corresponde a metade do numero de amostras do

sinal original.

Sinal original (1a)

20

15

10

05

0a

I(kA}

-0.5

-1.0

-15

5000 10000 15000 20000 25000 30000
N2 de amostras

la coeficientes de detalhe

025

0.20

0.15

Valeres normalizados

005

0.00

D 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000
N2 de amostras

Figura 4.4: Sinal original e coeficientes de detalhe para a corrente da fase A no caso de
um defeito A-T.

39



CAPITULO 4. APLICACAO E RESULTADOS

sinal original (va)

=100 1

=150 1

5000 10000 15000 20000 25000 30000
N2 de amaostras

Va coeficientes de detalhe

0.20 4

010 A

Valores normalizados

005 4

0.00 4

0 2000 4000 G000 000 10000 12000 14000
N2 de amostras

Figura 4.5: Sinal original e coeficientes de detalhe para a tensao da fase A no caso de um
defeito A-T.

Depois de obtidos os coeficientes de detalhe para o primeiro nivel de decomposigao

do sinal, utilizou-se o threshold de Donoho e Johnstone, calculado através da equagao 4.2.

T =04/2 log,n (4.2)

Em que o é o desvio padrao dos coeficientes e n o numero de coeficientes calculados.
Este threshold define uma linha horizontal ao longo dos coeficientes de detalhe em que
apenas 0s que possuem um valor mais elevado se encontram acima dessa reta. Como os
coeficientes com um valor elevado representam uma mudanga maior em relacao a média
do sinal, os pontos acima do threshold dizem respeito aos coeficientes que representam
os instantes temporais possiveis de mudancas abrutas no sinal, que significam os eventos
de inicio do defeito, de abertura dos disjuntores ou de restabelecimento do circuito. No
fim de calculado o seu valor, o threshold foi tragado sobre os graficos das tensoes e das

correntes (figura 4.6).
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Threshold nos coeficientes de detalhe de la

Valeres normalizados

0.00

0 2000 4000 6000 BOOD 10000 12000 14000
N2 de amostras

Threshold nos coeficientes de detalhe de Va

Valores normalizados
=]
=
(=]

0 2000 4000 6000 BOOD 10000 12000 14000
N2 de amostras

Figura 4.6: Graficos dos coeficientes de detalhe no fim de ser definido o threshold (tracado
a verde).

Os coeficientes de detalhe que se encontram acima do threshold definido sao os coefi-
cientes indicativos de cada um dos trés eventos que se visam determinar. Na figura 4.7,
indica-se a zona no eixo das abcissas em que esses coeficientes superam o threshold através
de circulos a vermelho. O primeiro circulo é indicativo do instante de comeco do defeito,
o segundo do instante de abertura dos disjuntores e o terceiro do restabelecimento do

circuito.
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Threshold nos coeficientes de detalhe de l1a
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Figura 4.7: Zonas dos graficos em que os coeficientes de detalhe superam o threshold
(indicadas pelos circulos a vermelho): 1°- comeco do defeito; 2°- abertura dos disjuntores;
3°- restabelecimento do circuito.

Determinados os instantes de mudangas abrutas do sinal, obteve-se a sua segmentagao
final, presente na figura 4.8, onde se expde a segmentacao efetuada num defeito A-T para
a corrente e tensao da fase A dos sinais apresentados anteriormente nas imagens 4.4 e 4.5.
No anexo III, podem ser consultados os sinais das correntes e das tensoes das restantes

fases para este caso.
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Figura 4.8: Resultado final da segmentacao do sinal para a corrente e tensao da fase A
num defeito A-T.
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Estes trés eventos permitiram dividir o sinal em quatro segmentos: o segmento A
que corresponde a fase de pré-defeito, o segmento B que vai desde o comeco do defeito
até a abertura fisica dos contactos dos disjuntores, o segmento C que diz respeito aos
instantes em que os contactos dos disjuntores se encontram abertos e o segmento D que
comeca no instante de restabelecimento do circuito [27]. Cada um destes segmentos, esta

apresentado na figura 4.9.
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Figura 4.9: Segmentos constituintes do sinal.

A analise descrita até aqui, foi efetuada para as tensoes e correntes das trés fases
das linhas de transmissao o que causou, em certas situacOes, a selecao de coeficientes
que representam instantes temporais diferentes. Por exemplo, o instante de abertura dos
disjuntores determinado na oscilografia da corrente da fase A, pode nao ser o mesmo
determinado na oscilografia da corrente da fase B. Por isso, calculou-se a moda entre os
instantes obtidos para cada um dos sinais.

Para se obter o instante em segundos em que ocorreu cada um dos eventos tem de
se multiplicar o nimero da amostra em que esse instante aconteceu pelo periodo de
amostragem. Os instantes determinados, em fungao do tempo, para os sinais da figura

4.8 estao apresentados na tabela 4.5.

Tabela 4.5: Instante temporal em que ocorreram cada um dos eventos dos sinais da figura
4.8.

Evento N° amostra | Instante temporal (s)
Comeco do defeito 2020 0,101
Abertura dos contactos dos disjuntores 2990 0,1495
Restabelecimento do circuito 20980 1,049

Subtraindo o instante de comeco do defeito pelo instante da abertura dos contactos
dos disjuntores, obtém-se o tempo total que o defeito esteve a atuar sobre a rede que neste
caso foi de 48,5ms.

Com o uso da metodologia descrita, em 737 defeitos gerados, 12 nao se conseguiram

segmentar, correspondendo a uma taxa de sucesso de aproximadamente 98,5%.

4.2.1 Processamento adicional

Para alguns dos defeitos simulados, em certos sinais, foi necessario fazer um processa-
mento adicional da sua oscilografia com o intuito de efetuar a segmentacao de forma

correta. Vao agora ser explicados os trés casos em que isso aconteceu.
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4.2.1.1 Caso I: Sinais sem os trés eventos determinados

Como foi referido anteriormente, o processo descrito para se efetuar a segmentagao dos
sinais de defeito, foi feito para os sinais das correntes e das tensoes das trés fases. O
que pode levar a que, em alguns desses seis sinais, sejam identificados menos do que
trés eventos possiveis. Isso deve-se ou ao facto de os sinais nao terem mudancas abrutas
acentuadas ou por essas mudangas estarem abaixo do threshold. Nesses casos, os resultados
obtidos para esse sinal em especifico nao foram considerados e a moda entre os instantes
foi efetuada apenas para os sinais que tém os trés instantes definidos. Na figura 4.10 esta
um exemplo disso mesmo. A esquerda estdo os coeficientes de detalhe com os instantes
determinados e a direita o sinal original. Neste defeito do tipo A-T, na corrente da fase C,
sO esta um instante definido. Neste caso o instante calculado para essa variavel nao foi
considerado e usou-se apenas os restantes instantes das outras variaveis. Essa avaliacao
também foi feita para as correntes culminando em trés eventos comuns para as seis
variaveis.

Normalmente, as fases defeituosas, por possuirem sinais com mudangas abrutas mais
acentuadas, tém os trés instantes definidos e as restantes podem ou nao té-los. Como na
fase de segmenta¢ao nao se tem informacao sobre o tipo de defeito, teve-se de procurar

os trés eventos em todas as fases.
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Figura 4.10: Coeficientes de detalhe para as correntes das trés fases e respetivos sinais
originais num defeito em que na corrente da fase C nao se determinou os trés eventos do
sinal.

4.2.1.2 Caso II: Selecao dos coeficientes corretos

Muitas vezes, mais que um coeficiente superou o thresold definido, dizendo respeito ao
mesmo evento que ocorreu no sinal. Na imagem 4.11, esta descrito o processo efetuado
neste tipo de situagoes. O grafico superior da imagem é o mesmo da figura 4.6 onde se
apresentou os coeficientes de detalhe calculados para a oscilografia do sinal da corrente
da fase A demonstrado na figura 4.4. A diferenca é que neste novo grafico, cada um
dos coeficientes de detalhe calculados esta representado por um ponto para se perceber
melhor esta situacao. Por exemplo, no instante de restabelecimento do circuito ha um
conjunto de pontos muito préximos uns dos outros, acima do threshold, todos indicadores
desse evento (esses coeficientes estao dentro do circulo a vermelho presente no grafico).
Aqui surge o problema de selecionar qual o coeficiente indicador do evento, visto que,
existem varios acima do threshold definido.
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Em [8] usou-se uma técnica em que se agregavam um certo niumero de amostras se-
guidas, fazendo a soma dos seus coeficientes e armazenando o ponto médio, reduzindo-se
assim o numero de pontos possiveis. No desenvolvimento efetuado, aplicou-se uma téc-
nica similar mas em vez de se agruparem os coeficientes, definiu-se um tempo limite de
proximidade entre os instantes de mudangas abrutas no sinal que se pretendem determi-
nar, ou seja, coeficientes que excedam o threshold mas que estejam dentro de um limite de
proximidade, correspondem ao mesmo evento. Assim, deu-se um tempo reduzido para a
estabilizagao do sinal e definiu-se como indicador do evento, o primeiro coeficiente que
superou o threshold. Foi definida uma tolerancia no nimero de amostras equivalente a 20
ms no dominio do tempo entre cada um dos eventos.

Na figura 4.11, no grafico onde se faz uma aproximagao dos coeficientes de detalhe
na zona de restabelecimento do circuito, consegue-se identificar qual o primeiro ponto
acima do threshold. Esse ponto, diz respeito ao coeficiente definido como identificador do

instante. A selecao do coeficiente correto esta exposta no ultimo grafico da imagem.
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Figura 4.11: Processo efetuado quando se obteve multiplos coeficientes acima do threshold
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definido dizendo respeito ao mesmo evento no sinal.
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4.2.1.3 Caso III: Influéncia do nivel de decomposicao

Para certos defeitos simulados, em nenhum dos sinais das correntes e das tensdes se
conseguiu encontrar os trés eventos pretendidos. Nesses casos, foi feita a segmentacao
do sinal através do nivel 2 de decomposicao da TWD e, em caso de novo insucesso, foi
aplicado o nivel 3 de decomposicao. O processo elaborado segue o fluxograma presente

na figura 4.12.

C Sinal de defeito )

Nivel 1 de decomposicdo

egmentado
com
sucesso?

Sinal segmentado )

Nivel 2 de decomposicdo

Segmentado
com
SUCESSD?

Sinal segmentado )

Nivel 3 de decomposicdo

Segmentado
com
SUCESSD?

Sinal segmentado )

MN&o foi possivel
segmentar o sinal

Figura 4.12: Fluxograma que descreve o processo executado para a segmentacao dos sinais
de defeito.

Com a utilizacao de diferentes niveis de decomposicao, sao captadas diferentes gamas
de frequéncia do sinal pela TWD. A medida que se aumenta o nivel de decomposigio, as
componentes capturadas pela TWD correspondem a componentes de menor frequéncia, o
que para certos casos se revelou vantajoso. Um exemplo disso esta nas imagens 4.13 e 4.14.

Para este caso, num defeito A-T, para o primeiro nivel de decomposigao, nao se conseguiu
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determinar os eventos requeridos em nenhuma das fases, por isso, usou-se o segundo nivel
de decomposicao. A figura 4.13 diz respeito ao sinal da corrente da fase A e na figura
4.14 estao os coeficientes obtidos para o primeiro e segundo niveis de decomposi¢ao do
sinal. Como se pode observar, com o primeiro nivel apenas se determinou coeficientes
indicadores de dois eventos, enquanto que através do segundo nivel estao definidos os

coeficientes referentes aos trés instantes.

Sinal orignal (1a)

I{kA)
=]

D 5000 10000 15000 20000 25000 30000
N2 de amostras

Figura 4.13: Exemplo de um sinal em que nao se conseguiu efetuar a segmentacao através
do nivel 1 de decomposicao.
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Figura 4.14: Decomposicao do sinal da figura 4.13 para o primeiro e segundo niveis.

A percentagem de utilizagao de cada um dos niveis apresenta-se na tabela 4.6. Grande
parte da segmentacao dos varios sinais gerados foi conseguida através do primeiro nivel
de decomposi¢ao mas com esta abordagem, analisaram-se corretamente mais oito sinais.

O quarto nivel de decomposi¢ao nao foi usado porque ja incluia componentes de

frequéncia demasiado baixas que nao se adequavam ao problema.
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Tabela 4.6: Percentagem de utilizagdo de cada um dos niveis da TWD.

Nivel de decomposi¢ao | Sinais segmentados | Percentagem
1 717 98,9%
2 6 0,8%
3 2 0,3%

4.3 Classificacao dos sinais de defeito

A classificacao dos sinais de defeito foi alcancada mediante a aplicacao de uma RNA
implementada através do TensorFlow, que é uma plataforma aberta para machine learning
que permite criar e desenvolver redes neuronais. A RNA foi codificada fazendo o uso da
API do TensorFlow em Python. Aplicou-se uma rede direta multicamada cujo treino foi

feito através de aprendizagem supervisionada.

4.3.1 Conjuntos de treino e de teste

O primeiro passo para a constru¢ao da rede neuronal no trabalho consistiu em definir os
seus conjuntos de treino e de teste. Estes conjuntos sao formados pelos defeitos simulados
nas linhas apresentadas no inicio do capitulo. Das 12 linhas selecionadas, definiram-
se 10 linhas para se simular os defeitos que constituem o conjunto de treino e duas
linhas diferentes para se formar o conjunto de teste. Com esta abordagem, testou-se o
modelo em linhas que ndo lhe foram apresentadas na fase de treino. Nesta divisao, teve-se
como objetivo diversificar o conjunto de treino da rede, para o modelo desenvolvido ser
aplicavel na maior diversidade de cenarios possivel. Nas tabelas 4.7 e 4.8 estao indicadas
as linhas sobre as quais se simularam os defeitos do conjunto de treino e as linhas usadas

para o conjunto de teste.

Tabela 4.7: Linhas sobre as quais se simularam os defeitos para o conjunto de treino.

Linhas para o conjunto de treino
Barramento inicial | Barramento final
Carrapatelo Estarreja 3
Carregado Rio Maior 1
Ferreira do Alentejo Ourique
Pedralva Vila Fria 2
Pocinho Chafariz
Porto Alto Palmela 2
Riba D’Ave Oleiros
Sines Portimao 3
Vieira do Minho Pedralva 1
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Tabela 4.8: Linhas sobre as quais se simularam os defeitos para o conjunto de teste.

Linhas para o conjunto de teste
Barramento inicial | Barramento final
Carvoeira Trajouce 3

Fernao Ferro Ribatejo

O conjunto de treino é formado por exatamente 90 defeitos de cada tipo, que da um
total de 630 defeitos e o conjunto de teste tem um total de 95 defeitos simulados sobre as
linhas da tabela 4.8.

4.3.2 Camadas de entrada e de saida

Formados os conjuntos de treino e de teste, decidiu-se quais os dados que se iriam passar
como entrada para a RNA.

Devido as mudancas de amplitude que ocorrem nas fases defeituosas aquando do
inicio da falha, quer nos sinais das correntes quer nos sinais das tensoes, optou-se por
se calcular o valor eficaz em trés segmentos de cada um dos sinais: no segmento de pré-
defeito, no de defeito e no segmento em que os disjuntores se encontram abertos. O que
da um total de 18 dados de entrada (porque se calculou o valor eficaz em 3 segmentos de
cada um dos 6 sinais).

Estes segmentos estao identificados na figura 4.15 através das letras A, B e C, respeti-

vamente.

Figura 4.15: Segmentos do sinal que constituem os dados de entrada da RNA.

Optou-se por se usar também o segmento C, pois a forma como € extinguindo o
arco elétrico em fases defeituosas e nao defeituosas poderia acrescentar uma informacgao

adicional ao modelo que o ajudasse a classificar o defeito com maior exatidao.
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Antes de ser calculado o valor eficaz nesses segmentos, fez-se um pré-tratamento dos
sinais efetuando a sua normalizacdo com a técnica z-score. Com esta técnica, cada um dos

pontos dos graficos passou a ter um valor calculado pela seguinte expressao:

z=2"F (4.3)
o

Em que y é a média do conjunto de dados e o o desvio padrao. Este tipo de normali-
zagao calcula por quantos desvios padrao um certo valor esta acima ou abaixo da média
das amostras. A sua utilizacao adequa-se quando o conjunto de dados tem alguns outliers
[40], ou seja, alguns valores consideravelmente afastados dos restantes.

Ja a camada de saida, é formada por sete neurdnios, cada um deles responsavel por
identificar determinado tipo de defeito.

O diagrama de blocos do classificador de defeitos esta representado na figura 4.16.
Calculou-se os valores eficazes das correntes e das tensoes e obteve-se a saida o tipo de
defeito. A tabela 4.9 faz a correspondéncia entre os neurdnios ativos e o resultado final
obtido.
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Figura 4.16: Diagrama de blocos do classificador de defeitos (adaptado de [21]).
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Tabela 4.9: Correspondéncia entre o neurénio ativo a saida e o tipo de defeito.

. . Neuroénios
Tipo de defeito 1121314l516l7
A-T 1/0[{0[{0]0]|0]|O
B-T 0/1]0|0|0]0]O
CT 0j0|1]|]0|0]0]O
A-B-T 0j(0|0|1|0]0]O
A-C-T 0/0|0|0O|1]0]O
B-C-T 0/0|0|O|O0]1]0O
A-B-C-T 0/[0|0|0O|0]O0]1

4.3.3 Parametros do modelo

Definidas as estruturas das camadas de entrada e de saida, fez-se a selecao dos restantes
parametros que otimizariam a performance da rede neuronal. Ou seja, do niimero de ca-
madas escondidas, dos neurénios em cada uma dessas camadas e das func¢oes de ativacao
que conduziriam o modelo a uma melhor performance.

Para a defini¢ao do espaco de procura de cada um destes parametros consideraram-se

alguns aspetos. No que diz respeito as camadas escondidas, teve-se como base que:

1. Duas camadas escondidas sao suficientes para resolver qualquer problema nao li-

near complexo [41];

2. Um aumento desnecessario do nimero de camadas escondidas, aumenta o tempo

de treino da rede e a sua complexidade;

Por estes motivos, fez-se variar o nimero de camadas escondidas apenas entre um e
dois. Quanto aos neurdnios de cada uma das camadas escondidas, existem uma série de

regras gerais que permitiram efetuar uma estimativa sobre o nimero a usar [41]:

1. O nimero de neurdnios usados nas camadas escondidas deve ser 70% do tamanho
da camada de entrada. Se esse numero nao for suficiente, pode-se adicionar o nt-
mero de neurdnios presentes na camada de saida também (neste caso, da um total

de 13 neurdnios nao contabilizando os neurénios da camada de saida);

2. O numero de neurdnios usados deve ser menos do dobro dos usados na camada de

entrada (da um total de menos de 36 neurdnios);

3. O ntmero de neurdnios nas camadas escondidas esta entre o nimero de neurénios

da camada de entrada e de saida (entre 18 e 7).

Estas consideracoes sao feitas para o namero total de neurénios do modelo. Ou seja,
fazendo a soma do nimero presente em cada uma das camadas escondidas. Embora seja

referido em [41] que estas regras gerais nao sao sempre verdadeiras, permitiram que fosse
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obtida uma estimativa. Variou-se o nimero de neurdnios por camada entre 5 e 10, que
da um namero minimo de 5 e maximo de 20 de neurdnios nas camadas escondidas, na
procura que se efetuou.

Para as fungoes de ativacao consideraram-se a tangente hiperbdlica e a sigmoide.

O espaco de procura para cada um dos parametros esta tabulado em 4.10.

Tabela 4.10: Espago de procura para os parametros da RNA.

Parametro Espaco de busca
N° de camadas escondidas Entre 1 e 2
N° de neuroénios Entre 5 e 10 por camada
Funcgoes de ativacao Tanh e Sigmoide

A partir deste espago de procura, fez-se a selecao dos parametros que otimizam a
performance do modelo. O processo efetuado esta exposto no fluxograma da imagem 4.17.
Definiu-se um maximo de itera¢des de 20 e em cada uma dessas iteragoes foi testado
um conjunto de parametros. No final, definiram-se como parametros da rede, os que
obtiveram um menor score. O score contabiliza o erro médio quadratico do modelo, nos
dados de validacao. Normalmente, os dados de validacao constituem entre 10%-20% dos
dados de treino. Na rede desenvolvida usou-se 20% do conjunto de treino para formar os
dados de validacao.

Nesta fase, treinou-se cada uma das combinagdes de parametros apenas durante 20
épocas para diminuir o tempo de busca pelos parametros ideais e cada modelo testado
foi simulado 5 vezes para verificar a sua robustez pois, como se sabe, 0 mesmo modelo
vai ter resultados diferentes de simulacao para simulacao devido a inicializacao aleatéria

dos pesos das ligagoes entre os neurdnios.
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Parametros(i)
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Figura 4.17: Processo efetuado para a determinagao dos parametros que otimizam a
performance do modelo.

Os parametros dos modelos que obtiveram um melhor score, estao apresentados na
figura 4.18.
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Showing 10 best trials

<keras_tuner.engine.objective.Objective object at @x000002543B83B970>
Trial summary

Hyperparameters:

layers: 1

units @: 8

learning_rate: @.801

units_1: 6

act 1: tanh
0.042041005566716194

Hyperparameters:
layers: 1

units @: 6

act_@: sigmoid
learning_rate: 0.0001
units 1: 4

3 omod

©.05094556324183941
summary
Hyperparameters:
layers: 1
units @: 9
tanh
learning rate: 9.801
units 1: 3
act 1: tanh
Score: ©.0851135700196027756

Figura 4.18: Constituigao dos trés melhores modelos obtidos durante a procura dos para-
metros que otimizam o desempenho da rede e score obtido por cada um.

Os parametros representados por cada uma das variaveis presentes na figura 4.18
estao descritos na tabela 4.11. De notar que as variaveis units_1 e act_I apesar de estarem
presentes nos conjuntos de parametros que s6 tém uma camada (com layer=1), nao sao

usados nestes casos.

Observa-se que uma rede formada por uma camada escondida com oito neurénios
cuja funcao de ativagao é a tangenete hiperbolica, obteve um score de 0,042 que foi o mais

baixo que se alcangou e, por esse motivo, o modelo passou a apresentar esta constituigao.

Tabela 4.11: Correspondéncia entre o nome da variavel e o parametro representado.

Variavel | Parametro representado

layers Camadas
. Neuroénios da primeira
units_0
camada
act 0 Funcao de ativacao da
- primeira camada
. Neuroénios da
units_1
segunda camada
Funcao de ativacao da
act_1 ¢ ¢

segunda camada
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Na figura 4.19, apresenta-se a arquitetura final do modelo, constituido por uma ca-

mada escondida com 8 neurénios cuja fungao de ativagao é a tangente hiperbolica.
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Figura 4.19: Arquitetura final do modelo.

4.3.4 Fases de treino e de teste

Encontrados os parametros que melhor se adequam ao problema, foi feito o treino do
modelo com esse conjunto de parametros. Foi nesta fase que se usou o critério de para-
gem estabelecido no capitulo anterior. A evolu¢ao do erro do modelo sobre os dados do
conjunto de treino e do conjunto de validacao esta demonstrado na figura 4.20.

58



4.3. CLASSIFICACAO DOS SINAIS DE DEFEITO
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Figura 4.20: Erros obtidos pelo modelo no conjunto de treino e de validagao em fungao
do nimero de épocas.

A fase de treino foi parada, quando o erro médio quadratico da rede no conjunto
de valida¢ao nao diminuiu ao longo de 5 épocas seguidas. Neste caso, apesar de se ter
definido um nimero maximo de 100 épocas para a fase de treino, o modelo apenas foi
treinado durante 55 e gravou-se o modelo obtido na época 50, ou seja, a rede usada
corresponde a primeiro da sequéncia de 5 épocas sem melhorias do erro sobre o conjunto
de validacao.

Concluido o treino do modelo, passou-se para a fase de teste. Os erros do modelo final

nos conjuntos de treino, de validagao e de teste estao presentes na tabela 4.12.

Tabela 4.12: Erro médio quadratico do modelo final nos conjuntos de treino, validagao e
teste.

Conjunto | Erro médio quadratico
Treino 0,0058
Validagao 0,0063
Teste 0,0063

Verifica-se que o erro médio quadratico é baixo nos trés conjuntos, o que ¢ um bom
indicador da performance da rede. Na fase de teste, o erro médio quadratico é ligeiramente
superior ao obtido no conjunto de treino, o que faz sentido visto que a rede foi exposta a
dados novos.

Na figura 4.21, mostram-se as previsoes feitas pela rede sobre os dados do conjunto de
teste. O objetivo é que as previsoes feitas pelo modelo que tém uma abcissa igual a zero,
tenham uma ordenada préxima de zero e as previsoes feitas pelo modelo com ordenada
igual a um, devem ter um valor préximo de um. As abcissas do grafico representam o valor
objetivo e, as ordenadas, o valor obtido pelo modelo. Calculou-se também o coeficiente
de correlacao (R) entre os valores do conjunto de teste e os valores obtidos pelo modelo.
Um coeficiente de correlagao de 0 indica que os dados nao estao correlacionados entre si

enquanto que, um coeficiente de correlacao de 1 significa que os resultados requeridos
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e os obtidos estao completamente correlacionados. O valor obtido foi R=0,974 que esta
bastante proximo de 1. No anexo IV estao demonstrados os resultados do modelo para 20

defeitos FT na linha Carvoeira - Trajouce.

Teste, R=0.9740117326335715
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Figura 4.21: Resultados obtidos pelo modelo.

A distribuicao do erro absoluto no conjunto de teste obtido pelo modelo esta apre-
sentado na figura 4.22. Como se pode observar, grande parte das previsdes feitas pelo

modelo tem um erro absoluto préximo de zero.

175 A

150 1

125

100 4

N2 de previstes

N JII
=
L e,
-0.4 -0.2 0.0 02 04
Erro absolute

Figura 4.22: Distribui¢ao do erro absoluto dos resultados obtidos pelo modelo.

Neste histograma estao registadas as diferengas entre cada uma das 7 saidas obtidas
pelo modelo e o valor objetivo para os 95 defeitos que formam o conjunto de teste.
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4.4 Analise dos resultados

O método descrito para a segmentacao dos sinais de defeito, revelou-se robusto perante
o conjunto de sinais gerados. Grande parte da segmentagao efetuada sobre os sinais
conseguiu-se através do nivel 1 de decomposicao da TWD (98,9%), contudo foram veri-
ficadas vantagens de se ter uma abordagem em que caso a segmentagao nao fosse con-
seguida através do primeiro nivel, fossem aplicados o segundo e terceiro niveis para se
segmentar o sinal de defeito.

No que diz respeito a classificacao dos defeitos, na figura 4.21, apresentou-se os re-
sultados obtidos nos neurénios de saida do modelo para todos os dados do conjunto de
teste. No trabalho elaborado, considerou-se que todos os neurénios da camada de saida
com valor igual ou superior a 0,5 seriam convertidos para o valor 16gico 1 e que os neur6-
nios abaixo desse valor passariam para o valor légico 0. Com esta abordagem, apenas 1
defeito dos 95, foi classificado incorretamente. Na imagem 4.23, apresenta-se a conversao
mencionada em que o defeito classificado incorretamente pelo modelo esta circundado a

amarelo.

Teste, R=0.9740117326335715
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Figura 4.23: Resultados obtidos pelo modelo e conversao para os valores loégicos 0 e 1.

Na tabela 4.13 demonstra-se as saidas obtidos pelo modelo para o defeito classificado

incorretamente.

Tabela 4.13: Comparagao entre o pior resultado obtido pelo modelo e o resultado espe-
rado.

Resultados AT B-T C-T A-B-T A-C-T B-C-T A-B-C-T
Objetivo 0 0 1 0 0 0 0
Saida do modelo | 0.0652795 | 0.118877 | 0.4654 | -0.110666 | 0.409092 | -0.0137259 | 0.0635018

Como se pode observar, o modelo teve como resultado um valor relativamente baixo a
saida para o neurénio que indica que o defeito seria C-T e um valor muito parecido para o

defeito bifasico A-C-T. Isto pode ter acontecido devido ao facto dos dados disponiveis para

61



CAPITULO 4. APLICACAO E RESULTADOS

treino da rede neuronal serem relativamente reduzidos e haver uma grande variabilidade
dos parametros de simulagao para simulagao (como se demonstrou na tabela 4.2), o que
pode ter levado a que este caso do conjunto de teste possa ser substancialmente diferente
de todos os dados de treino.

Fez-se ainda um estudo da performance da rede neuronal consoante o defeito fosse FT,
FFT ou FFFT. O erro médio quadratico e o erro absoluto maximo obtidos para cada um

destes defeitos estao expostos na tabela 4.14.

Tabela 4.14: Erro médio quadratico e erro absoluto maximo obtido na fase de teste conso-
ante o defeito seja FT, FFT ou FFFT.

Defeitos | N° de defeitos Erro m/é'dio Erro ?bsoluto
quadratico maximo
FT 40 0,007390 0,5346
FFT 42 0,005653 0,2625
FFFT 13 0,004979 0,1968

Da tabela retira-se que os piores resultados obtidos pelo modelo aconteceram para
defeitos FT.

4.5 Conclusao

Neste capitulo foi apresentada a aplicagao dos métodos que visam a analise automatica
dos sinais de defeito.

Foram expostas as linhas de transmissao escolhidas para a analise e os seus parametros
principais. As simulagoes dos defeitos sao feitas em cada umas dessas linhas e indicou-se
os valores maximos e minimos para cada um dos parametros das simulagoes.

A segmentacao dos sinais de defeito foi efetuada com recurso ao primeiro nivel de
decomposi¢ao da TWD através da técnica de decomposicao de nivel multiplo mas, por
vezes, teve-se de recorrer ao segundo e terceiros niveis para se segmentar corretamente o
sinal.

Depois de uma procura automatica pelos parametros que maximizavam a performance
da RNA, chegou-se a uma rede formada por uma camada escondida com oito neurénios
em que a funcao de ativacao usada é a tangente hiperbdlica. O modelo apresentou um
erro médio quadratico de 0,0058 no conjunto de treino e de 0,0063 nos conjuntos de
validagao e de teste. O coeficiente de correlacao entre os valores objetivo no conjunto de
teste e os obtidos pelo modelo é de 0,974, o que indica uma forte correlagao entre o tipo
de defeitos do conjunto de teste e os resultados obtidos.

Da analise dos erros médios quadraticos obtidos pela rede neuronal na fase de teste,

verificou-se que o erro era mais elevado para defeitos FT.
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5

Concluséao

Neste ultimo capitulo, sao apresentadas as conclusoes principais sobre o trabalho desen-

volvido bem como propostas de trabalho futuro.

5.1 Conclusoes

Neste trabalho, foram apresentadas duas metodologias que tém por objetivo a analise
automatica da oscilografia dos sinais (tensoes e correntes) gerados em situagoes de defeitos
provocados por curto-circuitos. Uma que visa a segmentacao desses sinais e outra a sua
classificacao consoante o tipo de defeito. Os defeitos por curto-circuito analisados sao de
7 tipos: A-T, B-T, C-T, A-B-T, A-C-T, B-C-T e A-B-C-T.

As metodologias baseiam-se no tratamento da oscilografia obtida a partir do modelo
da RNT disponibilizado pelo R&D Nester no software HyperSim, facto que permitiu, entre
outros simular uma diversidade de cenarios topoldgicos e operacionais da rede, como seja,
efetuar a variacao da resisténcia do defeito, variar a localizacao onde o defeito ocorreu
ao longo das linhas de transmissao e também os diversos instantes para cada um dos
eventos (comeco do defeito, abertura do disjuntor, etc.). Como resultado, foram simulados
e analisados 725 defeitos no total, em 12 linhas de transmissao da rede portuguesa no
laboratoério do R&D Nester. Dessas simulacoes, foi feita a extracdo automatica dos ficheiros
de dados e de configuragao no formato COMTRADE que contém a informacao necessaria
para se analisar os defeitos.

Posteriormente ao tratamento da informacao contida nos ficheiros COMTRADE, com
recurso a TWD, aplicada através da técnica de decomposicao de nivel multiplo efetuou-se
a segmentacao do sinal. De entre as técnicas que fazem a segmentac¢ao do sinal de defeito
através da detecao dos seus instantes de mudancas abrutas, segundo [14], a aplicagao da
transformada de wavelet é a que origina melhores resultados, dai a sua aplicacao. Depois
de um estudo efetuado sobre as diversas oscilografias geradas, chegou-se a conclusao que
apesar de grande parte dos sinais se conseguirem segmentar através dos coeficientes de
detalhe obtidos para o primeiro nivel de decomposi¢ao (98,9%), é vantajoso aplicar meto-
dologias que caso nao se tenha sucesso através deste nivel, explorem outras frequéncias do
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sinal através da aplicacdao de outros niveis de decomposicao. Com a aplicacao do segundo
e terceiro niveis, em oito defeitos conseguiu-se determinar os instantes requeridos para a
segmentacao do sinal, que nao se tinham obtido com o primeiro nivel de decomposigao.
O método aplicado revelou-se robusto perante os defeitos simulados, obtendo-se uma
percentagem de sucesso de 98,5%.

Relativamente a classificagao dos sinais de defeito, foram usados os segmentos deter-
minados anteriormente para calcular os dados de entrada para a rede neuronal. Esses
dados foram obtidos através do célculo do valor eficaz nos segmentos de pré-defeito, de
defeito e no segmento em que os contactos do disjuntor se encontram abertos. Apos se ter
feito uma analise sobre os parametros que minimizam o erro médio quadratico da rede
sobre o conjunto de validacao, chegou-se a um modelo com uma arquitetura 18-8-7, ou
seja, com 18 neurdnios na camada de entrada, 8 na camada escondida (cuja fungao de
ativacao é a tangente hiperbolica) e 7 neurénios na camada de saida, cada um indicador
de um tipo de defeito. O erro médio quadratico obtido pelo modelo foi de 0,0058 no
conjunto de treino e de 0,0063 nos conjuntos de validacao e de teste. Da analise efetuada
ao erro obtido pelo modelo, verificou-se que as piores previsoes obtidas ocorrem para
defeitos do tipo FT, em que o erro médio quadratico obtido foi de 0,007390 enquanto
que para os defeitos FFT e FFFT foi de 0,005653 e 0,004979 respetivamente. Assumindo
que as saidas do modelo acima de 0,5 tém valor 16gico 1 e abaixo de 0,5 tém valor logico
0, o modelo obteve uma percentagem de sucesso na classificacao dos defeitos de 98,95%
(apenas se classificou erradamente um caso do conjunto de teste). Comparando com ou-
tras técnicas existentes na literatura, conclui-se que o erro médio quadratico obtido, tem
um valor relativamente baixo e que a percentagem de sucesso na classificacao é similar a
alcancada em métodos anteriores.

No inicio da dissertacao, foi referido que se pretendia implementar métodos que
permitissem a analise automatica de defeitos por curto-circuito e a partir dessa analise
extrair informacao sobre: quais as fases defeituosas e o tipo de defeito, quanto tempo
durou o defeito, qual foi o instante de operagao dos disjuntores e qual foi o instante de
restabelecimento do circuito. No trabalho efetuado, a partir da oscilografia dos sinais de

defeito simulados, conseguiu-se retirar toda essa informacao.

5.2 Perspetivas de trabalho futuro

Da realizagao deste trabalho surgem um conjunto de perspetivas de trabalho futuro que
poderao ser feitos com o intuito de o melhorar, ou entao, de o assumir como ponto de

partida, para desenvolver trabalhos subsequentes. Essas perspetivas sao as seguintes:

* Estudar a influéncia da frequéncia de amostragem dos sinais de defeito e também do
comprimento da janela usada, sobre o método de segmentacao desenvolvido, visto
que, nas subestagoes, ha equipamentos com uma grande variedade de frequéncias

de amostragem;
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Aumentar a variabilidade dos parametros de cada simulagao, assim como, o tama-
nho dos conjuntos de teste e de treino da rede neuronal para se conseguir uma

validacao ainda mais robusta da sua aplicabilidade na classificacao de defeitos;

Fazer estudos do impacto que diversos cenarios tém sobre o desempenho dos mé-
todos aplicados, como por exemplo, estudar a influéncia de diferentes linhas de

transmissao, da localizacao do defeito na linha, etc.

Aplicar a técnica de maquinas de suporte vetorial para a classificacao dos sinais de
defeito e fazer uma comparagao com as RNA, uma vez que, da analise feita durante

o estado da arte, pareceram as melhores solu¢oes para o problema;

Estudar a aplicabilidade dos métodos desenvolvidos no contexto de defeitos reais.
Esta aplicacao podera levar a algumas altera¢oes e melhorias aos mesmos. Por exem-
plo, se se tiver um conjunto de treino para a rede neuronal com dados simulados
e também com dados reais, o modelo tera melhores resultados quando aplicado a

outras situacoes reais.
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Caracteristicas das linhas de transmissao

selecionadas

Neste anexo estao apresentadas as caracteristicas das linhas selecionadas de uma forma

mais detalhada na tabelaI.1.
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CARACTERISTICAS DAS LINHAS DE TRANSMISSAO

SELECIONADAS

ANEXO I.
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Andlise dos ficheiros COMTRADE de configuracao

gerados

Neste anexo é indicado o que representa cada um dos campos presentes nos ficheiros
COMTRADE de configuragao gerados. Um exemplo de um ficheiro de configuragao ge-
rado esta apresentado na figura II.1.

ScopeView

6,6A,0D

1,LCVRT] Dil.Ia,,,A
2,LCVRT] Di1.1b,,,
3,LCVRTI_Dil.Ic,,

,0.20228689375190737,-42.310302734375,0.0,-32767,32767
A,

JA.!
4,LCVRT].Va_s58,,,V,
)V3

v,

a.
0.01588545671414845,96.32785034179688,0.0,-32767,32767
@.24583568030203326,21.369384765625,0.0,-32767,32767

5.7248984321355,-17805.625,0.0,-32767,32767
5.4868393320363165,-128.0234375,0.0,-32767,32767
5.47729505226215,784.375,0.0,-32767,32767

5,LCVRTI.Vb_s58,,
6,LCVRTI.Vc s58,,,
50.0

1

20000.0, 30001
06/26/22,13:16:27.051
06/26/22,13:16:27.066000
ASCII

O S =AW T D oOn o w
e e e e e i s i

Figura II.1: Informagoes contidas no ficheiro COMTRADE de dados.
A informagdo de cada um dos campos nao nulos contidos neste ficheiro é a seguinte:

a) Nome da subestacao';
b) Total de canais, nimero de canais analdgicos, nimero de canais digitais;

c),.., h) Indice do canal analdgico, identificador do canal, unidades, multiplicador, offset,
desvio de tempo do canal em relagdo ao comego do periodo de amostragem, valor

minimo permitido para os dados, valor maximo permitido para os dados;

i) Frequéncia da rede;

INeste caso, como os dados sdo simulados, 0 nome faz referéncia ao software que se usou para visualizar
a oscilografia.
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j) Numero de frequéncias de amostragem usadas;

k) Frequéncia de amostragem, nimero da ultima amostra;

1) Data em que se gravou o primeiro valor no ficheiros de dados;
m) Data do disparo da protecao;

n) Tipo do ficheiro de dados.
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Exemplo de segmentagao dos sinais de defeito

Na figura III.1, apresenta-se o resultado final da segmentagao dos sinais de defeito apre-

sentada no capitulo 4 para as tensoes e correntes das trés fases.
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Figura III.1: Resultado final da segmentagao dos sinais de defeito das correntes e tensoes

das trés fases.
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Resultados obtidos pela RNA na fase de teste

Na tabela IV.1 estao expostos os resultados obtidos pelo modelo da RNA desenvolvido
na dissertacao, para 20 defeitos FT na linha Carvoeira - Trajouce. Como se pode observar,
o modelo classificou corretamente estes 20 casos, uma vez que o neurénio com valor
perto de 1, corresponde ao tipo de defeito pretendido e os restantes neurénios, tém um
valor perto de 0. A conversao dos resultados obtidos para os valores logicos 0 e 1, esta
demonstrada na tabela IV.2. Se 0o modelo obteve a saida um valor superior a 0,5 essa saida

foi convertida para o valor l6gico 1 e fez-se o contrario para valores menores que 0,5.

Tabela IV.1: Resultados obtidos na linha Carvoeira - Trajouce para 20 defeitos FT.

Tipoldeldereito Resultado obtida pelo modelo para cada neurénio de saida

A-T B-T CT A-B-T A-C-T B-C-T A-B-C-T
AT 0.985275 0.0221961 | -0.0484917 | 0.0150022 | 0.0174114 | 0.00478049 | 0.0187596
AT 0.989158 0.0909379 | -0.0223471 0.0322015 | 0.0341343 -0.109198 -0.011931
AT 0.964412 0.0842257 | -0.0195861 0.037645 0.055656 -0.088474 | -0.0169001
A-T 0.767008 0.12293 -0.00220585 | 0.205536 0.132201 -0.131387 | -0.0740516
B-T 0.00845288 0.918262 -0.0222554 | 0.0363984 0.012118 | -0.00758366 | 0.042684
B-T -0.0504431 1.03738 -0.0423198 -0.061787 0.0830009 | -0.0157721 | 0.0341429
B-T -0.0354589 1.07852 -0.0525989 | -0.0895487 | 0.0708336 | -0.0394099 | 0.0506543
B-T 0.00957369 1.08865 -0.0603414 | -0.0941163 | 0.0252775 | -0.0601271 | 0.0737993
B-T -0.024356 1.11077 -0.062131 -0.11502 0.0620629 | -0.0569359 | 0.0677634
BT -0.00467617 1.04244 -0.0407687 -0.048069 0.0367881 -0.0344535 | 0.0336797
BT -0.0346813 1.01049 -0.0472962 | -0.0591304 | 0.0665092 | 0.00429864 | 0.0457525
BT -0.0370354 1.03477 -0.0506168 | -0.0694657 | 0.0704227 | -0.00978768 | 0.0473031
BT 0.0119654 0.974531 -0.0321345 | 0.00702996 | 0.0123339 -0.0246326 | 0.0374212
BT 0.0219868 1.01181 -0.0357851 | -0.0177005 | 0.00714891 | -0.0333108 | 0.0315619
BT -0.0260595 1.01507 -0.0307408 | -0.0327153 | 0.0573019 | -0.0120451 | 0.0146243
BT -0.0449445 0.990453 -0.0303869 | -0.0304286 | 0.0735025 0.0021348 0.0251356
BT -0.0352266 1.04766 -0.0417928 | -0.0646503 | 0.0685353 | -0.0241756 | 0.0333015
C-T -0.0598752 | -0.0452452 0.865569 0.0701822 | 0.0340865 | -0.0475777 0.175395
C-T -0.107192 | -0.0742313 0.856527 0.109089 0.146414 -0.0958075 0.1594
C-T -0.112357 | -0.0767271 0.827432 0.111492 0.170043 -0.0987489 0.173499
C-T -0.0637428 | -0.0483359 0.876979 0.074352 0.0369535 | -0.0504508 0.166759

77




ANEXO IV. RESULTADOS OBTIDOS PELA RNA NA FASE DE TESTE

Tabela IV.2: Conversao dos resultados obtidos pelo modelo para os valores logicos 0 e 1.

Resultado obtida pelo modelo para cada neurénio de saida
AT | BT | CT|ABT| ACT | B-CT A-B-C-T
0 0 0

Tipo de defeito

AT
A-T
A-T
A-T
B-T
B-T
B-T
B-T
B-T
B-T
B-T
B-T
B-T
B-T
B-T
B-T
B-T
C-T
C-T
C-T
C-T
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