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Resumo--No presente artigo sdo apresentados resultados de
uma metodologia de classificagdo de eventos no Sistema
Interligado Nacional Brasileiro (SIN) baseado em redes neurais
artificiais (RNAs). Os dados utilizados sé@o registros de eventos
reais obtidos do Sistemas de Medi¢do Sincronizada de Fasores
(SMSF) em baixa tensdo MedFasee Brasil e, em alta tensao
MedFasee CTEEP. Os resultados de classificacdo elencam os
eventos em dois tipos: perda de geracao e rejeicdo de carga. Os
quais sdo obtidos de forma automatica, mediante a utilizacdo da
toolbox de redes neurais do Matlab. A classificacdo usando RNAs
em sincrofasores se mostra uma excelente alternativa no que se
refere aos problemas de falsa sinalizagdo que ocorrem em
metodologias condicionais.

Palavras chaves— Classificacdo de eventos, Redes neurais
artificiais, Perceptron de multiplas camadas, ANN Toolbox,
Frequéncia elétrica, SIN.

I. INTRODUCAO

projeto MedFasee BT iniciou-se em 2003 com o objetivo

de desenvolver, difundir e utilizar, em ambiente
académico, a tecnologia de medicéo sincronizada de fasores no
Brasil. Desenvolvido pela Universidade Federal de Santa
Catarina (UFSC), possui um Sistema de Medig&o Sincronizada
de Fasores (SMSF) que conta atualmente com 23 PMUs
instaladas em universidades, 22 monitorando o SIN e uma delas
instalada em um sistema isolado no estado de Roraima. Os
dados sdo enviados pela Internet, os quais sdo transmitidos tanto
ao Laboratorio de Planejamento de Sistemas de Energia
Elétrica (LabPlan-UFSC) como ao Operador Nacional do
Sistema (ONS) [1]. Na Figura 1 pode-se visualizar a localizagéo
das PMUs do SMSF MedFasee BT.

O atual classificador de eventos utilizado no projeto
MedFasee é baseado em logica condicional, seu desempenho é
razoavelmente bom na identificacdo de perdas de geracdo e
rejeicOes de carga, mas sofre com a identificagdo massiva de
falsas detecgdes, a qual junto a outros problemas dificultam sua
utilizacdo em tempo real. A classificacdo se baseia na anélise
da resposta dindmica do SEE considerando as principais
caracteristicas de cada evento [2],[3]. Entretanto, métodos
estatisticos estdo se tornando mais relevantes devido &
complexidade estatistica dos dados de sincrofasores e a gigante
base de dados de sincrofasores disponiveis [4], [5] e [6].
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Figura 1 — SMSF MedFasee BT do Brasil

Rcnrq B aner

As motivagdes para o desenvolvimento deste trabalho séo
superar as dificuldades da abordagem existente, buscar
alternativas para a classificacdo de outros eventos como
desligamentos de linhas de transmissdo e oscilacBes
eletromecénicas, analisar a grande quantidade de eventos reais
registrados no SIN e armazenados durante o periodo
2010/2015, e explorar métodos mais robustos que permitam
classificar eventos em tempo real.

O artigo esté estruturado da seguinte forma. Na secdo Il ¢é
apresentada a classificacdo de eventos em SEE e seu
comportamento na frequéncia elétrica. Na secéo 111 é realizada
a descricdo do classificador de eventos existente e suas
deficiéncias. Na secdo IV é mostrado os detalhes da
metodologia proposta. A secdo V apresenta os resultados
obtidos, seguido das conclusBes na se¢do VI.

Il. EVENTOS EM SISTEMAS DE ENERGIA ELETRICA

Existem duas defini¢des para a frequéncia de SEE. A
primeira diz que a frequéncia é um parametro do sistema que
representa a velocidade de sincronismo do sistema inteiro ou a
velocidade de rotacdo dos geradores a qual é dificil de medir. A
segunda diz que a frequéncia é um parametro da tensdo que
pode ser calculado diretamente em qualquer local do SEE [7].

O SMSF MedFasee BT fornece os fasores (mddulo e angulo)
das tensdes fase-neutro das trés fases medidas na rede de baixa
tensdo, assim como a frequéncia destas tensdes. A vantagem da
frequéncia elétrica é que permite tanto monitorar eventos
sistémicos como também eventos locais, dado que a frequéncia
obtida pela PMU & calculada a partir do angulo do fasor tenséo.

Variagdes sdo distlrbios continuos e naturais dentro da
operacdo em estado estacionario do SEE devido a variacdo
natural da carga. Entretanto, eventos sdo distUrbios rapidos,
com um principio e um fim, que provocam varia¢Ges fortes no
sinal da frequéncia ocasionando a atuagdo de relés de protecdo
[7]. Utilizando estes aspectos citados, neste trabalho os eventos
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em SEE sao classificados em:

A. Perda de Geracéo (PG)

O desequilibrio entre a geracéo e a carga de um SEE resulta
em afundamento na frequéncia. Na Figura 2 é apresentado um
registro real de uma perda de geracéo no SIN.

Figura 2 —PG na regido Norte do SIN
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B. Rejeicéo de Carga (RC)

Quando ocorre a atuacao de um sistema de protecdo que leva
a abertura de um disjuntor associado a uma carga importante do
sistema, ocorre desequilibrio de carga/geragdo, mas nesse caso
a frequéncia do sistema ird aumentar devido a aceleragdo dos
geradores. O que também ocorre quando hd um desligamento
de conversora que fornece poténcia a SEE vizinhos, mas
desacoplados em frequéncia. Na Figura 3 é apresentado um
registro de uma rejeicdo de carga no SIN.

Figura 3 — RC de 630MW - Bloqueio da Conversora Garabi 2 no RS

Frequéncia - 60 fasores/s

—— COFPE UFBA —— UFMA —— UFMT UFSC uNE UNIPAMPA
—— UFAC uFC UFMG UFPA UFT UNIFEI UNIR
—— UFAM UFJF UFMS UFPE

USP_sC
UTFPR

ﬁ/:{ﬂ‘ P

i o

T e el L

odond

Frequéncia (Hz)

08:21:04000
(6:21:06.000 {

Tempo (UTC) - Dia: 20/7/2015

C. Desligamento de Linha de Transmissdo (DLT)

A ocorréncia de eventos de DLT em SEE malhados altera os
fluxos das linhas remanescentes, com a ocorréncia de uma
sequente oscilacho em torno da frequéncia nominal,
principalmente quando se trata de DLTs de alta tensdo (>
500kV) com fluxo significativo. Essas caracteristicas sdo mais
visiveis nas PMUs mais préximas do evento, o que caracteriza
um evento do tipo local, como ilustrado na Figura 4.

Figura 4 — DLT 500kV Serra Mesa 2/Luziénia C-1, Brasilia — 10s
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D. Oscilagdes (OS)

Perda de geracdo, faltas, rejeicdo de carga e problemas em
controladores produzem oscilages eletromecanicas devido a
redistribuicdo das poténcias entre os geradores. Contudo,

existem oscilagGes que ndo possuem um evento claro que as
originou. Se estas oscilacBes ndo forem amortecidas, podem
provocar ilhamentos, desligamentos de componentes ou
blecautes devido as atuagdes das protecdes do sistema.

O desligamento de um elo DC de corrente continua traz
oscilacBes de grande amplitude quando de sua desconexdo por
falha. No SIN, o Elo 600kV Madeira traz a geracdo dos
complexos hidrelétricos Santo Antdnio e Jirau (= 6000MW),
localizados no Rio Madeira, regido Norte, para a regido
Sudeste. Também existe um transformador provisério e um
conversor back-to-back, instalados na SE Coletora Porto VVelho
500kV, em Ronddnia, para atender a carga do subsistema Acre-
Rondb6nia [8].

As PMUs UFAC e UNIR estdo instaladas nas capitais dos
estados de Acre e Ronddnia. Estas PMUs tém registrado fortes
oscilacBes eletromecéanicas quando ocorrem bloqueios ou
perdas de geracdo transportadas pelo Elo DC, conforme
ilustrado na Figura 5.

Figura 5 — Perda de 550MW na UHE Santo Antonio e 85MW na
UHE Jirau fornecidos ao Elo DC Madeira 600 kV (RO-SP)
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I1l. DETECTOR E CLASSIFICADOR DE EVENTOS EXISTENTES

Detectar um evento representa capturar a repercussdo dos
eventos nas grandezas elétricas, isto é capturar o momento em
que o evento atinge cada PMU. Previamente as técnicas de
deteccdo, existe uma primeira etapa de pré-processamento do
sinal mediante a filtragem. Em [3] foram implementados o
Filtro de Média Mdével Passa Faixa, o Filtro de Média Movel
com Taxa de Variagdo e o Filtro de Kalman, destacando-se os
dois Gltimos em uma série de andlise de eventos.

Apds o pré-processamento do sinal, realiza-se a deteccéo do
evento onde uma técnica é utilizando um limiar estatico, na qual
a deteccdo do evento é realizada mediante a ultrapassagem de
um limiar preestabelecido, visando capturar o instante exato
que o evento atinge as PMUSs. Esta metodologia foi abordada
em [3] considerando um limiar fixo.

Contudo, ndo é possivel trabalhar sempre com um limiar de
deteccdo fixo porque dois eventos reais nunca sdo iguais,
podendo variar de acordo a magnitude da carga interrompida.

O sucesso desta técnica depende do comportamento do
evento na frequéncia. As principais dificuldades ocorrem
quando a frequéncia pré-evento tem um comportamento nao
constante, o que provoca a deteccdo de falsos eventos.

O numero de falsas sinalizagbes pode aumentar
drasticamente com a escolha de um limiar de deteccdo menor
ao preestabelecido, estas falsas sinaliza¢Bes correspondem a
transitérios e regides de operacdo normal do SEE. Este
problema inviabiliza a implementagdo em tempo real da técnica
de detec¢do mediante limiar estatico.
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Classificar eventos é organiza-los a partir de suas
caracteristicas particulares de forma automatica. Os métodos de
classificacdo se dividem em dois tipos: deterministicos e
estatisticos. Na Figura 6 estdo esquematizados os passos tipicos
de um sistema de classificacao.

Figura 6 — Tipos de sistemas de classificacdo de eventos
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O classificador de eventos existente no projeto MedFasee é
baseado em um conjunto de regras implementadas utilizando
I6gica condicional [1]. Este tipo de classificador é similar a um
sistema especialista sem memoéria de trabalho. Os
classificadores baseados em sistemas especialistas sdo
amplamente utilizado na literatura tradicional [7].

Este classificador extrai informagdes das caracteristicas
dindmicas dos eventos para sua classificacdo de modo empirico
(a partir da experimentacdo de diversos casos reais). Para isto
sdo sintonizados limiares que avaliam tanto a amplitude do
evento como sua duragdo no tempo e que precisam ser ajustados
previamente. Os eventos sdo classificados em:

« Saltos, caracteristicos de curtos-circuitos e chaveamentos.

« Desvio de frequéncia, caracteristicos de perda de geracdo
e rejeicdo de carga.

O classificador de eventos existente tem bom funcionamento
na analise de eventos sistémicos. Entretanto, ele apresenta
dificuldades nas seguintes situacGes:

* na identificagdo de saltos (caracteristico de DLTSs), o
classificador apresenta dificuldade uma vez que na etapa de
filtragem, os saltos e ruidos s&o atenuados.

* na identificacho de oscilagbes, o classificador os mal
caracteriza como eventos do tipo perda de geragdo ou rejeicdo
de carga em funcéo da direcdo da primeira crista oscilatoria.

Recentemente, classificadores de eventos, baseados em
RNAs, com arquitetura Perceptron de multiplas camadas, tém
sido desenvolvidos. Em [4] foram simulados 200 casos para
cada tipo de evento, a partir da construcdo de modelos
matematicos de eventos, logo foi utilizado o toolbox de redes
neurais do Matlab para treinamento, validago e teste. Contudo,
os resultados da aplicagdo desta metodologia ndo foram
explicados em detalhes na referéncia.

[6] em sua tese de doutorado, realizou uma investigacéo
utilizando sinais reais da frequéncia elétrica e propds um
classificador neural de eventos com uma eficiéncia de 97,7% na
identificacdo de PG, RC e DLT na interligacdo leste, utilizando
o toolbox de redes neurais do Matlab. Esta proposta vem sendo
utilizada em razdo de sua caracteristica de trabalhar bem em
tempo real, com potencial de reconhecer eventos

automaticamente apds 2 segundos de ocorrido [9].

A proposta do presente trabalho é projetar, implementar,
treinar e utilizar um classificador baseado em redes neurais, a
partir dos dados histdricos de eventos do projeto MedFasee.
Ressalta-se que uma das sugestdes de trabalhos futuros em [3]
foi desenvolver um identificador de eventos que utilize técnicas
de inteligéncia artificial.

IV, CLASSIFICADOR NEURAL PROPOSTO PARA O SIN

A utilizacdo de redes neurais artificiais (RNAs) para a
classificacdo de eventos a partir de dados da frequéncia torna-
se justificavel, pelos motivos seguintes [10]: sua habilidade em
classificar padrBes, sua habilidade de generalizacdo; sua
tolerdncia a falhas; sua facilidade de prototipagem e sua
eficiéncia para tratar diversos problemas nado-lineares.

O treinamento exitoso de uma RNA depende da qualidade e
da quantidade de casos de eventos historicos previamente
classificados. Neste contexto o projeto MedFasee tem uma base
de dados histérico online desde julho de 2010. Esses dados
podem ser extraidos a partir do software MedPlot [11], uma vez
conhecendo-se o horario do evento. A seguir sdo descritos 0s
passos do projeto conforme a Figura 7. Os valores percentuais
indicados representam uma ponderagdo para ressaltar o nivel de
dificuldade de cada passo, ressaltando os passos 2 e 3.

Figura 7 — Projeto do Classificador Neural de Eventos
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A. Projetar o Sistema

Significa definir as entradas e as saidas da RNA. As entradas
referem-se & quantidade de caracteristicas a serem inseridas na
rede neural. Neste trabalho € utilizado uma janela de dados de
20 segundos com 1 segundo pré-evento e aproveitando a taxa
de amostragem de 60 fasores por segundo. Isto é, 1200 dados
de entrada (X1, X2, ..., X1200) inicialmente.

As saidas referem-se ao nimero de classes na qual serdo
organizados os eventos quando forem apresentados a rede
neural. Neste trabalho sdo definidos 4 tipos de classes de
eventos: PG, RC, DLT e OS. Na Figura 8 é mostrado em
conjunto a forma geral do projeto do sistema.

Figura 8 — Projetar o sistema: entradas e saidas
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B. Selecionar casos reais de Eventos do SIN

Foi dedicado um longo tempo para a organizacdo de uma
base de dados de eventos ocorridos no SIN, e armazenamento



automatico devido a falta de um algoritmo automatico de
deteccdo de eventos. Isto tornou este passo exaustivo e ndo
trivial. Assim, todos os eventos considerados neste trabalho
correspondem aqueles informados pelo ONS no seu
informativo preliminar diario da operacdo (IPDO e pelo
Informativo Diario do Desempenho do SMSF (IDDS) do
projeto MedFasee BT.

Foi criada uma base de dados de Eventos em Excel onde
estdo organizados todos 0s eventos reais ocorridos no SIN, entre
julho de 2010 e julho de 2015. Cada evento contém informagGes
relativas a hora exata, o desvio na frequéncia, a poténcia
interrompida, o local do evento e outras observacdes relevantes.
As Tabelas 1 — 3, s8o respectivamente, extratos das tabelas
completas relativas a PG, RC e DLT apresentadas em [12].

Tabela 1 — Extrato da listagem de Eventos PG no SIN

AP Inf Local
Informado

Regido Sul

Horario Busca T_detecgio  Af

Data uTC Tipo (MW)

7 PMUs do MedFasee.
Regido Nordeste |19 PMUs do MedFasee.
Néo informado {18 PMUs do MedFasee.
Parana - Sao Paulo |21 PMUs do MedFasee.

25| 20140511
26| 20140523
27| 20140528
28| 20140607

13:53:15.6 | PG 60 14,7 0,27 Naolnf
18:38:43.7 | PG 60 127 0,15 722

07:31:49 PG 60 10 0,25 Naolnf
17:12:.9.7 PG 600) 66 0,31 2800
29| 20140612 |06:46:485 | PG 60 95 0,25 Néolnf Sé&o Paulo 18 PMUs do MedFasee.
30| 20140613 |14:27:26 PG 60 10,9 019 | Naoinf Elo DC Madeira |19 PMUs do MedFasee.

Tabela 2 — Extrato da listagem de Eventos RC no SIN
Af

AP Inf Local
(MW)  Informado

18:48:29.1 PC 180} 88| 028 896 MA
16:32:58.8 PC 120] 57,7] 012 400 PA
22:50:43.2 PC 180} 422| 011 437 RJ
11:27:52 PC 120] 51| 026 984 RS
13:28:39.9 PC 180} 95[ 013 480 SP

Data Horario Busca T_deteccdo

Tipo
g na Consulta

(UtC) (utC) O]

13 PMUs do MedFasee inclue Nord
12 PMUs do MedFasee. UnB com ¢
12 PMUs do MedFasee.
20121010 14 PMUs do MedFasee.
20121023 16 PMUs (Medfasee BT + MedFase

Um beneficio desta base de dados é que permite conhecer a
quantidade total de casos existentes para cada tipo de evento
permitindo avaliar a existéncia ou ndo de casos reais suficientes
para se treinar uma RNA.

Tabela 3 — Extrato da listagem de Eventos DLT no SIN

Horario

20120229
20120509
20120611

Estado Local FL max F2_Max Desvio
x
Informado Informado das " = frequéncia

Data wrg TR

UNB 5973 | 60,38 065

21:40:20.3 | DLT Go v SOSKV UFT 6014 | 50,82 032
uziania C-1

UFMG 59.86 | 60,09 023

LT 500KV Pecemll/  |UFC 5922 | 60,36 114

Fortalezall FMA X 11 0,2

posterior oscilag

20140225 tambem o mod

20140313 | 15:55:34.3 | DLT CE

20140605 | 20:02:39 | DLT PR LT 765KV Foz-haipora C1 [UNIFEL X X

20140605 | 20:03:14.7 | DLT PR LT 765KV Foz-haipora C2 [UNIFEL Oscilagéio dos Modos N-t
UTFPR X X X
il . X -0.4:
LT 765KV Foz-haiporé C3 [UTFPR X .
[UNIFET X X XE

20140924 | 09:37:51.8 | DLT PR

C. Extrair (simular) seus dados

A partir do conhecimento de um evento, as informacdes das
PMUs armazenadas no PDC sdo extraidas mediante o
aplicativo MedPlot [11], criando uma pasta que contém as
informagdes de cada PMU em formato ASCII. Esses arquivos
sdo previamente processados usando uma ferramenta
desenvolvida que descarta as informag@es ndo utilizadas e salva
os dados e o gréfico da frequéncia elétrica durante cada evento,
que é Util para visualizagdo no treinamento da RNA.

Cada arquivo é armazenado em uma pasta que indica o tipo
de evento que ele representa. Esta organizagdo é Util porque
facilita o processo de treinamento das RNAs estudadas. O
periodo de tempo dos dados extraidos para cada tipo de evento
é de 20 segundos, contudo eventos como DLT e OS apresentam
oscilacBes que sdo amortecidas em 7-9 segundos. A frequéncia
extraida possui 1 segundo de dados de frequéncia pré-evento
seguido dos 19 segundos posteriores do evento. Isto para que a
RNA aprenda a diferenciar o comportamento da frequéncia pré-
evento, durante o evento e ap6s o evento.

Durante a extragdo de dados, foram excluidos registros de
PMUs que perderam a comunica¢do com o PDC durante o
evento (muitas vezes proximas ao local do evento), isto porque
ndo oferecem informagdes Uteis para o treinamento da RNA.

D. Executar pré-processamento dos dados

A etapa de pré-processamento tem como objetivo estudar a
reducdo do nimero de entradas da RNA. As RNAs precisam
que os dados de entrada sejam normalizados previamente.
Destaca-se que arquiteturas hibridas, associando técnicas de
processamento de sinais e RNAs estdo em destaque
recentemente [10].

Uma ferramenta foi implementada em Matlab para a leitura
dos arquivos excel resultado do passo anterior, e posterior
criacdo das matrizes de cada tipo de evento. O vetor coluna de
cada matriz representa uma amostra de treinamento com 1200
dados cada um.

A arquitetura de RNA utilizada é do tipo feedforward
Perceptron de mdaltiplas camadas (PMC). O algoritmo de
aprendizado utilizado em seu treinamento é o Error-
Backpropagation.

A execucdo da etapa de treinamento requer duas matrizes: A
matriz Treinamento_Entrada (training_input) é de ordem m x
n, onde m é o nimero de dados que contém a amostra e n é o
total de amostras a serem utilizadas. A matriz
Treinamento_Saida (training_output) é de ordem k x n, onde k
é 0 nimero de classes e n é novamente o total de amostras de
treinamento. A Tabela 4 e a Tabela 5 mostram a estrutura de
ambas as matrizes, para facil ilustragdo foram consideradas 20
dados de entrada ao invés dos 1200 dados.

Tabela 4 — Organizacdo da Matriz de Treinamento-Entrada

Entradas
(CeaTrEs) PG RC DLT os
a1 60,00 60,00 60,00 60,00
2 59,98 60,02 60,30 60,60
3 59,97 60,03 59,70 59,40
5 59,86 60,14 60,15 60,30
7 59,75 60,25 59,85 59,70
8 59,78 60,22 60,00 59,80
13| 59,86 60,14 60,00 59,85
18| 59,94 60,06 60,00 59,87
19 59,95 60,05 60,00 59,88
20 59,95 60,05 60,00 59,90

Tabela 5 — Organizacdo da Matriz de Treinamento-Saida

Saidas PG | RC |DLT| OS
PG 1 o o o
RC o 1 o o
DLT o o 1 o
os o o o 1

E. Selecdo das amostras para o Treinamento

Um tempo significativo foi dedicado a sele¢do apropriada
dos casos de treinamento. A ideia era pegar aqueles eventos que
repercutiram no comportamento do evento no sinal da
frequéncia, a qual possui variagbes lentas proprias dos
continuos desbalancos de geracdo-carga do sistema.

Foi assim que se utilizaram amostras de PG com desvio da
frequéncia maior que 0,08Hz (aprox. 530MW), amostras de RC
com desvio de frequéncia maior que 0,07Hz (aprox. 440MW).
Nas amostras de DLT, foram selecionados registros de PMUs
préximas ao evento, porque mostram o salto inicial na
frequéncia seguido de uma oscilagao devido a redistribuigdo do
fluxo de poténcia nas linhas remanescentes.

No caso das amostras de OS foram selecionados registros de
fortes oscilag@es interarea, visiveis nas PMUs UFAC e UNIR,
devido a repercussdo do desligamento do Elo DC Madeira na



regido Acre — Rondonia. Ja os registros das outras PMUs do
SIN foram usados nos conjuntos das amostras PG, porque o
desligamento do Elo DC acarreta a perda de geracdo do
complexo hidrelétrico do Madeira (UHEs Jirau e Santo
Antonio) para o sistema.

Dada a natureza sistémica dos eventos PG e RC e a natureza
local dos eventos DLT e OS, é esperado que se tenha um
nimero maior de amostras de eventos sistémicos. Os casos que
ndo apresentaram um comportamento similar ao tipo de evento
ao qual correspondiam, foram excluidas do conjunto de
treinamento.

F. Configuracdo topolégica da rede PMC

A rede PMC proposta é constituida pela camada de entrada,
a camada neural escondida e a camada neural de saida.

Na camada de entrada, inicialmente sdo mostrados 1200
dados que correspondem a varredura de 20 segundos a taxa de
60 fasores por segundo, constituido por 1 segundo pré-evento e
19 segundos apos o evento. O tempo de treinamento das RNAs
é proporcional a quantidades de dados de entrada desta, isto
motiva a estudar o maximo fator de dizimagdo dos dados de
entrada e 0 minimo tamanho da janela de dados de entradas.

Na camada neural escondida é importante estudar o nimero
de neurdnios que ira possuir (n1). 1sso € determinado mediante
tentativa/erro observando o desempenho global da rede PMC.
Neste trabalho, foi considerado 20 neurbnios conforme
pesquisa similar [6].

Na camada neural de saida, vérias redes neurais foram
criadas. Uma com as quatro saidas (PG, RC, DLT e QOS), outra
com trés saidas (PG, RC e DLT), outras duas redes PMC com
duas saidas (PG e RC) (DLT e OS) e, finalmente, redes
especializadas para cada saida. O critério de sele¢do da melhor
arquitetura a usar na operacao da rede PMC ¢é a partir do valor
do seu desempenho global.

Os outros parametros internos da rede PMC: pesos
sindpticos e bias iniciais; fungdo de ativacdo na camada neural
escondida; funcdo de ativacdo na camada neural de saida; taxa
de aprendizado e tipo de treinamento (algoritmo do gradiente
conjugado escalar — trainscg) foram utilizados os valores
padrdo da ANN toolbox do Matlab [13].

G. Treinamento, Validacéo e Teste

Uma vez que as matrizes Treinamento-Entrada e
Treinamento-Saida foram criadas, o treinamento utilizando a
ANN Toolbox (Pacote Artificial Neural Network) do Matlab é
bastante simples. O toolbox requer o nimero de neurdnios na
camada neural escondida e a separacdo dos casos a serem
usados nos grupos de treinamento, validagdo e teste. Validagao,
refere-se a medida do grau de generalizagdo da rede PMC. Se,
durante o treinamento, a capacidade de generalizacdo da rede
comega a piorar, 0 processo de treinamento é abortado para
evitar a sobre especializacdo da rede PMC [10].

Um algoritmo foi codificado em Matlab para criar, treinar e
testar as diferentes redes PMC implementadas no passo
anterior, utilizando a ANN Toolbox.

V. RESULTADOS

O ambiente de treinamento, validacdo e teste do
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classificador neural proposto foi possivel utilizando o ANN
Toolbox do Matlab. O problema aqui tratado é de reconhecer o
tipo do evento a partir do reconhecimento do padrdo
caracteristico do evento na frequéncia elétrica, sendo usado
uma arquitetura Perceptron de maltiplas camadas (PMC).

A camada de entrada esta conformada por 1200 entradas. A
camada neural escondida esta conformada por 20 neurdnios. A
camada neural de saida esta conformada, neste caso particular,
por 2 neurdnios, ja que esta rede PMC foi treinada para
reconhecer unicamente eventos tipo PG e RC. O nimero de
neurdnios da camada neural de saida poderd mudar de 1 a 4,
quando forem tratados todos os tipos de eventos.

Esta analise visa vislumbrar a qualidade do classificador de
eventos proposto. E importante salientar que o trabalho se
encontra em fase de andamento, onde resultados parciais ja
foram obtidos. Estes resultados sdo mostrados na subsecdo
seguinte.

A. Resultados prévio ao treinamento

O conjunto de eventos utilizados durante o treinamento da
rede neural com arquitetura feed forward PMC, foram extraidos
dos servidores do SMSF MedFasee selecionando eventos reais
no SIN, que ocorreram no periodo 03/2010 — 07/2015. A
maioria destes eventos foram confirmados com os agentes do
SIN. A lista de todos os eventos detectados e extraidos mediante
as ferramentas computacionais desenvolvidas neste trabalho
s&o mostrados na Tabela 6.

Tabela 6 — Separacdo dos casos extraidos do SIN para cada evento
# # Casos de

Tipo de Evento Abrev. .
Eventos|Treinamento
Perda de Geragao PG 55 876
Rejeicdo de Carga RC 29 421
Desligamento de Linha de Transmissdo | DLT 17 46
Blogueio do Elo 600kV DC Madeira (o5} 7 14

Total de Eventos e Registros para treinar a rede: 108 1357

O conjunto de casos de treinamento é constituido pelos
registros de todas as PMUs que detectaram o evento. O total de
casos extraidos sdo 1357, distribuidos: PG (65%), RC (31%),
DLT (3%) e OS (1%). O elevado numero de casos PG/RC é
devido a sua natureza sistémica, sendo detectado em média por
16 PMUs. O reduzido nimero de casos DLT/OS é devido que
seu efeito na frequéncia é visualizado préximo ao local do
evento, sendo detectado em média por 3 PMUEs.

Foram gerados graficos de todos os casos de treinamento
para cada tipo de evento. Cada caso de treinamento tem
amplitude diferente e correspondem a registros reais de eventos
no SIN Brasil. Os 876 casos PG sdo mostrados na Figura 9 e
obedecem a eventos reais com perda de geragdo intempestiva >
450MW. A maioria deles confirmado mediante comunicagdo
direta com 0 ONS. Os 421 casos RC sdo mostrados na Figura
10 e obedecem a eventos reais, informados no IPDO do ONS,
com rejei¢ao de carga > 300MW.



Figura 9 — PG de casos reais do SIN extraidos
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Os 46 casos DLT mostrados na Figura 11 e obedecem a
eventos informados no IPDO, de linhas de transmissdo com
nivel de tensdo > 500kV. O 47% dos casos correspondem a
linha 765kV da UHE Itaipu. Os 14 casos OS sdo mostrados ha
Figura 12 e correspondem a eventos de oscilagdes interarea no
subsistema Acre/Rondo6nia, causadas pelo blogueio do Elo
600kV Madeira. Alguns informados no IPDO e outros
confirmados via comunicacdo direta com o ONS.

Figura 11 — DLT de casos reais do SIN extraidos

B0.4 T T T T

Figura 12 — OS de casos reais do SIN extraidos
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B. Teste utilizando a ANN Toolbox

Neste trabalho foi usado uma Gnica camada neural escondida
com 20 neurdnios. O total de casos extraidos foi dividido em 3
conjuntos todos diferentes entre si: treinamento (70%),
validacdo (15%) e teste (15%). Esta divisdo dos dados é
bastante empregada no treinamento de redes PMC, com o
objetivo de dar uma maior percentagem de casos para o
treinamento da rede e assim ela possa extrair as caracteristicas
internas destes casos.

Os valores dos outros parametros internos como pesos
sinapticos, tipo de funcdo de ativacdo e algoritmo de
treinamento sdo os configurados por default na ANN toolbox.
Foi utilizada a fungéo patternnet (pattern recognition network)
do Matlab, para classificar eventos do tipo PG e RC. Ela utiliza
como funcéo de ativacdo default, a tangente hiperbdlica tanto
na camada neural escondida como na camada neural de saida.

Durante o processo de treinamento, a ANN Toolbox
apresenta a época, o tempo de execugdo, o valor do desempenho
e do gradiente a cada iteracdo. A rede PMC treinada convergiu
em 32 épocas, a curva de aprendizagem atualizada a cada época
é mostrada na Figura 13.

Figura 13 — Treinamento do PMC: Erro quad. médio vs. # épocas
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32 Epochs

A avaliacao do classificador é feita por meio da comparacéo
entre o resultado obtido na classificacdo e a indicacdo real do
tipo de evento ao qual corresponde. Esta Tabela 7 é conhecida
como matriz de confuso.



Tabela 7 —Matriz de confusdo para avaliagdo de eventos PG e RC

Training Confusion Matrix Validation Confusion Matri:

Output Class
Output Class

]

1 2
Target Class

All Confusion Matrix

2
Target Class
Test Confusion Matrix

Output Class
Output Class

]

]

2
Target Class

2
Target Class

O resultado mostrado na Tabela 7 indica que o classificador
PG/RC consegue efetivamente diferenciar entre PG e RC em
100% dos casos de treinamento, validacdo e teste.

VI. CONCLUSOES

Este artigo apresenta resultados de um classificador neural
na classificacdo de eventos no SIN usando sincrofasores. Um
conjunto de casos de treinamento para classificar eventos
sisttmicos e locais no SIN foram extraidos, etiquetados e
armazenados em uma matriz. Também foi desenvolvido um
algoritmo de treinamento de redes PMC, porém ainda precisa
ser adaptada para este problema real. Um teste envolvendo
eventos sistémicos foi implementado utilizando ANN Toolbox.
A rede convergiu em apenas 32 épocas, diferenciando
satisfatoriamente todos os casos utilizados.

O projeto de implementacdo deste classificador de eventos,
exigiu a criacdo de uma base de dados de eventos no SIN,
muitos destes eventos foram confirmados com os agentes do
setor elétrico. Esta base de dados pode ser utilizada para o
estudo de outras aplicacdes.

Por fim, quer se destacar que a utilizacdo SMSF j& se
encontra em uma etapa de maturidade depois dos grandes
avangos na monitoracdo em tempo real dos SEE, voltando-se
agora no desenvolvimento de aplica¢Bes, como a classificagdo
de eventos em tempo real, que permitird melhorar a consciéncia
situacional sob perturbacGes dos operadores de tempo real.
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