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Abstract: Series compensators regulate and keep acceptable voltage levels in power transmission
lines that will reflect positive power quality indexes. However, depending on the kind of
compensator to be used, it can add complex parameters to the line modelling due to its non-
linear operation and, consequently, in the responses of the current methods utilized for fault
location in transmission lines. In this context, this work aims to present an efficient way to
determine which section of the two terminals compensated transmission line a single phase to
ground fault occurred. The methodology used consists of obtaining voltage and current signals
of transmission line terminals. Considering the signs, applying the Discrete S Transform for a
pre-processing and, by the calculated coefficients, feeding an Artificial Neural Network so that
the determination of in what section the fault occurred, in the left or the right side of the
compensator. The obtained results were promising and presented the potentiality of the utilized
methodology.

Resumo: Compensadores em série regulam e mantém os ńıveis aceitáveis da tensão em Linhas de
Transmissão (LTs) de energia, os quais refletirão em ı́ndices positivos na qualidade da energia
elétrica. Entretanto, dependendo do tipo do compensador a ser empregado, o mesmo pode
adicionar parâmetros complexos para a modelagem da linha, devido à sua não linearidade
na operação e, consequentemente, nas respostas dos métodos usualmente empregados para a
localização de faltas nas LTs. O objetivo deste trabalho é apresentar um método para determinar
em qual trecho da LT de dois terminais com compensação série, ocorreu uma falta monofásica.
A metodologia consiste em se obter os sinais das tensões e correntes trifásicas dos terminais da
LT, aplicar a Transformada S Discreta (TSD) para um pré-processamento dos sinais e, por meio
dos coeficientes obtidos, alimentar uma Rede Neural Artificial (RNA) que determinará em qual
trecho ocorreu a falta monofásica, ou à esquerda, ou à direita do compensador série. Os resultados
obtidos foram promissores e apontam para a potencialidade da metodologia empregada.
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1. INTRODUÇÃO

As Linhas de Transmissão (LTs) de energia elétrica são
os elementos dos Sistemas Elétricos de Potência (SEPs)
que têm maior extensão e, consequentemente, estão su-
jeitas a inúmeras adversidades que o próprio ambiente
lhes proporciona. Além disso, as LTs fazem a conexão
entre diversos elementos que constituem os SEPs, de modo
que falhas (curtos-circuitos) nas linhas podem acarretar
danos aos demais elementos do sistema. Portanto, vê-se
necessário um esquema completo de proteção, compreen-
dendo a detecção, a classificação e a localização da falta,
pois o isolamento de uma linha em falta poderá garantir
uma adequada e esperada operação dos demais elementos
conectados à linha.

⋆ Aux́ılio financeiro (bolsa de IC) recebido por parte do CNPq
(Conselho Nacional de Desenvolvimento Cient́ıfico e Tecnológico).

Associado à operação dos SEPs, destaca-se que o fluxo
de potência nas LTs depende primariamente da reatân-
cia série da linha (Hingorani and Gyugyi, 2000). Caso
necessário, será de interesse amenizar o efeito indutivo,
favorecendo a transferência de potência, por exemplo,
pela compensação série capacitiva. Em tal situação, pode-
se dispor de dispositivos FACTS (do inglês, Flexible AC
Transmission Systems), sendo neste estudo empregado o
TCSC (Thyristhor Controlled Series Capacitor), que vem
sendo constantemente estudado e aplicado em sistemas re-
ais a fim de resolver o problema anteriormente comentado.

De fato, a compensação capacitiva série viabilizada pelos
dispositivos FACTS permitem uma melhora da estabili-
dade da tensão e do amortecimento das oscilações de po-
tência, bem como, das oscilações subśıncronas (Hingorani
and Gyugyi, 2000). Especificamente sobre o TCSC, a ser
apresentado na Seção 2, Jamhoria and Srivastava (2014)
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apresentam a sua aplicação no controle ótimo do fluxo de
potência e na minimização de perdas. Já em (Ahmed et al.,
2022), a melhora na estabilidade da tensão e a melhora da
estabilidade transitória são demonstrados. Além disso, o
TCSC tem sido estudado para melhorar a qualidade da
energia (Khederzadeh, 2007), para amortecer oscilações
inter-áreas (Liu et al., 2015) e, mais recentemente, para
amortecer oscilações torcionais (Gandhi and Darji, 2022).

Ainda que se empregue o TCSC para a obtenção de tais
benef́ıcios, deve-se destacar que o mesmo acrescenta pro-
blemas para os sistemas de proteção usualmente empre-
gados. Kang et al. (2020) apresentam que o sistema de
chaveamento dos tiristores e o sistema de proteção do
TCSC, geralmente composto por um MOV (Metal Oxyde
Varistor) em paralelo com o TCSC, faz com que os relés de
distância usualmente empregados não consigam localizar
as faltas adequadamente. Além disso, Zand et al. (2020)
destacam o fato da própria reatância capacitiva do TCSC
alterar a reatância da LT vista pelo relé no momento da
falta.

Para resolver os problemas acima descritos, Kang et al.
(2020) e Zand et al. (2020) utilizam-se de métodos numé-
ricos para estimarem a queda de tensão no TCSC e aplica-
rem os métodos convencionais de localização de faltas em
LTs. Por sua vez, Mirzaei et al. (2018) fizeram uso de Deep
Learning para localizar faltas em uma linha compensada
por TCSC, enquanto que Biswas et al. (2020) e Prasad
and Biswal (2020) utilizaram Modos de Decomposição

Emṕırica, tendo o primeiro utilizado também Árvores de
Decisão para a detecção e a classificação das faltas, e o
segundo um operador no domı́nio do tempo não linear
(TEO - Teager Energy Operator) para a detecção das
faltas. Kothari et al. (2020) faz uso de Máquinas de Vetores
de Suporte para classificar as faltas e identificar a seção na
qual a mesma ocorreu.

Este trabalho tem por objetivo o desenvolvimento de
um método de identificação da seção faltosa para faltas
monofásicas em LTs de dois terminais compensadas em
série por TCSC protegido por MOV e Spark Gap, conforme
utilizado por Conceição (2015), utilizando Redes Neurais
Artificiais (RNAs). A Transformada S Discreta (TSD)
será empregada em uma fase de pré-processamento dos
sinais de faltas. Neste contexto, as RNAs serão utilizadas
em um problema de reconhecimento de padrões. Já a
TSD, permitirá evidenciar as caracteŕısticas dos sinais
em análise, servindo como um método alternativo às
transformadas usualmente aplicadas ao problema, como
é o caso da STFT (Short Time Fourier Transform) e da
Transformada Discreta Wavelet (TDW). Assim, espera-se
que o método desenvolvido consiga localizar precisamente
o trecho em falta de uma LT com compensação série.

2. ANÁLISE TEÓRICA

A fim de prover o embasamento teórico necessário para
a completa compreensão do presente trabalho, esta seção
apresenta as informações relativas ao TCSC, à Transfor-
mada Discreta S e às Redes Neurais Artificiais.

2.1 TCSC

O TCSC consiste de um capacitor em paralelo com um
reator controlado a tiristores (TCR - Thyristor Controlled
Reactor), como mostrado na Figura 1.

Figura 1. Representação do TCSC por meio de elementos
de circuitos eletrônicos (adaptado de Jovcic and Pillai
(2005)).

A Figura 1 ainda mostra alguns parâmetros associados à
operação do TCSC, sendo estes: a corrente da LT (il); a
tensão sobre o capacitor (vc); a corrente pelo reator (ltcr);
a capacitância (c); a indutância do reator (ltcr); e o ângulo
de disparo dos tiristores (α). Tais variáveis são utilizadas
para a implementação do controle do sistema conforme
encontrado em Jovcic and Pillai (2005).

Destaca-se que o TCSC, conforme Hingorani and Gyugyi
(2000), opera como uma reatância variável, podendo ope-
rar com aspecto indutivo ou capacitivo conforme o ângulo
α, dependendo das necessidades do sistema. A Figura 2
mostra que abaixo de um ângulo αr de ressonância, para
o qual o TCSC anula a reatância série da LT, o TCSC
adquire aspecto indutivo, enquanto que acima de αr, o
TCSC adquire aspecto capacitivo.

Figura 2. Reatância variável em função do ângulo de
disparo do TCSC (Zand et al., 2020).

2.2 Transformada de Stockwell

Conforme proposto por Stockwell et al. (1996), a Trans-
formada de Stockwell ou Transformada S Cont́ınua (TSC)
consiste da Transformada Wavelet Cont́ınua (TWC) com
uma correção de fase. De fato, a TWC, W (τ, d), de uma
função h(t) é definida por:

W (τ, d) =

∫ ∞

−∞
h(t)ω(t− τ, d)dt, (1)
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sendo ω(τ, d) a réplica escalonada da wavelet mãe e d a
dilatação que determina a largura da wavelet e, portanto,
sua resolução. Um ponto destacado pelos autores é que
ω(τ, d) deve ter média 0 (zero).

Desta forma, a TSC, S(τ, f), de um sinal h(t) pode ser
vista como a TWC deste mesmo sinal, mas com um fator
de correção de fase dado por:

S(τ, f) = ei2πfτW (τ, d), (2)

sendo a wavelet mãe definida por

ω(t, f) =
|f |√
2π

e
−t2f2

2 e−i2πft, (3)

e a frequência (f) o inverso de d.

A TSC é dada, portanto, por:

S(τ, f) =

∫ ∞

−∞
h(t)

|f |√
2π

e
−(τ−t)2f2

2 e−i2πftdt (4)

Pela Equação 4, fica evidente a utilidade da TSC, pois
dado que S(τ, f) é uma função tanto do tempo (τ), quanto
da frequência (f), então, para cada instante de tempo
escolhido, é posśıvel observar quais as intensidades das
frequências presentes.

Entretanto, o que será implementada é a TSD, também
fornecida e dada por Stockwell et al. (1996) como:

S
[
jT,

n

NT

]
=

N−1∑
m=0

H

[
m+ n

NT

]
e

−2π2m2

n2 e
i2πmj

N , n ̸= 0,

(5)

considerando f → n
NT , τ → jT , que H

[
n

NT

]
=

1
N

N−1∑
k=0

h[kT ]e−
i2πnk

N , para a série temporal discreta h[kT ]

obtida do sinal h(t), e que para n = 0, S[jT, 0] =

1
N

N−1∑
m=0

h
(

m
NT

)
.

Observa-se, então, que a TSD resulta em uma matriz cujas
linhas representam as frequências e as colunas os intervalos
de tempo.

2.3 Redes Neurais Artificiais

As RNAs fazem parte de um conjunto de ferramentas
computacionais baseadas na forma com a qual o cérebro
humano obtém e armazena o conhecimento. Segundo Silva
et al. (2016), as mesmas têm a capacidade de adquirir e dar
manutenção ao conhecimento, podendo ser definidas como
a constituição de unidades de processamento menores, de-
nominadas neurônios artificiais, e que são interligadas por
um grande número de interconexões (sinapses artificiais),
cuja representação pode ser realizada por meio de matrizes
de pesos sinápticos.

Nesta pesquisa, será considerada uma Rede Perceptron de
Múltiplas Camadas (PMCs), cujo modelo é ilustrado na
Figura 3. Como ilustrado e, posteriormente justificado,

a topologia escolhida para a PMC deste trabalho é a
mesma da Figura 3, com 13 neurônios na primeira camada
escondida, 3 na segunda camada escondida e somente um
neurônio na camada de sáıda.

Figura 3. Representação esquemática de redes PMC (adap-
tada de Silva et al. (2016)).

As RNAs PMCs contêm pelo menos uma camada neural
intermediária (escondida), como mostra a Figura 3. Na
Figura 3, os nós intermediários representados por ni dizem
respeito a cada neurônio artificial. Tais redes pertencem
à arquitetura feedforward de camadas múltiplas e devem
ser treinadas por meio de um algoritmo de treinamento
supervisionado (Silva et al., 2016).

Deve-se observar que neste tipo de rede a informação flui
do sentido da camada de entrada em direção à camada
de sáıda (feedforward), sendo que não se observa qualquer
realimentação entre as camadas.

3. METODOLOGIA

Com base nas informações apresentadas na Seção 2, tem-se
na sequência as principais etapas da metodologia conside-
rada.

3.1 Geração dos sinais de falta

O sistema elétrico analisado, a ser detalhado na Seção 4,
foi modelado via o software ATP (Alternative Transients
Program), dispondo da interface gráfica do software ATP-
Draw. A Figura 4 ilustra o sistema modelado. Pode-se
observar na mesma um ramo com uma chave em série com
um resistor conectado à terra, ramo pelo qual as faltas
monofásicas envolvendo a fase A com conexão ao terra
(A-T) foram geradas. Em ambos os trechos, à esquerda e
à direita do TCSC, colocado no meio da linha, tais faltas
foram geradas.
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Figura 4. Sistema elétrico modelado via o software ATPdraw.

Foi gerado um conjunto de dados representativo das situ-
ações de faltas monofásicas, sendo que para cada situação,
foram medidas a tensão na Barra 1 e a corrente entrando
na mesma, e a tensão na Barra 2 e a corrente entrando na
mesma, isto é, para cada situação de falta, foram obtidas
quatro séries temporais.

É importante salientar que os dados gerados representam
somente faltas monofásicas. Então, após a detecção da
situação de falta, função esta que não foi implementada
neste trabalho, foi utilizado somente o segundo ciclo pós-
falta, conforme será apresentado na sequência. Logo, para
às funções associadas diretamente a localização de falta,
não foram considerados os dados de pré-falta.

3.2 Aplicação da TSD nos sinais obtidos

Os dados obtidos via o software ATPdraw foram manipula-
dos via o MATLAB a fim de selecionar somente o segundo
ciclo pós-falta de cada série temporal e aplicar a TSD sobre
cada uma delas. O algoritmo da TSD utilizado é como
o encontrado em Dash (2022). Utilizando o conceito de
Frequência Dominante (FD) apresentado em Souza (2015),
foram escolhidos três valores máximos de cada sinal de
tensão e corrente transformado pela TSD conforme (6).

max|S[jT, n

NT
]T | (6)

Exemplo de utilização: Como exemplo de aplicação, tem-
se na Figura 5, o segundo ciclo pós-falta do sinal de
corrente na Barra 2 para uma situação de falta A-T, em
15 % do segundo trecho da linha, para uma resistência de
falta de 0, 001 Ω e ângulo de incidência de falta de 90°.

Com base no conceito de FD, no mesmo sinal foi feita
a aplicação da Equação (6), e o resultado obtido é o
mostrado na Figura 6. Foram destacados os três picos
que serão utilizados na RNA a ser projetada. A fim de
se automatizar o processo, foi utilizada a função findpeaks
do MATLAB, e para sinais onde não houve a localização
de três picos pela função, foi adotado o valor 0 para esta
informação.

A Figura 6, bem como todos os resultados que serão
apresentados neste trabalho, foram simulados com uma
frequência de amostragem de 30,72 kHz, correspondendo a

Figura 5. Forma de onda da corrente da fase A - Barra 2.

Figura 6. Aplicação do conceito de FD no sinal da Figura 5.

512 amostras por ciclo da componente fundamental (neste
caso, de 60 Hz).

3.3 Aplicação de RNAs

Como foram medidas as tensões e correntes monofásicas
de cada barra, tem-se um conjunto de quatro sinais para
cada situação de falta gerada. Considerando os três valores
máximos de cada sinal, foram então extráıdos 12 valores no
total que representaram cada situação de falta. De posse
de tais valores, uma RNA com arquitetura Feed Forward
foi escolhida.

Com base na metodologia apresentada, um conjunto de
2.048 amostras para cada sinal de falta aplicado (512
amostras do segundo ciclo de onda pós-falta para o sinal de
tensão e 512 para o de corrente, das Barras 1 e 2) pôde ser
reduzido para 12 valores, a partir da consideração das FDs.
Vale frisar que não houve uma normalização dos valores a
serem utilizados como entrada pela RNA.
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Como sáıda da rede neural, escolheu-se 0 (zero) para as
situações de faltas aplicadas no trecho 1, entre a Barra
1 e o TCSC, e 1 (um) para as situações consideradas no
trecho 2, entre o TCSC e a Barra 2. Sendo assim, para
cada situação de falta, foi necessário, tanto para a fase
de treinamento, quanto para a fase de teste, apresentar
13 valores para a RNA implementada via o MATLAB, 12
associados à aplicação da TSD no sinal, e um associado à
sáıda esperada.

Uma vez que a função de ativação escolhida para a camada
de sáıda foi a loǵıstica sigmoidal, com valor de sáıda entre
0 e 1, adotou-se o critério de que se a sáıda fosse menor
do que 0,1, a mesma seria considerada 0 (zero), e se fosse
maior do que 0,9, igual a 1 (um).

Conforme será posteriormente apresentado na seção de
resultados, foi gerado um conjunto de dados representativo
contendo 162 situações de faltas envolvendo a fase A com
o terra. Destas situações, 80 % foram tomadas de forma
aleatória para compor o conjunto de treinamento, e os 20
% restantes para o conjunto de validação. O algoritmo
de treinamento da RNA escolhida foi o de Levenberg-
Marquardt.

Vale também adiantar que conforme será apresentado, um
novo e distinto conjunto de situações de faltas foi gerado
para compor o conjunto de teste. Este conjunto é composto
por 84 novos casos.

4. SISTEMA ANALISADO

O sistema de transmissão teste modelado é de uma LT
de dois terminais, e com um compensador série disposto
exatamente na metade do comprimento da linha. Além
disso, o sistema conta com a presença de compensadores
em derivação nos terminais da linha, e de reatores de
neutro. A Figura 7 ilustra o esquemático do sistema em
questão, enquanto que a Figura 4 apresentada na Seção 3
mostra o sistema modelado no ATPdraw.

Figura 7. Sistema elétrico em análise (adaptada de (Sahoo
and Samantaray, 2017)).

Tendo em vista os elementos destacados na Figura 7, a
Tabela 1, contém os dados de tensão em valor eficaz,
ângulo de fase e impedâncias de sequência equivalentes,
cujos parâmetros indexados com 1 dizem respeito aos
elementos de sequência positiva, e com 0, aos de sequência
zero. Já a Tabela 2, apresenta os parâmetros dos reatores
shunt, a Tabela 3, apresenta os parâmetros dos reatores
de neutro, e a Tabela 4, contém os valores dos parâmetros
da LT por parâmetros distribúıdos e considerando a linha
transposta.

Tabela 1. Dados dos terminais equivalentes do
sistema de transmissão (Tavares et al., 2003).

Terminal 1 2

Tensão (kV) 400 320
Fase (°) 0 -10

Potência Aparente (GVA) 10 9,5
R1 (Ω/m) 1,40 0,95
L1 (mH/m) 42,44 28,59
R0 (Ω/m) 6,19 4,17
L0 (mH/m) 187,17 126,09

Tabela 2. Parâmetros por fase do compensador
shunt (Sahoo and Samantaray, 2017).

Parâmetros Valores

Resistência (Ω) 89,30
Indutância (mH) 11,37

Tabela 3. Parâmetros por fase do reator de
neutro (Sahoo and Samantaray, 2017).

Parâmetros Valores

Resistência (Ω) 20,83
Indutância (mH) 2652,57

Tabela 4. Valores dos parâmetros do sistema de
transmissão (Sahoo and Samantaray, 2017).

Sequência R (mΩ/km) L (mH/km) C (nF/km)

Positiva/Negativa 12,74 0,93 12,40
Zero 386,40 4,42 7,75

5. RESULTADOS

A Tabela 5 contém os parâmetros considerados para gerar
as situações de faltas para o treinamento e validação da
RNA. Já a Tabela 6 contém os parâmetros para gerar
situações distintas para a fase de teste da RNA em análise.
Nas mesmas, são variadas as percentagens das localizações
da falta nos dois trechos, bem como a resistência e o ângulo
de incidência de falta (AIF).

Tabela 5. Situações de faltas geradas para o
treinamento e a validação da RNA proposta.

Parâmetros Valores

Trecho 1 (%) 5, 15, 25, 50, 75, 80, 85, 90, 95
Trecho 2 (%) 5, 10, 15, 20, 25, 50, 75, 85, 95

Resistência de falta (Ω) 0,001, 50, 100
AIF (°) 0, 45, 90

Tabela 6. Situações de faltas geradas para o
teste da RNA proposta.

Parâmetros Valores

Trecho 1 (%) 35, 44, 60, 65, 78, 88, 93
Trecho 2 (%) 7, 12, 22, 35, 40, 56, 65

Resistência de falta (Ω) 1, 50, 75
AIF (°) 30, 60

Da combinação entre os parâmetros da Tabela 5, vê-se que
foram gerados 162 casos (80 % destes, foram escolhidos de
forma aleatória para o treinamento, e os 20 % restante para
a validação cruzada), enquanto que da Tabela 6, 84 casos,
utilizados exclusivamente para a fase de teste da RNA.
Conforme discutido, a rede treinada deve ser capaz de
distinguir entre uma falta entre a Barra 1 e o compensador
(trecho 1), e entre o compensador e a Barra 2 (trecho 2).
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O treinamento da rede foi realizado tomando por base uma
camada de entrada, duas camadas escondidas e a camada
de sáıda.

A camada de entrada consiste dos 12 valores obtidos pela
aplicação da TSD e das FDs nos quatro sinais medidos e
citados na Seção 3. Matematicamente, o vetor de entradas
pode ser representado por:

[V1,1 V1,2 V1,3 I1,1 I1,2 I1,3 V2,1 V2,2 V2,3 I2,1 I2,2 I2,3]
T ,
(7)

sendo Vi,j o representante do pico da tensão relativa à j-
ésima FD da i-ésima Barra e Ii,j o representante do pico
da corrente relativa à j-ésima FD da i-ésima Barra, com
i = {1, 2} e j = {1, 2, 3}.
Para a primeira camada escondida, empiricamente, 13
neurônios foram adotados, sendo a função de ativação
utilizada a tangente sigmoidal, cuja expressão é dada

por tansig(x) =
2

1 + e−2x
− 1, cuja sáıda permanece

no intervalo [−1, 1]. Para a segunda camada escondida
foram necessários três neurônios, cuja função de ativação
também é a tangente sigmoidal. Já para o único elemento
na camada de sáıda, a função loǵıstica sigmoidal foi a

escolhida, cuja expressão é dada por logsig(x) =
1

1 + e−x
,

garantindo então que o resultado fique entre 0 e 1. A
Figura 3 anteriormente apresentada ilustra de forma exata
a topologia final da rede escolhida para esta pesquisa.

Em relação aos critérios de desempenho adotados no pro-
cesso de treinamento, foi estabelecido um critério de 50.000
épocas máximas de treinamento, levando em consideração
um erro de 10−5. Além disso, a taxa de aprendizado esco-
lhida foi de 0,01.

Pode-se ver na Figura 8 o Erro Quadrático Médio (EQM)
do processo de treinamento para cada época. Neste caso
espećıfico, que resultou em um erro de 0, 060413, foram
necessárias as 50.000 épocas de treinamento. Este caso
ilustra o que mais ocorreu durante a fase de treinamento,
isto é, o EQM manteve-se na faixa de 0,01 a 0,1. A
minoria dos casos referiu-se à convergência tomando por
base o critério de erro adotado. O erro médio, adotando 5
simulações de treinamentos ao acaso, foi de 0,0451.

Figura 8. Performance do melhor caso durante o treina-
mento da RNA proposta.

Adotando o critério de acerto proposto na Seção 3 para
os casos em que se alcançou o erro da ordem de 10−5,
observou-se um acerto de 100 % dos casos de testes. Ou
seja, todas as 42 situações de faltas consideradas, e que re-

cáıram no trecho 1, foram corretamente reconhecidas pela
RNA, como de fato neste trecho 1. O mesmo acontecendo
com todas as 42 situações de faltas consideradas sobre o
trecho 2.

A Figura 9 ilustra as respostas obtidas por parte da RNA
para os 42 primeiros casos, onde estas situações de faltas
foram aplicadas no trecho 1 da LT. Na mesma figura,
as outras 42 respostas que vêm na sequência ilustram a
resposta da RNA para as situações de faltas que recairão
no trecho 2. Vale destacar nesta figura os dois limiares de
0,1 e 0,9 que foram adotados para considerar as respostas
da RNA iguais à zero ou a um, respectivamente. Dado que
os resultados relativos ao trecho 1 ficaram muito próximos
de 0 e os relativos ao trecho 2, muito próximos de 1, optou-
se por destacar um ponto de cada caso para ilustrar a
ordem de grandeza dos resultados obtidos.

Figura 9. Respostas obtidas por parte da RNA para o
problema formulado.

6. CONCLUSÃO

Levando em consideração a metodologia proposta, pode-se
considerar que a mesma respondeu satisfatoriamente e que
os resultados obtidos são promissores, pois pelo conjunto
de testes até então considerado, foi posśıvel observar 100
% de acerto em todas as situações testadas. De fato, a
associação do pré-processamento dos dados na presença
da falta pela TSD e pelas FDs às RNAs permitiu que a
situação de falta aplicada fosse corretamente associada a
um trecho da LT com compensação série.

Entretanto, o presente trabalho permite que diversas aná-
lises surjam e que diversas melhorias sejam propostas para
trabalhos futuros. Neste contexto, as próximas etapas da
presente pesquisa são:

1) Aumentar o conjunto de dados de treinamento consi-
derando todos os tipos de faltas: monofásicas, bifásicas e
bifásicas-terra, e trifásicas e trifásicas-terra;

2) Projetar uma nova RNA que localize em qual dos dois
trechos da LT a falta do item (1) tenha ocorrido;

3) Projetar uma segunda RNA para atuar diretamente na
classificação do tipo de falta; e

4) Finalmente, com a falta classificada, implementar mais
um método inteligente que, com base no trecho da LT em
que ocorreu a falta (item 2) e na classificação da mesma
(item 3), consiga realizar de fato a localização f́ısica da
ocorrência.

De fato, ainda que pareça que a quantidade de RNAs
propostas seja alta, espera-se que as mesmas tenham uma
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topologia simples (poucas camadas intermediárias com um
número reduzido de neurônios), uma vez que se espera
funções mais simples e que apresentem padrões ainda mais
representativos para as redes PMC a serem treinadas.
Ressalta-se que o pré-processamento para todas as RNAs
propostas será realizado com base na aplicação da TSD,
tendo-se, então, um sistema de proteção completo para
LTs baseado somente em sistemas inteligentes.
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