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Abstract: The occurrence of high impedance faults (HIF) in primary distribution networks represents a
danger to the safety of people, equipment, and animals. However, protection devices close to the
distribution network are not able to be sensitized by this type of defect, in most cases. This work presents
an integrated strategy for the classification and detection of HIF, based on the use of classifiers based on
supervised learning algorithms, such as K-nearest neighbors, Support Vector Machines and Ensemble. An
improved fault model was used to emulate random behaviors, and especially intermittency for high
impedance faults. The residual current was monitored, and its characteristics were extracted using the
Short-Time Fourier Transform (STFT). A temporal consistency logic was applied to the detection stage.
The functioning of the presented algorithm was carried out through several simulations in a 20 kV
distribution system.

Resumo: A ocorréncia de faltas de alta impedancia (FAI) em redes de distribuicdo primarias representa um
perigo para a seguranga das pessoas, equipamentos e animais. No entanto, dispositivos de prote¢@o junto a
rede de distribui¢do ndo sdo capazes de serem sensibilizados por esse tipo de defeito, na maioria das vezes.
Este trabalho apresenta uma estratégia integrada de classificagcdo e detec¢do de FAI, baseado no uso de
classificadores baseados em algoritmos de aprendizado supervisionado, tais como K-nearest neighbors,
Support Vector Machines ¢ Ensemble. Um modelo de falta aprimorado foi usado para emular
comportamentos de aleatoriedade, ¢ especialmente intermiténcia de faltas de alta impedéancia. A corrente
residual foi monitorada, e a extracdo de suas caracteristicas foi realizada a partir da Short-Time Fourier
Transform (STFT). Uma logica de consisténcia temporal foi aplicada ao estagio de deteccdo. O
funcionamento do algoritmo apresentado foi realizado através de diversas simulagdes em um sistema de

distribui¢do de 20 kV.
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1. INTRODUCAO

Faltas monofasicas sdo os defeitos mais comuns em redes
primarias de distribui¢do. A partir do rompimento de um cabo
energizado e de seu respectivo contato com uma determinada
superficie, incorre-se na presenga de arco elétrico, o que expoe
vidas e patrimdnio publico e privado ao perigo de descarga
elétrica. A falta de alta impedancia (FAI) é geralmente
proveniente do rompimento de um condutor energizado e seu
posterior contato elétrico com uma superficie de alta
resistividade, como o solo, o asfalto ou a grama. Por conta
dessa caracteristica, a corrente drenada durante a sua
ocorréncia geralmente apresenta baixa magnitude, acarretando
que as configuragdes classicas de protecdo, como relés de
sobrecorrente e fusiveis, presentes ao longo do trecho do
alimentador, ndo sejam sensibilizados e consequentemente
ndo promovam a extingdo da falta (Michael Aucoin, 1996;
Gautam and Brahma, 2013). Uma metodologia para se
aprimorar a sensibilidade do sistema de prote¢do convencional
¢ a utilizacdo de faltas de alta impedancia ensaiadas ao longo
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do sistema de distribuigdo (Elkalashy et al, 2007). No
entanto, estes testes vém sendo cada vez mais evitados, visto
que um risco adicional acaba sendo imposto,
desnecessariamente, a rede elétrica. Em suma, uma
modelagem matematica que represente com fidelidade os mais
diversos tipos de FAI mostra-se primordial no estudo da
classificagdo e, posterior, detec¢do destas faltas, sem a
necessidade do uso de faltas ensaiadas (Brasil, Gois and Neto,
2021). Partindo desta premissa, sdo encontrados na literatura
diversas implementagdes matematicas de FAI do tipo black-
box (Khakpour et al., 2015), as quais se mostram bastante
efetivas, ja que conseguem emular as capacidades de
interrupgdo (ignicdo e extingdo) do arco, bem como seu
comportamento dinadmico. Tais modelos sdo baseados nos
propostos por (Cassie, 1939), (Mayr, 1943) e (Schavemaker
and Van Der Sluis, 2000). Entretanto, esta modelagem leva em
consideracdo apenas o balanco térmico estabelecido na
condicdo de falta, ndo prevendo possiveis periodos de
instabilidades do arco elétrico.
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Recentemente, um modelo aprimorado de arco foi proposto,
sendo posteriormente utilizado em outros trabalhos (Brasil,
Gois and Neto, 2021). Esta implementagdo inclui um fator
randomico no comportamento randoémico do arco elétrico, o
qual possibilita reproduzir com maior fidelidade os periodos
de instabilidade transitoria das FAI, onde fatores tais como as
condigdes do solo no qual é realizado o contato com o condutor
rompido, sua temperatura e umidade nao sdo adequadamente
controlados (Wei et al., 2020).

Em relacdo aos esquemas de deteccdo de faltas de alta
impedancia em redes primarias de distribui¢do, um conjunto
de técnicas estd disponivel na literatura. (Soheili, Sadeh and
Bakhshi, 2018) apresentou um algoritmo de detec¢do de FAI
baseado no monitoramento de conteudo harménico da forma
de onda da corrente, tomando como caso base uma rede de
distribuicdo de 13 barras (Schneider ez al., 2018). (Costa et al.,
2015) discutiram a utilizacdo da Transformada Wavelet para
detecgdo de FAL Um esquema de detecgdo ndo linear baseado
em caracteristicas de tensdo-corrente foi proposto por (Wang,
Geng and Dong, 2016). (Gautam and Brahma, 2013)
propuseram uma técnica baseada em matematica morfologica
para identificagdo de FAIL. Técnicas inteligentes de
reconhecimento de padrdes que usam recursos eficazes para
deteccdo de falhas também estdo disponiveis (Chaitanya,
Yadav and Pazoki, 2020). Um esquema de classificagdo
baseado em rede neural artificial foi proposto por (Michalik et
al., 2006), utilizando a Transformada Wavelet para a extracdo
das caracteristicas espectrais das FAI. Recentemente, um
modelo de decomposi¢do empirica do arco elétrico foi
proposto por (Lala and Karmakar, 2020), utilizando-se na
etapa de classificacdo do algoritmo k-nearest neightbour
(KNN), mostrando-se consistente na detec¢do de FAI

Em geral, classificadores baseados em aprendizado
supervisionado requerem menor esfor¢o computacional
quando comparados com demais classificadores, tais como o
baseado em arvores de decisdo (Samantaray, Tripathy and
Dash, 2009), algoritmo genético (Sedighi, Haghifam and
Malik, 2005), classificador baseado em sistema de tomada de
decisdo (Don Russell, 1990), classificadores Bayesianos
(Sedighi et al., 2005) e classificador baseado em regras (Tai
and Chen, 2008).

Embora os métodos mencionados apresentem resultados de
simulacdo bastante promissores, duas questdes ainda
permanecem obscuras. Primeiramente, praticamente nenhum
estudo de deteccdo de FAI a partir do uso de classificadores
com aprendizado supervisionado levou em consideragdo a
deteccdo de faltas em condigdes de maior intermiténcia,
randomicidade e alta variabilidade estatistica. Deste modo,
valores de acuracia de classificacdo irrealisticamente altos
foram obtidos por diversos autores. Diante dos diversos
classificadores de aprendizado supervisionado apresentados
na literatura, o segundo questionamento trata de qual destas
solucdes ¢ capaz de melhor se adequar a correta classificagao
de FAI que compreendem uma maior variabilidade que as
utilizadas em outros trabalhos (Wei et al., 2020; Brasil, Gois
and Neto, 2021).

Tendo em vista estas lacunas presentes na literatura, o intuito
desse trabalho ¢ o de promover uma melhor solugdo de
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classificagdo de FAI a partir do uso do modelo de arco
aprimorado proposto por (Wei et al., 2020) durante a extensa
etapa de treinamento dos classificadores. Para aumentar a
capacidade de generalizagdo dos algoritmos na classificagéo
de faltas de alta impedancia, 3600 eventos transientes foram
realizados ao longo de varias simulagdes em um sistema de
distribuigdo de 20 kV, onde aproximadamente metade deles
consistiu em FAI com os mais diversos comportamentos. De
posse dos dados de treinamento, a acuracia de classificacdo a
partir de diversos classificadores, dentre eles KNN (Fine,
Medium, Coarse, Cosine e Weighted), Support Vector
Machines (Fine Gaussian ¢ Medium Gaussian) e Ensemble
(Boosted Trees e Subspace Discriminant) foi estabelecida.

Um esquema de detec¢do de FAI usando Short-Time Fourier
Transform (STFT) para extragdo de caracteristicas e
consisténcia temporal a partir de janela deslizante baseado em
Brasil et al. (Brasil, Gois and Neto, 2021) foi apresentado,
visando melhor distinguir as faltas de outros eventos
transientes convencionais, aumentando a seguranca ¢
confiabilidade do sistema de detecgdo.

2. MODELAGEM E SIMULACAO DA FALTA DE ALTA
IMPEDANCIA

2.1 Modelo da FAI

A fim de aprimorar o modelo de classificagdo da FAIL, um
melhor entendimento do comportamento da corrente se faz
necessario. Como ja mencionado, a principal caracteristica
fisica da falta de alta impedancia ¢ a ocorréncia de arco elétrico
(Ghaderi, Ginn and Mohammadpour, 2017). Além de sua
baixa magnitude de corrente e do arco elétrico associado, as
FAI geralmente apresentam as seguintes caracteristicas
elétricas: assimetria no formato de onda da corrente (Sultan,
Swift and Feddrchuk, 1994), buildup e shoulder (Ghaderi et
al., 2015), corrente ndo estacionaria (Ghaderi ef al., 2015), ndo
linearidade (Wang, Geng and Dong, 2016), baixa frequéncia
das componentes harmdnicas na corrente medida e no espectro
de tensdao (Emanuel et al., 1990), componentes harmdnicas de
alta frequéncia medidas no espectro de corrente (Ghaderi,
Ginn and Mohammadpour, 2017), intermiténcia do arco
elétrico (Hamel, Gaudreau and Co6té, 2004) e randomicidade
(Wei et al.,, 2020). A maioria dos modelos de arco
apresentados na literatura normalmente considera apenas
ignicdes de arco estaveis. Desconsiderando a maioria das
caracteristicas inerentes as FAI mencionadas acima
(principalmente intermiténcia e aleatoriedade), ¢ improvavel
obter um sistema de classificagdo robusto de faltas de alta
impedancia. Este problema pode ser corrigido inserindo um
coeficiente aleatorio (RC) para o modelo Mayr convencional:

L(M)= i(L_l) (1)
Garco \  dt 70 \PperdasORC ’

onde g, se refere a condutancia equivalente do arco (1/Q),
Uy € iy representam a tensdo (V) e a corrente (A) do arco
respectivamente, T, diz respeito a constante de tempo do arco
estavel (s) € Ppergqso retrata a poténcia dissipada durante o

evento (W). De acordo com (Wei et al., 2020), o coeficiente
de aleatoriedade é dado a partir de:
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{ RC = RCig‘n.l

se RCs,; =0 )
RC = RC,,:, =1

se RCq;

onde RCse;, RCign € RCey, sdo varidveis aleatorias. RCse; €
determinado a partir de uma probabilidade que ocorre a cada
xT (s) onde (x € [0.25,0.75]), e T é estabelecido como
0.016s, visto que a frequéncia da rede considerada ¢ 60 Hz.
RCign € RC,y; representam a poténcia dissipada na igni¢do e
extingdo, respectivamente e sdo utilizadas para implementar
variagdes limitadas no coeficiente de poténcia dissipada
anterior, ou seja, Ppergas = PperdasoRC. Essas atualizagdes
nos coeficientes podem ser definidas como:

kZ PperdasB) (3)

Pperdaso

( RCign € (kl,

k3 PperdasB k4 PperdasB
RC,y¢ € 2 P ,
perdas perdas0

onde Pperqqsp Significa a poténcia dissipada limitante, a qual
determina o coeficiente de poténcia dissipada a partir do qual
o0 arco ¢ extinto e cujo valor precisa ser determinado a partir de
simulacdo. Em suma, a ocorréncia do arco ¢ dada quando
Pperdas < Pperaass € sua respectiva extingdo quando Ppergqs >
Pperaass- A aleatoriedade, bem como a intermiténcia, €
definida a partir da escolha dos parametros kq, k,, ks ¢ ky. O
modelo de arco de Mayr modificado esta representado na Fig.
1. Ryyco denota a resisténcia do arco (inverso da condutancia)
e ¢é responsavel pelo comportamento dindmico (com excegdo
do buildup e shoulder). J& R, representa a resisténcia de
contato do condutor com a superficie em que ele se projeta,
sendo o responsavel pelo efeito do buildup e shoulder. O
intervalo a partir do qual ocorre a estabilidade do arco, bem
como sua duracdo, presenca/auséncia de
intermiténcia/aleatoriedade e a amplitude geral da falta sdo
variaveis inerentes ao modelo de arco melhorado, o qual pode
ser arbitrado ou disposto randomicamente para cada FAI
emulada, de modo a simular o maior nimero de
comportamentos possiveis na corrente de falta.

2.2 Tipos de Falta

As caracteristicas da FAI podem variar de forma consideravel.
(Wei et al., 2020) fez a divisdo das FAI da maneira a seguir:

Tipo-1 — Instantaneamente apds a ocorréncia da falta, ha
instabilidade no periodo de formagdo do arco, porém ele ¢é
capaz de se estabilizar de forma célere. Dependendo do tipo de
superficie na qual se lancar, as distor¢des da falta e da
amplitude da corrente se apresentem com caracteristicas
tipicas. A Fig. 2 representa as caracteristicas de trés FAI do
Tipo-1 recriadas em ambiente SimPowerSystems (MATLAB),
com suas respectivas formas de onda utilizando o modelo de
arco aprimorado.

Tipo-2 - Esse tipo de falta possui um periodo de instabilidade
do arco elétrico superior quando comparado ao Tipo-1. Além
do mais, FAI que apresentem apenas oscilagdo aleatoria sdo
normalmente classificadas como Tipo-2A, enquanto faltas que
induzam tanto o fenomeno de oscilagdo aleatoria quanto de
intermiténcia, sdo classificadas como Tipo-2B (Fig. 3).
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Tipo-3 — Para alguns tipos de falta, os valores mais expressivos
de impedancia da superficie de contato sdo determinantes.
Essa particularidade pode fazer com que FAI do Tipo-3 se
assemelhem a um leve desbalango natural da rede, visto que a
corrente drenada durante sua ocorréncia apresenta baixa
magnitude, o que ocasionalmente leva a uma maior dificuldade
de deteccdo. Aliado a isso, esse tipo de falta pode apresentar
uma distor¢do em alta frequéncia, caracterizado por ruido
gaussiano branco (Fig. 3).

Alimentadores

SEP

P

perdasg

FA| - =

perdas,

e 1 (dgmo) 1 wi ])
4 RC arco dt To Ppel'dﬂjORC

Fig. 1 Modelo aprimorado de FAIL

2.3 Método de deteccdo das FAI

O principio de classificagdo da falta de alta impedancia no
presente trabalho se d4 em trés etapas: aquisicdo de dados,
extracdo das componentes caracteristicas e sele¢@o, e posterior
classificagdo a partir de técnicas de aprendizado
supervisionado.

a) Aquisi¢do de dados: A forma de onda da FAI também
apresenta as caracteristicas basicas observadas em um sistema
de corrente alternada: componentes fundamental e
harmonicas. Além disso, as caracteristicas das FAI tendem a
serem variantes no tempo. Logo, uma maneira de ser realizar
a sua detecgdo ¢ a partir da existéncia de contetido espectral
relevante consistentemente durante um dado periodo de
amostragem. Os transformadores de corrente (TC) sdo os
equipamentos convencionais utilizados para a medi¢do da
corrente na saida dos alimentadores. De acordo com (Chen et
al., 2016), os TC podem ser utilizados, considerando que as
componentes harmoénicas relevantes estejam em espectros
inferiores a 1.5 kHz, frequéncia a partir da qual a atenuagio
imposta por este tipo de equipamento passa a ser um fator
limitante.

b) Extrag¢do e sele¢do das carateristicas: A fim de projetar
apropriadamente um classificador de reconhecimento de
padrdes, deve-se previamente desenvolver uma ferramenta
para a extragdo/selecdo de caracteristicas, que permita
discriminar efetivamente a qual classe pertence um dado sinal
(Sedighi et al., 2005). Nesse trabalho, a Short-Time Fourier
Transform (STFT) foi utilizada na etapa de extragdo de
caracteristicas. Essa transformada ¢ responsavel por subdividir
o sinal em tamanhos iguais e, posteriormente, calcular a
Transformada de Fourier tradicional em cada um desses
segmentos individualmente. A STFT ¢é dada por:
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STFT(t, f) = f+oo[s(u) win (u — t)]e /27 v qy, @)

onde win(t) ¢ a fungdo de janelamento e s(t) é o sinal de
entrada.

Devido a existéncia de varios processos estocdsticos nao
correlacionados gerados pelas caracteristicas aleatorias das
FAI, torna-se impossivel assumir algum tipo de tendéncia ou
comportamento anterior sem uma analise mais aprofundada do
conteudo espectral destas faltas. Desse modo, a STFT
apresenta-se como a melhor ferramenta para extracdo de
informagdo relevante. Dessa maneira, a selecdo de
caracteristicas ¢ realizada considerando o contetido espectral
de cada tipo de corrente de falta (Tipo-1, Tipo-2 e Tipo-3),
iniciando em 0 Hz (componente CC) até a ordem de 25°
harmonico (1.5 kHz).

¢) Etapa de classifica¢do: A rede de distribuicdo abarca uma
ampla variedade de eventos inerentes a sua operacdo, tais
como insercao/remog¢do de: banco de capacitores, motores
trifasicos e cargas de diversos fatores de poténcia em pontos
distintos do alimentador. Consequentemente, é necessario nao
so0 ter um sistema capaz de detectar FAI, mas também de
diferenciar os eventos supracitados das faltas de alta
impedancia. Neste contexto, classificadores baseados em
algoritmos de aprendizado supervisionado vém sendo
utilizado no suporte a deteccdo de FAI. (Sarlak and Shahrtash,
2008) propos o uso de Support Vector Machines na
classificagdo de faltas de alta impedancia. (Lala and Karmakar,
2020) apresentou as vantagens de se utilizar o KNN para tal.
Da mesma forma, os algoritmos Ensemble, baseados em
arvores de decisdo, foram sugeridos por alguns autores, tais
como (Gomes, Ozansoy and Ulhaq, 2018) ¢ (Le and Yao,
2019).

Além disto, ndo é consenso na literatura qual seria a melhor
escolha de tamanho da janela da STFT, bem como quantas e
quais caracteristicas devem ser levadas em consideracdo na
etapa de extracdo de sinal, como demostrado por (Brasil, Gois
and Neto, 2021). A fim de treinar os classificadores KNN,
SVM e Ensemble, as caracteristicas extraidas via STFT foram
inseridas no Classification Learner Toolbox no MATLAB.
Mais a frente, a Secdo 4 tem o objetivo de avaliar a
performance dos classificadores supracitados a partir da etapa
de treinamento a ser apresentada no estudo de caso a seguir.

Tipo-1 (asfalto seco)

20F

0

-20
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Fig. 2 Caracteristicas simuladas das FAI do Tipo-1.
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Fig. 3 Caracteristicas simuladas das FAI do Tipo-2A, Tipo-2B
e Tipo-3.

3. ESTUDO DE CASO

3.1 Sistema de distribuigdo teste de 20 kV

O sistema da Fig. 4 foi baseado na topologia de rede proposta
por Elkalashy et al. (Elkalashy et al., 2007) e foi recriado em
ambiente SimPowerSystems/MATLAB. A rede utilizada
levou em consideracdo uma configuragio tipica de um sistema
de distribuicdo, que ¢ a utilizagdo de um transformador
abaixador de tensdo, onde o lado de média tensdo ndo
apresenta ligacdo para o neutro. A componente residual da
corrente ¢ dada como a soma fasorial das correntes de um dado
sistema. Para o modelo em questdo, pode-se considerar a
corrente residual como:

iT = iA + iB + ic, (5)

e pode ser medida no inicio do alimentador. A partir da
configuracdo proposta, pode-se supor que a medi¢do da
corrente residual realizada no lado de média tensdo possui
pouca ou nenhuma influéncia do carregamento presente no
lado de baixa tensdo, ou seja, para a operagdo normal do
sistema, a corrente residual tende a ser nula. Para outros casos,
tais como transitorios presentes em inser¢do de novas cargas,
partida de motores, energizacdo de transformadores e,
principalmente, a ocorréncia de FAI, a corrente residual
medida assume valores diferentes de zero. Deste modo, faz-se
necessario que o sistema de classificacdo seja capaz de
diferenciar tais eventos.

3.2 Treinamento

O treinamento foi realizado a partir de simula¢des, com todos
os eventos ocorrendo no Alimentador Al de 20 kV (média
tensdo). Nove eventualidades foram consideradas como
acontecimentos transitérios que ndo configuram FAI no
referido alimentador: inser¢do de cargas monofasicas,
bifasicas e trifasicas, chaveamento de banco de capacitores
monofasicos e trifasicos, energizacdo de transformadores
trifasicos sob carga leve (a fim de simular a corrente de
magnetizacdo deste), partida de motores monofasicos e
trifasicos e variagdo do carregamento ao final do trecho do
alimentador (no lado de baixa tensdo). Durante as simulagdes
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de FAI, considerou-se também a possibilidade de existéncia de
certa magnitude de ruido gaussiano, cujo intervalo utilizado
foide Pyyq0 = [—15,—5] dB. O resumo de tais eventos, bem
como seus respectivos intervalos, ¢ apresentado na Tabela 1.
A ocorréncia de cada um destes eventos tem como
consequéncia o desbalango transitdrio das correntes no sistema
modelado e sera medida no ponto de medi¢éo indicado na Fig.
4. Os eventos foram limitados a ocorrerem um de cada vez, e
apenas no Alimentador 1, em qualquer ponto do mesmo (de 0
a 45 km). O tempo definido para cada simulagdo foi de 5s, com
uma média de ocorréncia de 9 eventos (estipulados de forma
randdmica) por simulacdo e um total de 3600 eventos (400
simula¢des foram realizadas). Cada simulacdo realizou a
extragdo de caracteristicas da corrente residual a partir da
STFT, dividindo-as também, de forma binaria, entre eventos
de falta ou ndo falta, associando cada uma das classifica¢des
realizadas a uma janela da STFT.

3.3 Deteccdo

Apds obter o modelo de previsdo com base no treinamento
proposto na secdo anterior, um sistema de deteccdo foi
desenvolvido considerando uma suposi¢do da probabilidade
da ocorréncia de falta. De maneira geral, a corrente residual é
medida e seu espectro de caracteristicas ¢ extraido utilizando
uma janela de tamanho N. Consequentemente, o estado de
classificagd@o para cada janela pode ser 0 (ndo-falta) e 1 (FAI).
Com o objetivo de otimizar a etapa de detecgdo, uma estratégia
de janela deslizante foi utilizada, onde cada janela analisada
apresenta uma sobreposi¢do de 15% sobre a janela anterior.
Uma estimativa da ocorréncia da falta pode ser calculada da
seguinte maneira:

kjanela k
Cc
Estimativa = Z (k) (6)
k=1 kjanela

onde c(k) é o k-ésimo termo do estado de classificagdo da
janela sobreposta Kjgneq, €sta que € 30% maior que a janela
original de tamanho N da STFT.

20/0.4 kv, A=Y,

Carga
AS 45 km i LS
MW, A
20/0.4 kv, A—Y, Carga
33 kmn I N
A - A
66/20 kv, A=Y, 20/0.4 KV, A — ¥, o
30 km I e
A 1 .
3 MW, A
20/0.4 kv, A—Y, Carga
35 km N
| F
Az | -
MW, A
20/0.4 kv, A—Y, Carga
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Fig. 4 Topologia da rede do sistema teste de 20 kV.
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Tabela 1 Tipos de eventos simulados e seus respectivos
intervalos.

Intervalo

P, = [10,100] kW
Q, = [-5,5] kVAr

Q, = [-200, —20] kVAr
T =[3.1,19.5] N.m

P, = [10,100] kW
Q, = [-5,5] kVAr

P, = [10,100] kW
Q, = [-5,5] kVAr

Q, = [-200,—20] kVAr

Evento

Carga monofisica

Capacitor monofisico

Motor monofasico

Carga bifasica

Carga trifasica

Capacitor trifasico

Energizacio de
transformadores trifasicos
(carga leve)

P, = [10,50] kW
Q = [-5,5] kVAr

Motor trifasico T =[2.1,280] N.m

Variac¢io da carga na baixa
tensao (D)

Falta de Alta Impedancia

P, = [10,50] kW

Tabela 2

Para evitar sinais espurios devido aos eventos que possuam
caracteristicas espectrais semelhantes aos das FAI, uma
consisténcia temporal de cada evento foi verificada neste
trabalho. A variavel TRIP_STATE, que representa o alarme de
deteccdo, apenas sofre variagdo em seu estado logico caso a
consisténcia temporal seja superior a 9N, como € representado
na Fig. 5. As faltas do tipo Tipo-2B tendem a provocar maior
flutuagdo na detec¢do devido a sua caracteristica intrinseca de
elevada intermiténcia e randomicidade. Como a durag¢do do
intervalo de intermiténcia tende a ser inferior a consisténcia
temporal adotada neste trabalho, o sistema de detec¢do atua de
maneira adequada. A Fig. 6 mostra o fluxograma do algoritmo
proposto para detec¢ao de HIF.

Tabela 2 Caracteristicas das FAI simuladas.

FAI Pperdaso PperdusB kl kZ k3 k4 Rc (kﬂ)
T1 | 75125 | Pperaas, | 075 | 125 | - - 0.5-1.0
@A)

T1 | 1030 | Pperaas, | 085 | 1.00 | - - 0.5-1.0
©

T1 | 2040 | Pperaas, | 035 | 1.00 | - - 0.17-0.33
®

T2A 10 50 0.01 | 0.05 | 1.00 | 1.05 | 0.17-0.55

T2B 1 40 05 [075 ] 1 6 | 025-0.55
3 1 4 085 | 1 125 [ 2510
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Fig. 5 Exemplo de deteccdo considerando consisténcia
temporal de 9N e uma FAI do Tipo-1.

4. COMPARACAO ENTRE CLASSIFICADORES

Visando analisar os resultados obtidos das simula¢des, a STFT
foi utilizada na corrente residual considerando trés tipos
diferentes para o tamanho de janela de aquisi¢do (N): 833
pontos (16,67 ms ou um ciclo de 60 Hz), 2500 pontos (50 ms
ou trés ciclos de 60 Hz) e 5000 pontos (100 ms ou seis ciclos
de 60 Hz). De modo correlato, o vetor de selegdo das
caracteristicas também variou de acordo com o range entre 0
e 1.5 kHz.

Dessa maneira, o objetivo foi o de realizar a andlise
comparativa de desempenho dos classificadores tendo como
pardmetros as varidveis mencionadas acima. Os
classificadores estabelecidos foram: KNN (Fine, Medium,
Coarse, Cosine e Weighted), Support Vector Machines (Fine
Gaussian e Medium Gaussian) e Gradient Boosting (Boosted
Trees e Subspace Discriminant). Tais algoritmos tem a
capacidade de performar de maneira adequada frente a
classificagdo binaria (falta ou ndo-falta) (Al-Shaher, Sabry and
Saleh, 2003; Hastie, Tibshirani and Friedman, 2009; Lala and
Karmakar, 2019). Em relag@o a teoria por tras de cada um
destes tipos de classificadores, mais informag¢des podem ser
obtidas para o Support Vector Machines em (Al-Shaher, Sabry
and Saleh, 2003; Livani and Evrenosoglu, 2013; Brasil, Gois
and Neto, 2021) e para o Ensemble em (Hastie, Tibshirani and
Friedman, 2009; Gomes, Ozansoy and Ulhaq, 2018). Para o
KNN, a referéncia (Lala and Karmakar, 2020) pode ser
proveitosa.

A obteng¢ao do modelo leva em consideragdo a defini¢ao prévia
dos parametros de cada. O particionamento via validagdo
cruzada foi realizado a partir de um kfold de 10, o que permitiu
avaliar a capacidade de generalizagdo de cada um dos modelos
de classificador obtidos, prevenindo contra a ocorréncia de
overfitting, a partir da estimagao da acuracia de cada particdo
individualmente.

Como pode ser visualizado na Fig. 7, o modelo capaz de
predizer a ocorréncia de FAI de forma mais efetiva foi o
dotado de classificagdo do tipo Weighted KNN e uma etapa de
extragdo de caracteristicas via STFT com N = 833 pontos. A
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Tabela 4 demonstra que este classificador apresentou sua
maxima efetividade quando foram utilizadas 24 caracteristicas
espectrais.

5. RESULTADOS DE DETECCAO

5.1 Detecgdo por validagdo cruzada

A fim de verificar a confiabilidade do sistema de detec¢do, um
esquema de validagdo cruzada foi criado. A ocorréncia de cada
fendmeno transitorio foi dada de maneira individual, isto €,
cada novo evento se inicia a partir do término do evento
anterior. Foram realizadas 20 simulagdes aleatérias com
duragdo total de 5s cada, totalizando 153 diferentes eventos.
Esta ultima etapa visa avaliar a robustez do algoritmo de
deteccdo em relagdo a existéncia de falsos positivos (detec¢ao
erronea de FAI) e falsos negativos (recusa em detectar uma
FAI). Cada evento ocorreu em um trecho aleatério ao longo
do alimentador A1 que possui 45 km de extensdo. Além disso,
a escolha da fase de ocorréncia do evento (fases a, b ou c)
também foi efetuada de maneira randomica.

A partir dos resultados da Tabela 4, onde a diagonal principal
da matriz diz respeito aos eventos detectados corretamente, foi
possivel verificar a detec¢do de todas as faltas do Tipo-1 e
Tipo-3, onde apenas uma falta do Tipo-2B ndo foi detectada,
representando assim um percentual de detecgdo de 91.67% (11
de 12). A maior dificuldade em caracterizar faltas do Tipo-2B
pode estar associada as caracteristicas extremamente
oscilatorias deste tipo de falta, principalmente o fendmeno da
intermiténcia. Para os demais tipos de falta, o indice de
detecgdo foi de 100%, apresentando um percentual global de
detecgdo de 98.55%.

Um aspecto importante da estratégia de detecgdo proposta
neste trabalho foi a de manter uma taxa de detecg¢do global
superior a 98%, além de propiciar que nenhum evento
transitorio fosse confundido com uma FAI. Em outras
palavras, a taxa de falsos positivos foi nula. Isto prova que a
extragdo/selecdo de caracteristicas usadas na STFT foi
corretamente conduzida e que a capacidade de generalizagdo
do algoritmo foi alcangada.

6. CONCLUSAO

Este trabalho mostrou que o processo de seleg@o dos recursos
a serem extraidos e utilizados ¢ crucial para a melhoria da
capacidade de generalizagdo dos algoritmos de aprendizado
supervisionado. Sendo assim, espera-se que o esquema de
detec¢do proposto possa ser eficaz no monitoramento de
ocorréncias de FAI em tempo real. Faltas Tipo-1, Tipo-2A e
Tipo-3 foram efetivamente detectadas com a estratégia
proposta nesse trabalho. Por outro lado, as faltas do Tipo-2B
mostram-se problematicas, especialmente caso apresentem
intervalos de intermité€ncia superiores a 9N (9 ciclos de 60 Hz),
0 que pode levar a uma instabilidade no sinal de saida do
TRIP_STATE. Na pratica, um aumento da consisténcia
temporal pode ser facilmente realizado. Esta estratégia pode
diminuir a presenga de falsos positivos durante a ocorréncia de
transitorios inerentes ao sistema de distribuigao.
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Fig. 6 Fluxograma do algoritmo de detecgdo de FAI.
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Fig. 7 Acuracia de diversos classificadores, considerando o
nimero de caracteristicas e a janela N de tamanho: 5000
pontos (azul), 2500 pontos (vermelho) e 833 pontos (preto).

Tabela 3 Acuracias de classificagdo do Weighted KNN.

z Bz 5z
E | Caracteristicas selecionadas (harmonicos) % s! s!
Q w
2 1,3 94.0 91.2 81.1
4 1,3,5,7 95.5 92.7 82.4
6 0,1,3,5,7,9 95.9 93.5 83.4
8 0,1,2,3,5,7,9,10 96.1 93.8 83.9
10 | 0,1,2,3,5,7,9,10,12,13 96.2 93.9 83.6
12 | 0,1,2,3,4,5,6,7,9,10,12,13 96.2 94.0 83.8
14 | 0,1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,12,13,14 96.2 94.0 83.6
16 | 0,1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,12,13,14,15,16 96.3 94.0 83.7
18 | 0,1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,12,13,14,15,16,17,18 96.3 94.1 83.7
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20 261,2,3,4,5,6,7,8,9,10,12,13,14,15,16,17,18,19, 063 oa1 559
0,1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,12,13,14,15,16,17,18,19,

2| 202122 9.5 | 942 | 83.9
0,1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,12,13,14,15,16,17,18,19,

24| 202122245 96.5 94.1 84.0

Tabela 4 Matriz de confusio, considerando eventos ocorrendo
um a um, com N = 833.

Classe verdadeira
. Tipo- | Tipo- | Tipo- Outros
_‘2 Tipo-1 2A 2B 3 eventos
E Tipo-1 33 0 0 0 0
3 Tipo-2A 0 13 0 0 0
§ Tipo-2B 0 0 11 0 0
@) Tipo-3 0 0 0 11 0
Outros 0 0 1 0 83
eventos
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