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Abstract

In thiswork an Atificial Inteligent Hybrid System is
applied to the filteing process of an alam signal set,
generated at a substation.

This combinedsystem corsists in an Atificial Neural
Network, using MIP backpropagatia algorithm and a
Fuzzy Logic Inference System of the Mamdani type.

The results show that the Hybrid System is able to
interpret carectly the alam information, resulting in a
bette peformance than the Neal System alone.

1. Introducao

A crescaite demanda de eergia dérica pea
sociedack moderna ocasiona o0 aunento dos Sistemas
Elétricos, tornando-se estes de grande porte.

Uma consegiiéncia imediata ds é a necessida@ de
implementar sistemas de proteggo baseados em um
grande nimero de informagdes. Quando ocorre um
distirbio, os eventos isolados apresentam-se em uma
quantidade tal que dificultam & operador o
reconhedmento dacausa dstes distibios (diagose) e o
estabel edmento de agBes corretivas a serem exeautads.

Para tentar solucionar esss problemas, varios
trabalhos [1, 2, 3, 4\vém sndo desenvolvidos. Uma boa
pate utiliza tmicas recaites cono Rales Nerais e
ainda,outra pate utiliza tmicas mais tradicionais, como
sistemas baseados em ldgicasRegas ou dstemas que
utilizam dua ou mab destas Témicas de Inteligéncia
Artificial- Sistemas Hibridos — visando alcancar as
vantagens de cada uma das e reduzir suas
desvantagens.

Neste trabalho, um sistema hibrido é aplicado ao
estudo da filtragem de sinais de alame de protecdo da
subestacdo da Mirueira, pertencente a0 sistema da
Companhia Hidrodlérica do Sao Francisco (CHESF). O
Sistema de Supervisdo Local dagwa subestacdo esta
sendo aubmatiza®d e seus sinais de alames serdo
enviados para o Centro Regional de Operagdo Leste
(CROL), com a finalidace de ser supervisonada e
controladaremotamente.
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Com o intuito de reduzir essa quantidace de alarmes
a s transmitida a0 CROL/CHESF, o qual dvera
abrigar ndo apenas os alames daquela subestacdo, mas
futuramente os alames de todas suas outras a serem
contemplad®a pelo projeto de teleasssténcia, sera
realizach umafiltragem dos alames da SE Mirueira.
Quando essa filtragem € realizada atavés de
“hardware’, 0 sistema apresenta-se pouco flexivel e
quaisqer modificagbes no sisema & protecdo
resultam aleragbes fisicas neste “hardware’. Nesse
caso, epera-seque 0 wsto gperacional seja ¢evado.

A utilizagdo do Sistema Hibrido paa realizar esta
funcdo de filtragem é bem mak vantajosa em virtude da
necessdace de alterar agenas o programacontrolador.

O ohjetivo deste trabalho € demonstrar a viabilidade
e 0 bom desepenho desses istemas para execuar
funcdo de filtragem.

2. Metodologia
O Sistema Hibrido € composto de umaRede Neural
e um Sistema de Inferéncia Fuzzy. Estas duss témicas

apresentam  fungdes bem espedficas que serdo
detalhadas a seguir.

SISTEMA HIiBRIDO

Pré-séecio
REDE doeveto | | Agica Evento
P NEURAL | Fuzzy [T find

Programa Peso das
de | regras

atudizagdo

do peso as

regas da
Logca
Fuzzy

Entrada

Figura 1:Diagramaesquemético do sistema Hibrido
Inteligente



2.1. Redes Narais

Uma da principais vantagens da Rede Neural é a sua
capaidade de generalizagdo, além de outras destacadas
em [1]. Iso explica a raz® do grande numero de
publicagbes utilizando esta t©mica de Inteligéncia
Artificial.

A funcdo da Rede Neural no Sistema Hibrido
apresentacdb € realizar uma pésdego do evento
ocorrido, baseado na configuracdo dos sinais de alarmes
que lhes s@ apresentados. No esquema dafigura 1, pode-
se verificar que a entrada da rede neural € a entrada do
SistemaHibrido.

Para o desenvolvimento do Sistema Inteligente com
rede neural € necessdio, antes ce qualquer procedimento,
escdoher um canjunto de treinamento que contenha todas
as caracteristicas das classs do probema Em seguida,
de pose dessabas de dads e através e experimentos,
identificar a configuracdo darede que apresenta melhor
desenpenho na classficacdo dos evatos, de acordo com
os diferentes parametros, como por exemplo, a tava de
aprendizagem e 0 momento.

2.1.1. Geragéo dos &emplos de trenamento

Uma carga severa ¢ trabalho na tarefa de
treinamento de uma (nica rede neural representativa de
todo o sistema eétrico é inevitavel quando ela emprega
padfes de treinamento derivados simplesmente do
estado operacional dos diguntores e relés de um Sistema
de Poténcia complexo de grande porte [5].

Para atnuar este problema, o Sistema de Poténcia foi
dividido em 4 mddulos. um representativo do Maédulo
Linha ce Transmiss® em 230kV (antiga)- LT-04C4; um
representativo do Médulo Linha de transmissio em
230kV (hova)- LT-04F3; un representativo do Mdédulo
Transformacbress TR-04T1 e um representativo do
Modulo Linha de Transmiss® em 69kV- LT-02J1.Cada
madulo tem sua Rede Neural correspondente, permitindo,
desta forma, construir paddes de treinamento com mais
facilidade para estas redes do que paa uma Unica rede
representativa ce todo o sistema. Além dis, em caso de
mudanca no sistema pacial, um pequeno nimero de
RNAs predsam sertreinadas novamente.

Através de estudos realizads por Engenheiros da
CHESF foram estabeleddos os alames, em funcdo da
configuragdo minima de alames necessdia paa pover
0s meios paa a coodenacdo da operacdo e da
manutencdo do sistema e érico, que deveriam chegar até
0 CROL/CHESF e foram nontado diagamas de blocos
paracada um ds nmodulos da SE.

Mediante o diagama @ blocos de cada um ds
madulos e observando o grupo de alames que atavés da
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porta OU cawsaria a atugdo de um Unico alame
(evento), gerou-= a bae de dads paa cada umadas
redes. Cada um @b relés no conjunto de entrada é
representaco pelo nimero um (1), sigificando relé
ativado ou zero (0) desativado. E & saidas (eventos)
sé representadas pr codigos com 2 ou 4 digibs
dependendo do nimero de eventos do mdédulo a ser
tratad.

Paa gracdo dos padbes ou exemplos de
treinamento e teste, utilizou-se o programa Excd para
gerar akatoriamente ndmeros 1s e Os indicadores do
estado de cada um ds relés ligados pela légica OU que
fornecesse 0 eveto caregondente esabdeddo no
diagama @ bloco. Para mabres esclaredmentos
observar a tdela 1 referente aos exemplos criados paa
treinamento da rede do mdédulo LT-02J1. Pode-se
verificar que os alames 1 e 2 estdo ligados por uma
porta légica OU, e os alames 3 e 4, por uma outra
porta légica OU.

Tabela 1: Exemplos Entrada /Saida paa treinamento
d médulo LT-02J1

ENTRADA
Exenplos | Alarml | Alarm2 | Alarm3 | Alarm4 SAIDA
1 1 0 0 0 1 0
2 0 1 0 0 1 0
3 1 1 0 0 1 0
4 0 0 1 0 0 1
5 0 0 0 1 0 1
6 0 0 1 1 0 1

Os nimeros de exemplos de treinamento e tege de
cada nodulo encontram-se indicados na tabela 2. A
variacao da quatidade de exemplos entre os mddulos
resulta d ndmero total de alames e do nimero de
alarmes que estdo ligados pela porta légica OU em cada
um cesses nodulos.

Tabela 2: Nimeros de exemplos de treinamento e teste

Numero de Numero de total de
Modulo | exemposde | exemposde| oy
treinamerto teste
LT-04C4 550 66 616
LT-04F3 1008 120 1128
TR-04T1 180 33 213
LT-0271 6 0 6

Tabela 3: Alarmes de entradae eventos de cada um ds

mdulos
Médulo N‘:j(ieeama;rjnaa N° de evetos N‘(’jgzggittgs
LT-04C4 19 8 4
LT-04F3 32 11 4
TR-04T1 28 15 4
LT-02J1 4 2 2




A tabela 3 nostra o nimero de alames de entrada,
de eventos e de digitos associados a estes eventos. Esses
padmetros sdo de grande importadncia paa dfinir a
arquitetura da rede de cada um ds nodulos. Ror
exemplo, o nimero de alarmes de entradafixa o nimero
de neurénios na camada d entrada da rede, e o0 nimero
de digitos do cdligo do evento esabdece onlmero de
neurdnios na camada dsaida.

Deve-se notar qe o nimero de neurbnios das
camada de entrada e saida @pendem da aplicagdo
espedfica do sistema a ser analisadb e que a
determinacdo do numero de neurénios das camadas
intermediérias é empirica. Este nimero € oktido atavés
da analise do desempenho darede neural.

2.1.2. Arquitetura da rede e osimulador SiReNe

O estabeledmento do tamanho de umarede neura é
feito por tentativa. O nimero de neurbnios na camada
intermedi&ria estd @wciado com a habilidade de
mapeamento darede. Quanto maior arede mais poderosa
ela é Entretanto, crescendo continuarrente o tamanho da
rede, havera um mnto a patir do qual a gneralizacdo
comegra a porar. Esta piora na generalizagdo deve-se
a0 fato de estar sendo utilizado um numero de
padmetros de guste (pesos) muito grande paa o
conjunto de treinamento. Como conseqiéncia a rede
memoriza os paddes que lhes foram apesentados no
conjunto de treinamento e responde de forma
imprevisivel aos padrdesnunca \vsto antes (conjunto de
teste). O problema é encontrar 0 menor nimero de graus
de liberdace que alcance o desempenho requerido no
conjunto de teste.

Na tebela 4 pode-se verificar a aquitetura da redes
utilizadss apds varias smulagdes realizads através do
simulador de redes neurais- SIReN€[6, 7], com alteracdo
de uma série de parametros considerados relevantes paa
seu treinamento, como a taxa €@ apendizagem, o
momento e outros.

O SiReNe € um simuladr de redes neurais, q é
utilizado em amnbiente Windows e oferece rearsos e
facilidades para criar, configurar, testar e salvar redes
neurais paa posterior utilizacdo por aplicactes
convencionais.

Tabela 4: Arquitetura das Redes Neurais

NUMERO DE NEJRONIOS
REDE NEURAL
Camada de Camada Camada de
Entrada Intermediaria Saida
LT-04C4 19 10 4
LT-04F3 32 4 4
TR-04T1 28 4 4
LT-02J1 4 1 2
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O modelo de Rede Neural escolhido para compor 0
Sistema Hibrido foi a MLP de 3 camada com
treinamento backpropagaton. Foram adtados a taxa
de aprendizagem adaptatva e o momento com o
objetivo de acderar o treinamento ereduzir o risco de
oscilagao.

2.1.3. Resiltado dos Testes

Com o fim do treinamento, foi realizac um &ste no

conjunto de exemplos de teste, e o resultadb para cada

uma da redes é mostrado na tabela 5.

Tabela 5: Resultadb das redes neurais apds treinamento

Rede Erro Médio Quadratico N° de Acerto
Neural exempos
Conjunto  de| Conjunto de| detege (%)
treinamerto teste
LT-04C4 2,70x10° 2.61x10? 66 98
LT-04F3 | 1,10x10? 5,86x107 120 94
TR-04T1 5,43x10° 1,14x10° 33 100
LT-02J1 8,65x10e® - 6 100

Nesta tdbela pode-se observar que, o percentud de
acerto dasredes variou de 94% a 100%. I€smostra
que as redes coseguiram entender e resdver o
probdema, obtendo um excdente resultado na
generalizacdo dos casos paa os quas ndo foram
treinadas.

2.2. Logica Fuzzy

A Légica Fuzzy é uma témica de inteligéncia
artificial que tem como principal caracteristica, a
manipulagdo de dadbs com um diterminado grau de
incerteza. Através da utilizado da Teoria de Conjuntos
Fuzz [8], as ncatezas nerentes as dads e um
sistema dem ser representadas através de expresdes
li nguiisticas comumente utilizadas.

A fungdo do Sistema de Inferéncia Fuzzy neste
trabalho é corrigir todos os resultados classficados
erroneamente pela Rede Neural, tornando o Sistema
Hibrido mais confiavel.

2.2.1. Concep@o dosistema de nferéncia fuzzy

A ferramenta utilizadana concepgéo do Sistema de
Inferéncia Fuzz [9], prové os reaursos para se criar e
editar o Sistema cntro de uma platéorma  Mat_ab.
A Caixa de Faramentas da Légica Fuzzy forneceum
nimero de ferramentas iterativas que permite 0 aces
a muita fungbes através da nterface gréfica com o
usuario. Juntas, estas interface dispdem de um anbiente



paa a nontagem da aquitetura,
analise do Sistema ck Inferéncia Fuzzy.

impementagcdo e

ApOGs vérios experimentos através da substituicdo da
fooma da funcdo membro, modificacdo de seus
parametros e alteracdo dos pesos das regras, afim de que
0 sstema apesentas® umasaidasatisfatoria (classficar
corretamente os eventos mal classficados pela rede
neural), chegou-s ao sisema nostrado na figura 2 paa
0 mbdulo LT-02J1. O mesmo procedimento foi realizado

com os demais médulos.

RM1 (2) L=t

(marndani)

2 rules

- 2inputs, 1 outputs, 2 rules

Figura 2: Sistma & Inferéncia Fuzz do mdédulo
LT-02J1

Para nontagem do Sistema de Inferéncia tipo
Mamdai de cada um ds mddulos utilizou-se os
seguintes procesos: da Bgica E = min ;dadgica OU =
max de implicagdo = min; de agegacdo = max e
finalmente de defuzificacdo = centrdide.

2.3. Programa de alteracéo dos peos das regras

Analisando-se 0 Sistema & Inferéncia Fuzzy
montado, concluiu-se que 0 mesmo sO seria capaz de
clasdficar corretamente os casos mal classficados pela
rede neural, se 0s pesos das regras foseem atualizads em
funcdo do conjunto de estadb dos alames, o0 qud € um
dad de entrada da rede neural (ver fig.1). Com esta
finalidace foi montado no MatLab um programa para
cada um ds nmodulos, qe |é o arquivo de entrada da
rede neural, processa esselRdos e fonece aatualizacdo
dos pess ao Sstema de hferéncia Fuzzy.

E importante salientar que as regras da Ldgica Fuzzy
s& as mesmas pea cada um ds nodulos, qualger que
sgja aconfiguracdo do conjunto dos alames. O que se
altera, s80 0s pesos das regras.

Ainda dentro dess programafoi realizada a ditura
do arquivo de saida darede neural forneddo pelo
SiReNe, e efetuada sua onexdo ao Sstema de hferéncia
fuzzy. Além diso, paa mehor compreensdo dos
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resultados da defuzificacdo do Sistema e Inferéncia foi
implementada umasaida & forma linguistica.

3. Resiltados

O resultado oltido utilizando apenas a rede neural,
na teébela 5, nostra que a rede apresenta um bom
desempenho na taefa e classficagdo, apesentando
um percentual ce acerto bastate eevado (94% a
100%) no conjunto de teste, porém a necessida@ de
sistemas que apesentem mabr confiabilidade é
imprescindivel em Sistema & Poténcia e, por isto, a
preocupazdo em melhorar esses resultados deu origem
ao SistemaHibrido utilizado neste trabalho.

Utilizando o Sistema Hibrido, os resultados
apresentados confirmam o oljetivo do trabalho, cuja
principal finalidace é classficar corretamente o evento,
dad o estadb do conjunto dos alarmes.

Tabela 6: Saida @sgadae oltida pela Rede Neural do
mdulo LT-04F3

EXEMPLO
1 2 3 4 5
Desgada 1 1 0 0 1 1
S| Obtida 1 | 0,9900| 0,0021 | 0,0262| 0,9891 | 0,9983
A Desgada 2 0 1 0 0 1
_ | Obtida 2 | 0,0162] 0,9994 | 0,0562 | 0,0151 | 0,8080
|
Desgada 3 0 1 1 1 0
D Obtida 3 | 0,0000| 0,0000 | 0,0000| 0,0000 | 0,0000
A | Desgjada 4 1 0 1 0 0
Obtida 4 | 0,0000| 0,0000 | 0,0000| 0,0000 | 0,0000
\E/ Redl
E (c6digo) 1001{0110[{0011f11010]| 1100
N .
T Classficado
o (cbdigo) 1000(0100|/0000f/1000]| 1100

A tabela 6 mostra 5exemplos, onde os exemplos de
1 a 4 foram mal clasdficados pela Rede Neural
representativa do médulo LT-04F3. As linhas em cinza
referem-se aos resultados desgados e as linhas em
branco aos ohtidos, os quas foram extraidos do arquivo
de saida @ SiReNe.

Para olter o cdligo do evento dassficado, indicado
na tebela 6, adtou-se como critério: 1 (um) aos valores
de saida pocessados pela rede maiores ou iguas a 0,5;
€0 (zero) aos valores menores que 0,5.

Naquela tebela observa-se que a Rede Neural, além
de clasgficar os xemplos 1, 2 e 4 em lasses gadas,
ela classficou o exemplo 3 em umaclas® (0000) que
ndo existe nete médulo, cano pode-se veificar na
tabela 7.



Tabela 7: Gddigo e descricéo dos eventos do

radul o LT-04F3
- Intervalo
Cg?/gct)odo Desciigdo do evento de
defuzifi cacdo

1000 [ANORMAL_PROTECAO 0-1

0100 |[ATUACAO _PROTECAO 1-2

0010 |DISI ANORM ChLocManut 2-3
ANORMALIDADE VAO_

1100 |5 oar3 3-4
DISJ ABERTURA_BAIXA _

1001 |ppedan 4-5

0110 |DISIUNTOR APTO_RELIGAR 5-6
DISIUNTOR_BLOQUEIO _ _

0011 FUNCAO 6-7
DISIUNTOR NAO _

1010 | peqicou /-8

0101 |PROT_FALHA DISJ_DESLIG 8-9
SECCIONADORA_FALHA _

1110 OPERACAO 9-10
TELEP TRANSM_PERMIS_

1101 [1gp 10-11

As saidas daede neural de cada um ds exemplos
foram submetidas a0 Sistema & Inferéncia Fuzzy,
resultando, do proces® de defuzificagdo, os valores
mostrados na Gltimacoluna da taela 8.

Tabela 8: Resultado da dfuzificagdo

Exerrplo Saida daRedeNeural Log ca Fuz~zy
RN1 | RN2 | RN3 | RN4 | (defuzificagio)

1 0,9900 | 0,0162 | 0,0000 | 0,0000 4,5000

2 0,0021 | 0,9994 | 0,0000 | 0,0000 54923

3 0,0262 | 0,0562 | 0,0000 | 0,0000 6,4922

4 0,9891 | 0,0151 | 0,0000 | 0,0000 7,4927

5 0,9983 | 0,8080 | 0,0000 | 0,0000 3,5002

Estas saidas numéricas correspondem, de acordo com
os intervalos de defuzificagdo referentes ao modulo LT-
04F3 (Ultima coluna da Té&.7), a forma linglistica
abaixo:

45000 [DISJ_ABERTURA BAIXA_PRESSAQ]
54923 [DISJUNTOR APTO RELIGAR]
6,492 [DISJUNTOR BLOQUEIO_FUNCAO]
7,4927 [DISJUNTOR _NAO_DESLIGOU]
3,502 [ANORMALIDADE VAO LT-04F3]

cujos codigos dos eventos s@ respedivamente: 1001,
0110, 0011, 1010, 1100.

Conclui-se que o Sistema de Inferéncia classficou
corretamente os exemplos de 1 a 4 classficados
eroneamente pela Rede Neural e o exemplo 5
clasdficado corretamente, manteve na  mesma

classficagdo.
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4. Conclusdes

A Rede Neural implementada neste trabalho foi
capaz de farnecer bos realltados na classficacdo dos
eventos gerados emuma subegacdo de energia détrica.

A combinagéo desta Rede Neural com o Sistema de
Inferéncia Fuzzy resultou em um Sistema Hibrido
Inteligente com  habilidades paa interpretar
corretamente os eventos ocorridos, corrigindo algumas
falhas daRede Neural sozinha, rnando o sistemabem
mais confiavel.
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