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Abstract. Transmission lines demand constant attention from the electric power
system’s protection mechanisms since the occurrence of faults can lead to the
unavailability of the electric energy supply. Therefore, this paper presents a
method based on recurrent neural networks (LSTM and GRU) for fault loca-
tion in transmission lines, using data from two post-fault cycles of current and
voltage signals for a single terminal. The results demonstrate the effectiveness
of the proposed method, with better performance in LSTM, with an average er-
ror of 0.1168 km + 0.5193 km, equivalent to 0.0282% =+ 0.1254% of the line’s

extension.

Resumo. As linhas de transmissdo demandam de atencdo especial dos meca-
nismos de protecdo do sistema elétrico de poténcia, visto que a ocorréncia de
faltas pode acarretar na indisponibilidade do fornecimento de energia elétrica.
Frente a isso, o presente trabalho apresenta um método baseado em redes neu-
rais recorrentes (LSTM e GRU) para a localizagdo de faltas em linhas de trans-
missdo, utilizando dados de dois ciclos pos-falta dos sinais de corrente e tensdo
para um tinico terminal. Os resultados demonstram a efetividade do método
proposto, com melhor desempenho para a LSTM, com erro médio de 0,1168 km
+ 0,5193 km, equivalente a 0,0282% =+ 0,1254% da extensdo da linha.

1. Introducao

O Sistema Elétrico de Poténcia (SEP) € uma estrutura complexa que engloba todo o con-
junto de instalagdes e equipamentos que realizam a geragao, a transmissao e a distribui¢cdo
de energia elétrica [Bichels 2018]. Neste cendrio, as linhas de transmissdo destacam-
se como elementos fundamentais do SEP, realizando a interligacdo entre a producdo de
energia e o consumidor final, como industrias e residéncias. Entretanto, estes elementos
demandam de atencdo especial devido a sua constante exposi¢do a situagdes e agentes
externos que podem impactar negativamente em seu funcionamento, como tempestades e
contato das linhas com a vegetacao [Singh and Vishwakarma 2015].

Essas perturbagdes ocasionam em faltas, que podem interromper o fornecimento
de energia de modo temporario ou permanente. Uma falta pode ser definida como um
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fluxo anormal das grandezas elétricas, como tensao e corrente, nos componentes do SEP
[Yadav and Dash 2014]. Assim sendo, uma falha pode afetar uma ou mais fases (usual-
mente identificadas pelas letras A, B e C), envolvendo ou nao o aterramento (G).

Devido a presenga indispensavel da energia elétrica nos centros urbanos, indus-
triais e rurais, surge a necessidade do monitoramento e correcdo de falhas que ocorram
nas linhas de transmissdo, de modo a garantir a disponibilidade continua e com qualidade
de energia elétrica para os usudrios. Frente a isso, o sistema de protecao presente nas
subestacOes visa garantir a estabilidade da rede e minimizar qualquer dano causado por
essas falhas. Uma das principais informagdes que essa protecdo pode fornecer aos opera-
dores corresponde a provavel localizagdo desta falta na linha de transmissao, de modo que
uma equipe de manutencao possa ser encaminhada para realizar os reparos necessarios.

Neste cendrio, diversas abordagens sdo encontradas na literatura especializada
para a localizac@o de falhas. Porém, grande parte destes métodos exigem dados, como
tensdo e corrente, de ambos os terminais da linha simultaneamente [Chen et al. 2018,
Zhang et al. 2020, Belagoune et al. 2021], os quais necessitariam ainda de sincronizagao
a partir de alguma outra técnica. Tais aspectos podem inviabiliza-los pois ndo € garantido
que os dados de ambas as extremidades da linha estejam disponiveis.

O presente trabalho apresenta um método para a localizacao de falhas em linhas
de transmissao, utilizando dois ciclos pos-falta para cada uma das trés fases dos sinais da
corrente e da tensiao para um unico terminal da linha. Esses dados segmentados e padro-
nizados pela técnica Z-Score, foram utilizados como entrada para dois modelos baseados
em redes neurais recorrentes, Long Short-Term Memory (LSTM) e Gated Recurrent Unit
(GRU), de modo a determinar a melhor configuragcdo para o método porposto. As princi-
pais contribuicdes deste trabalho sdo um método para localizacdo de falhas empregando
dados de um tnico terminal e sem a necessidade de uma engenharia de atributos explicita.

2. Base de Dados

A Fault Analysis Database (FADb) [Ensina 2021] € uma base publica composta por
simulacdes de faltas em uma rede de alta tensdo baseada no sistema elétrico de nove
barramentos da IEEE. A linha de transmissdo avaliada se assemelha aos parametros da
linha mais longa da Companhia Paranaense de Energia (Copel), com 414 km de extensao,
500 kV de tensdo e frequéncia de 60 Hz.

A base € constituida por 168.000 simula¢des com taxa de amostragem de 10 kHz,
armazenando dados (oscilografias) de corrente e tensdao para cada uma das trés fases para
ambos os terminais da linha. Todas as simulacdes iniciam sem a presenca de falta, sendo
uma falha inserida em instantes distintos entre as simulagdes de modo a representar a
incerteza do momento em que ela inicia. Os parametros de falta considerados foram:

* Tipo: AG, BG, CG, AB, AC, BC, ABG, ACG, BCG, ABC;

o mdizagﬁo: 1 a 100% da extensao da linha em intervalos de 1%;

e Resisténcia: 0,01 a 200 €2, com intervalos de 10 €2;

* Inicio da falha: 0,091 s, 0,093 s, 0,095 s, 0,097 s, 0,099 s, 0,101 s, 0,103 5, 0,105 s.

As letras A, B e C representam cada uma das trés fases da linha de transmissao,
enquanto a letra G corresponde ao terra. Portanto, as iniciais AG indicam uma falta
envolvendo a fase A e o terra, enquanto AB representa uma falta entre as fases A e B, sem
a acdo do aterramento.
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3. Método Proposto

A primeira etapa do método corresponde a extragdo dos dados a serem utilizados das
oscilografias da base de dados. Em vista disso, foram extraidos apenas os dois primeiros
ciclos pos-falta das formas de onda da corrente e da tensdo, conforme destacado na Figura
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Figura 1: Exemplo de uma falta do tipo AG, na qual estao destacados dois ciclos pds-falta
dos sinais de (a) corrente e (b) tensao.

Em seguida, foi aplicada a padronizacdo nestes dados extraidos por meio da
técnica Z-Score, definida na Equagdo 1, em que Z; representa o valor padronizado de
X; no instante 4, enquanto X e o representam a média e o desvio padrio, respectiva-
mente, para um conjunto de valores X. Tal procedimento foi realizado separadamente
entre os conjuntos de treinamento, validagdo e teste, conforme sera explicado na Se¢do 4.

Zi=——— ey

O espaco de entrada consiste de uma matriz de dimensao 6 x 334, sendo que cada
linha representa os valores individuais para cada fase (A, B e C), iniciando pela corrente e,
em seguida, pela tensdo, nesta respectiva ordem. Por sua vez, o conteiido de cada coluna
sdo os valores dos dois ciclos pds-falta (334 valores) apds a padronizagao.

3.1. Experimentos

Para o método proposto, foram desenvolvidos dois modelos baseados em redes neurais
recorrentes: LSTM e GRU. Esses algoritmos foram escolhidos devido a sua capacidade de
lidar com relagdes temporais complexas, com dependéncias sequenciais entre os atributos
[Hochreiter and Schmidhuber 1997, Cho et al. 2014], caracteristica inerente aos dados de
tensdo e corrente. A arquitetura para o modelo LSTM pode ser observada na Tabela 1.
Para o modelo GRU, podem ser considerados os mesmos valores para os parametros,
substituindo (na coluna camada) o algoritmo LSTM por GRU.
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Tabela 1: Defini¢do das camadas que compde o modelo. O valor LSTM na coluna camada
€ substituido por GRU para obter a rede correspondente.

Camada | Unidades | Retornar sequéncias | Formato da entrada
LSTM 1000 True (6, 334)
LSTM 1000 True -

LSTM 1000 False -
Dense 1 - -

Para os treinamentos utilizou-se o otimizador Adam, a métrica Mean Squared Er-
ror (MSE), a taxa de aprendizagem de 0,001, e para o batch size o valor de 1680. E digno
de nota que tais valores de parametros foram estabelecidos empiricamente, conforme sera
discutido na Se¢do 4. A saida do modelo € um valor entre [0, 1], representando a porcen-
tagem da extensdo da linha na qual houve a incidéncia da falta. Esse valor € convertido
para a distancia em quilometros (km) pela Equacdo 2.

dlStkm = LTcomprimento * diStpred (2)

sendo disty,, a localizagdo da falta em km, LT o primento © comprimento da linha de
transmissdo (414 km na base FADDb - Se¢do 2), e dist,,.q a saida predita pelo modelo.

A base de dados FADD foi aleatoriamente divida em trés conjuntos sem interse¢ao
entre os exemplos (simulagdes), utilizados como treinamento, teste e validacdo. O con-
junto de treinamento equivale a 60% dos registros da base original (100.800 simulagdes),
enquanto as bases de validacdo e teste correspondem a 20% cada (33.600 simulagdes).
Conforme citado previamente, cada conjunto de dados foi tratado separadamente para
evitar que as caracteristicas das bases de validacdo e teste influenciassem na padronizagao
do conjunto de treinamento [Brownlee 2020].

4. Resultados e Discussao

Os experimentos realizados compreenderam os sinais da corrente e da tens@ao em conjunto,
visto que as avaliacdes com o uso individualizado destes sinais demonstraram desempe-
nhos inferiores. Portanto, apesar do sinal da corrente prover maior poder de informacao
sobre faltas [Yadav and Dash 2014], foi necessaria a incorporagdao da forma de onda da
tensdo para resultados mais precisos. De modo similar ocorreu para a determinacdo do
uso de dois ciclos pos-falta, uma vez que uma menor quantidade de dados repercutiu em
um pior desempenho, enquanto o uso de mais dados ndo revelou melhoria nos resultados.

Ainda, os dados das simulagdes foram separados em trés conjuntos sem
intersec¢do — treino, validacdo e teste — e padronizados utilizando a técnica Z-Score, cuja
finalidade € garantir que os dados utilizados estejam em uma mesma ordem de grandeza,
evitando assim possiveis enviesamentos que possam ser causados pela presenga de va-
lores muito discrepantes. E importante ressaltar que a padronizacio foi realizada apés
a separacao dos dados para evitar o fendmeno conhecido como Data Leakage, ou seja,
evitar que as caracteristicas dos dados de teste, por exemplo, influenciem a padronizacao
do conjunto de treinamento e, consequentemente, vazem suas informagdes para o trei-
namento dos modelos [Brownlee 2020]. Desse modo, garantindo que os exemplos das

30



Companion Proceedings of the 37t" Brazilian Symposium on Data Bases September 2022 — Bzios, RJ, Brazil

bases de validacao e teste nunca tenham sido vistos pelo modelo, direta ou indiretamente,
durante seu treinamento, aspecto que poderia comprometer os resultados e superestimar
os desempenhos dos modelos [Kaufman et al. 2012].

Foram utilizados dados de um tnico terminal da linha de transmissao para evitar a
necessidade de sincronizacio de dados entre as extremidades da linha. Este é um aspecto
crucial pois a disponibilidade de dados de ambos os terminais simultaneamente ndo €
garantida, o que pode comprometer a usabilidade de um método que requer dados de
ambas as extremidades [Chen et al. 2018, Zhang et al. 2020, Belagoune et al. 2021]. E
digno de nota que esta particularidade ¢ uma das principais contribui¢des deste trabalho
frente aos métodos presentes na literatura.

As arquiteturas dos modelos gerados para este trabalho foram alcancadas por ex-
perimentos empiricos sobre a base de validagao, a partir de inimeras combinagdes de to-
pologias e valores de parametros. Inicialmente foram utilizados modelos com um nimero
reduzido de camadas e neur6nios que foram incrementados gradualmente, buscando mi-
nimizar o erro obtido durante o treinamento. O parametro batch_size também precisou
ser incrementado gradualmente, devido a sua influéncia na precisdo com a qual o modelo
realiza as suas predicdes [Radiuk 2017]. Como resultado destes experimentos, foi obtida
a arquitetura descrita na Secao 3.1.

Na Tabela 2 estdao dispostos os resultados obtidos pelos modelos considerando
o conjunto de teste, os quais foram discretizados em dez parti¢des para cada secdo da
extensao da linha de transmissao, bem como o desempenho geral. A maior incidéncia de
erros estd presente nas secoes proximas as extremidades da linha de transmissdo. Esse
comportamento ja foi observado previamente na literatura [Ray and Mishra 2016], porém
ainda nao foram determinadas justificativas conclusivas a respeito de suas causas.

Tabela 2: Comparativo entre os erros — em quilometros — resultantes da aplicacao da base
de testes sobre os modelos desenvolvidos.

Particoes Erro médio Erro maximo
Inicio | Fim LSTM GRU LSTM GRU
4,14 | 41,4 || 0,2789 £ 1,5628 || 0,6510 £ 3,1659 || 58,3243 | 172,2753
41,4 | 82,8 | 0,0813 £0,1163 || 0,3551 +0,3334 || 2,1907 | 3,9564
82,8 | 124,2 || 0,0645 + 0,0577 || 0,3095 4+ 0,2720 || 0,7758 | 3,3565
124,2 | 165,6 || 0,0689 + 0,0712 || 0,3437 £ 0,3245 | 2,2535 | 17,9291
165,6 | 207,0 || 0,0648 + 0,0550 || 0,3477 £ 0,3065 | 04701 | 3,3154
207,0 | 2484 || 0,0683 £ 0,0629 || 0,3438 £ 0,3331 | 1,1345 | 4,4586
248,4 | 289,8 || 0,0878 + 0,1313 || 0,4374 £ 0,7444 | 4,0310 | 22,9337
289,8 | 331,2 || 0,1084 + 0,1235 || 0,4818 £+ 0,5448 | 1,5035 | 10,6987
331,2 | 372,6 || 0,1735 + 0,2676 || 0,7195 £ 0,8803 | 4,1163 | 10,9601
372,6 | 414,0 || 0,1552 4+ 0,3029 || 1,0077 £ 1,2996 | 5,9568 | 24,7245
TOTAL 0,1168 £ 0,5193 || 0,5000 £ 1,1870 | 58,3243 | 172,2753

Apesar dos elevados erros maximos dos modelos, eles podem ser considerados
outliers, visto que os erros superiores a 10 km para a LSTM representam apenas 10
ocorréncias, enquanto para a GRU sdo 15 de um total de 33.600 eventos de falha no
conjunto de teste, equivalente a apenas cerca de 0,03% e 0,04%, respectivamente. Essas
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andlises podem ser observadas nos histogramas da Figura 2. A maioria dos erros € menor
ou igual a 0,5 km e correspondem a 97,65% (LSTM) e 68,96% (GRU) de todos os exem-
plos de teste. Com isso, € possivel observar que o modelo LSTM apresenta resultados
superiores aos da GRU, de modo que pode ser considerado o modelo mais indicado em
nosso método para a localizacdo de faltas.
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Figura 2: Histograma de erros — em km — utilizando os modelos (a) LSTM e (b) GRU.

5. Conclusao

Este trabalho apresentou um método para localizacdo de faltas em linhas de transmissao,
utilizando amostras de sinais de corrente e tensdo para uma Unica extremidade da linha
sem a necessidade de uma engenharia de caracteristicas explicita por um especialista do
dominio. O método proposto foi avaliado com falhas para todos os pontos da linha de
transmissao considerando os algoritmos LSTM e GRU, determinando melhor desempe-
nho para a LSTM com erro médio de 0,1168 km + 0,5193 km (0,0282% = 0,1254%).
Assim, os resultados corroboram que o método proposto atende ao nosso objetivo.

Trabalhos futuros incluem (1) o refinamento do método para localizar com pre-
cisdo as faltas préximas aos terminais, como combinar varios modelos; (2) a avaliacao
do método utilizando taxas de amostragem inferiores a 10 kHz; e (3) a avaliacdo com
eventos de falhas reais. Pretende-se também (4) avaliar a competéncia do método para
generalizagdo, ou seja, utilizar o modelo para prever a distancia da falta para uma linha
de transmissdo diferente daquela para o qual foi treinado.
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