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Abstract— Among the techniques for locating faults in transmission lines, considerable attention has been given to the use of
the Theory of Travelling Waves (TWs). Aiming to reduce the imprecision in fault location, this work makes use of Artificial
Neural Networks (ANN) and the TW;s to estimate the fault location on a real line of 500kV transmission simulated in software
Alternative Transient Program (ATP). The toolbox of neural re-des MATLAB ® software is used for training and testing the
neural network. In the comparative analysis of methods for different fault conditions of the ANN used in training, the maximum
error in the estimated fault distance in the proposed method was 0.32 km and 1.26 km for the TW method.

Keywords— Faults location, travelling waves, artificial neural network.

Resumo— Dentre as técnicas de localizago de faltas em linhas de transmissao, consideravel atengo tem sido dada a utilizago
da Teoria das Ondas Viajantes (TOVs). Com o objetivo de reduzir a imprecisdo na localizagéo da falta, este trabalho faz uso de
Redes Neurais Artificiais (RNAs) e da teoria das Ondas Viajantes para estimar a localiza¢do de faltas em uma linha de transmis-
sdo real de 500kV simulada no software Alternative Transient Program (ATP). A toolbox de redes neurais do sofiware
MATLAB® ¢ utilizada para treinamento e teste da RNA. Na analise comparativa dos métodos, para condigdes de faltas diferen-
tes das utilizadas no treinamento da RNA, o erro maximo na estimativa da distancia da falta no método proposto foi de 0,32km e
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de 1,26km para o método TOVs.

Palavras-chave— Localizagdo de faltas, ondas viajantes, redes neurais artificiais.

1 Introducio

A localizagdo precisa das faltas auxilia o setor de
operacdo do sistema elétrico diminuindo o tempo de
ocorréncia do distirbio e contribuindo para continui-
dade do fornecimento de energia elétrica.

O problema de localiza¢do de faltas em linhas de
transmissao (LTs) pode ser resolvido utilizando mé-
todos baseados em componentes da frequéncia fun-
damental, componentes de alta frequéncia ou inteli-
géncia computacional. Ainda, tais métodos podem
ser classificados quanto a quantidade de terminais de
monitoramento de tensdo e corrente, podendo ocorrer
em um ou mais terminais (Ngu, 2011).

O método que utiliza dados monitorados em
apenas um terminal aplica-se na localizagdo de todos
os tipos de faltas (monofasicas, biféasicas ¢ trifasicas)
porém requer a identificagdo da metade faltosa da
linha, enquanto que o método multi-terminal necessi-
ta de sincronizacdo dos dados amostrados (Ngu,
2011).

As técnicas baseadas em componentes de alta
frequéncia fazem uso da Teoria das Ondas Viajantes
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(TOVs) e transformada wavelet (Magnago, 1998)
enquanto que as técnicas baseadas nas componentes
da frequéncia fundamental utilizam os fasores trifasi-
cos de tensdo e corrente. Estas ultimas utilizam mo-
delos de linhas de transmissao com parametros dis-
tribuidos que levam em consideragdo o efeito da ca-
pacitancia shunt e da impedancia caracteristica. Tais
técnicas sdo sensiveis a erros ocasionados pelo efeito
combinado de corrente de carga, resisténcia e angulo
de incidéncia da falta (Magnago, 1998). Ainda, pode-
se estimar a localizacdo da falta considerando esta
como um problema de aprendizagem ou reconheci-
mento de padrdes sendo solucionado utilizando Re-
des Neurais Artificiais (RNAs) (Teklic, 2013; Silva,
2012;Tarafdar, 2007; Da Silva, 2005; Oleskovicz,
2003).

As RNAs podem ser utilizadas na localizagdo de
faltas utilizando os valores amostrados das tensdes e
correntes trifasicas como padrdes de treinamento
(Oleskovicz, 2003; Tahar, 2004; Tarafdar, 2007).
Ainda, pode-se investigar o impacto da mudanca da
taxa de amostragem no desempenho de uma RNA
utilizada para estimar a localizacdo da falta (Silva,
2012).
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Dentre as técnicas descritas, consideravel aten-
cdo tem sido dada a utilizagdo da TOVs. A grande
limita¢do relacionada com este método reside na ne-
cessidade de se trabalhar com altas taxas de amostra-
gem (Da Silva, 2005). Assim, este método ja possui
erro intrinseco devido aos dispositivos responsaveis
pela digitalizagdo dos sinais monitorados (Yonatha,
2012). Portanto, ¢ necessaria uma técnica capaz de
reduzir a imprecisdo da localizagdo de faltas nestas
condigdes.

Este trabalho faz uso de RNAs e da TOVs para
estimar a localizagdo de faltas em uma linha de
transmissao real de 500kV simulada no software Al-
ternative Transient Program (ATP).

A TOVs e sua aplicagdo ¢ explicada na segdo 2.
O sistema utilizado na simulagdo, assim como suas
caracteristicas, ¢ discutido na se¢do 3. Os fundamen-
tos da RNA utilizada, sua arquitetura e pardmetros de
treinamento, sdo discutidos na se¢do 4. Os resultados
sdo apresentados na se¢do 5 e, por fim, a conclusdo
do trabalho ¢ tratada na secdo 6.

2 Teoria das Ondas Viajantes (TOVs)

A TOVs mostra que a ocorréncia de uma falta
produz ondas de tensdo que se propagam a partir do
ponto de defeito nos dois sentidos da linha. Ao en-
contrar uma descontinuidade essas ondas se refletem
e retornam ao ponto de defeito, onde havera novas
reflexdes. Uma maneira pratica de abordar o proble-
ma ¢ através do diagrama de Lattice, como apresen-
tado na Figura 1.

Falta
N =
d lr-g
A J B
Amplitude =2
— 1]
—_— 1z
o ta

Figura 1 - Diagrama de Lattice

A distancia de uma falta em relagdo ao ponto de
referéncia ou terminal de medicdo A até a metade da
linha pode ser estimada por:

Wi, —t
d= ( 2 l) (1)
2
Onde v ¢ velocidade de propagacdo das ondas no
modo aéreo, #; ¢ o tempo de propagagdo da primeira
frente de onda originada no ponto de falta até o ter-
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minal de medi¢do A; ¢, € o tempo de propagagao con-
siderando-se o tempo de retorno dessa primeira onda
até o ponto de falta e desse ponto novamente ao ter-
minal de origem (Naidu, 1985).

Considerando um sistema de transmissdo de dois
terminais, sendo um terminal de medicdo e o outro
um terminal remoto, a Equagdo 1 aplica-se na esti-
macdo da localizacdo de qualquer tipo de falta desde
que esta ocorra na primeira metade da linha (Ngu,
2011). Nesta condicdo, 0 < d < [;/2, onde /; ¢ o com-
primento total da linha de transmissdo.

Sabe-se que, por causa do acoplamento mutuo
nas linhas de transmissdo, existirdo diferentes modos
de propagacao das ondas no caso de faltas aterradas,
normalmente um modo terra vy ¢ dois modos aéreos
v1 e v2. Esses modos de propagagdo podem ser sepa-
rados com o uso de transformag¢des modais como, por
exemplo, a transformada de Clarke ou Whedepohl
(Clarke, 1993).

Uma vez separados, utiliza-se a velocidade do
modo aéreo para o calculo da distancia da falta, que
possui velocidade de propagagdo proxima a veloci-
dade da luz, ou seja, 299.792.458 m/s. Esses modos
de propagacdo tém velocidades e atenuagdes que
consequentemente conduzem a efeitos de dispersdo
sobre frentes de ondas descritas pelas componentes
de fase. Para sistemas com linhas transpostas, os dois
modos aéreos t€ém a mesma impedancia caracteristica
e velocidade de propagagao. No caso de faltas aterra-
das como, por exemplo, monofasicas, as ondas refle-
tidas no terminal remoto e refratadas no ponto de
falta ndo podem ser mais desprezadas e duas condi-
¢oes devem ser consideradas: faltas localizadas na
primeira e na segunda metade da linha.

Como dito anteriormente, faltas que ocorrem na
primeira metade da linha podem ter sua distincia
estimada pela Equacgao 1, ap6s a obteng@o do interva-
lo de tempo entre duas primeiras ondas que chegam
ao terminal de medigao.

d :lt _ V(tS _tl)
2
Por outro lado, para faltas que ocorrem na se-
gunda metade da linha, a primeira onda refletida no
terminal remoto € refratada no ponto de falta e a dis-
tancia d pode ser estimada pela Equagéo 2.

)

3 Simulacgio do Sistema de Transmissao

Para validagdo da abordagem proposta foi utili-
zado um modelo de linha de transmissdo de 500kV,
frequéncia fundamental de 60Hz, com pardmetros
distribuidos e dependentes da frequéncia e perfeita-
mente transposta em sua totalidade. A Figura 2 ilustra
a topologia da rede de transmissdo considerada. Esta
topologia envolve uma LT de dois terminais A e B,
representando o terminal de medi¢do e terminal re-
moto, respectivamente.
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O modelo da torre de transmissao utilizado pode
ser observado na Figura 3. Este corresponde a um
modelo de torre tipico da Companhia Hidro Elétrica
do Sao Francisco — CHESF utilizado na linha de
transmissao que interliga as subestacdes de Presiden-
te Dutra, no estado do Maranhdo e Boa Esperanca no
estado do Piaui.

O modelo de linha JMarti (Marti ,1982) de pa-
rametros variantes na frequéncia foi usado para mo-
delar a linha de transmissdo devido a precisdo na
andlise de transitorios eletromagnéticos. Na modela-
gem da linha de transmissao utilizou-se o bloco LCC
(linhas e cabos constantes) do sofiware ATP.

Terminal Terminal
A B
Falta
VAV I /J I
—d } l-d {
I I |

Figura 2 - Sistema de Transmissdo de dois terminais

N

37,6m

Linha 500 kV -200 km

Figura 3 - Modelo da Torre de Transmissao de 500 kV

O software ATP foi utilizado para simulacio e
obtencdo do conjunto de dados dos sinais de falta.
Uma vez que cerca de 70% a 80% dos casos de ocor-
réncia de faltas nas LTs ocorrem entre um condutor e
a terra (Stevenson, 1986), somente faltas monofésicas
foram simuladas.

A Figura 4 ilustra o sistema de transmissao mo-
delado (Torres, 2014). O Trecho 1 esta compreendi-
do entre os pontos T1 e T2 e corresponde a distancia
da falta ao terminal de medi¢do. O Trecho 2 esta
compreendido entre os pontos T2 e T3 e corresponde
a distancia entre o ponto de falta e o terminal remoto.
Para modificar a distancia da falta aplicada modifica-
se o comprimento da linha nas propriedades do bloco
LCC.
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Alguns trabalhos mostraram que a resisténcia de
falta ndo influencia na localizagdo de faltas utilizando
métodos baseados em componentes de alta frequén-
cia (Mamis, 2013; Da Silva, 2005). Desta forma,
utilizou-se uma taxa de amostragem de 100kHz
(1667 amostras por ciclo) na observacdo de faltas
monofasicas do tipo A-T (falta monofasica envol-
vendo a fase A e a terra) aplicadas a 8km, 16km,
35km, 50km, 75km e 90km do terminal de medigdo
A em 98 diferentes angulos de incidéncia no interva-
lo [3,89°,360°] com passo de 3,67° e uma Unica resis-
téncia de falta (RF) de valor nulo, totalizando 588
amostras.

GER Xger

Figura 4 - Sistema de Transmissao modelado no ATP

A utilizagdo de somente a fase A nas simulagdes
ndo invalida a abordagem apresentada, uma vez que
foi considerada a transposi¢do da LT e mesmo carre-
gamento para todas as fases. Assim, nas simulagdes
de faltas monofasicas do tipo B-T ou C-T, sob as
mesmas condigdes, sdo obtidos os mesmos sinais
faltosos considerando apenas a defasagem entre as
fases.

3.1 Transitorios em Sistemas Elétricos Faltosos

Os transitorios variam de acordo o angulo de in-
cidéncia da falta, resisténcia da falta, fluxo de potén-
cia na linha, local da falta, entre outros fatores. Em
alguns casos, o sistema pode apresentar transitorios
amortecidos e com frequéncias proximas da frequén-
cia da rede (Yonatha, 2012).

A Figura 5 mostra os sinais das tensdes trifasicas
em kV ao longo do tempo, onde v:T1A representa o
sinal de tensdo na fase A, v:T1B representa o sinal de
tensdo na fase B e v:T1C representa o sinal de tensdo
na fase C, observadas no terminal de medi¢do A
quando ocorre uma falta monofésica do tipo A-T.

A Figura 6 mostra os sinais das correntes trifasi-
cas em kA ao longo do tempo, onde c:1A representa o
sinal de tensdo na fase A, c:IB representa o sinal de
tensdo na fase B e c:IC representa o sinal de tensdo
na fase C, observadas no terminal de medigdo A
quando ocorre uma falta monofasica do tipo A-T.
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Figura 5 - Sinais de tensdo para falta monofasica A-T
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Figura 6 — Sinal de corrente para falta monofasica A-T

3.2 Pre-Localiza¢do da Falta

Uma vez que na simulagdo foi considerada uma
LT de dois terminais ¢ necessario identificar a meta-
de faltosa da linha e o tipo de falta ocorrida. Neste
estudo, foram admitidas apenas faltas monofasicas do
tipo A-T que ocorrem na primeira metade da linha,
ou seja, considerando 0 < Trechol < 100km. Desta
forma, 0 < d < 100km e a Equagdo 1 ¢ utilizada na
estimagdo da distancia da falta ao terminal de medi-
¢ao A.

3.3 Localizac¢do da Falta a Partir de Sinais Transito-
rios de Tensdo

A Figura 7 destaca os transitorios do sinal de
tensdo da fase A (v:T1A) da Figura 5.

Tensao [V]
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Figura 7 - Tempo de propagagio da primeira e
segunda onda viajante

No caso de faltas aterradas, no instante da falta,
as ondas viajantes de tensdo refletidas no terminal
remoto B ndo sdo vistas no terminal de medigdo A.
Estas ondas se manifestardo através de picos no sinal
de tensdo das fases até que a falta seja sanada ou o
sistema atinja o regime permanente de falta.

Observando-se a Figura 7, é possivel extrair os
tempos #; e t> de propagacdo das ondas viajantes de
tensdo e utilizar a Equag@o 1 para estimar a distancia
da falta d ao terminal de medigao A.

~ 299.792.458><(5,0775.10‘3 —4,4775.10‘3)
2

d

3

d =89,93km (4)

4 Aplicacio de Redes Neurais Artificiais na Lo-
calizacdo de Faltas em Linhas de Transmissao

Técnicas de inteligéncia artificial (IA) (Teklic,
2013; Tarafdar, 2008; Oleskovicz, 2003) tém sido
largamente utilizadas na classificagdo e localizagdo
de faltas em linhas de transmiss@o de energia elétrica.
Isto porque estas sdo faceis de implementar e possu-
em a capacidade de generalizagdo. A técnica mais
utilizada na localizagdo de faltas sdo as Redes Neu-
rais Artificiais (RNAs).

Ha diversos modelos de RNAs capazes de pro-
cessar informacgdes, todos eles consistindo em um
grupo de neurdnios organizados com o objetivo de
fornecer uma saida desejada. No presente trabalho, a
rede utilizada é a Muti-Layer Perceptron (MLP).
Este tipo de rede neural apresenta pelo menos uma
camada intermediaria. Ainda, ¢ necessario um algo-
ritmo de treinamento capaz de definir de forma au-
tomatica seus pesos, podendo ser utilizado um algo-
ritmo backpropagation (Haykin,1999).
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Nas redes do tipo MLP os neurdnios possuem
uma funcdo de ativagdo nao-linear, diferenciavel, do
tipo sigmoidal, podendo ser a funcdo logistica ou
tangente hiperbolica, por exemplo.

Para o problema abordado, utiliza-se uma RNA
do tipo MLP com trés entradas, uma camada inter-
mediaria com fungdes de ativagdo do tipo sigmoide
logistica e um unico neurénio na camada de saida
com fungdo de ativacdo linear. As entradas da rede
sdo os valores de angulo de incidéncia da falta 0 e os
tempos correspondentes a primeira onda viajante #; e
a segunda onda viajante reversa #,, todas estas, nor-
malizadas. Utilizou-se a toolbox de RNAs do softwa-
re MATLAB® e algoritmo de treinamento Leven-
berg-Marquardt.

Os dados de entrada foram obtidos pelo software
ATP, no qual foi criado um conjunto de 588 amostras
contendo 6, #; e t, representando diferentes situagdes
de falta. Destas amostras, 60 foram destinadas para a
etapa de teste e o restante para a etapa de treinamen-
to.

4.1 Determinagdo da Arquitetura da RNA

Diferentes configuracdes de RNAs foram testa-
das a fim de obter-se menor erro na estimagdo da
localizacdo das faltas. A Figura 8 mostra o erro mé-
dio quadratico (EMQ) obtido nas simulagdes de
acordo com a quantidade de neurdnios na camada
oculta.

x 10"

N

N

: \
: \ ,

4 N

~

3 4 5 6
Neurdnios na Camada Oculta [un.]

Figura 8 - EMQ para diferentes arquiteturas de RNA

Nota-se que, para 5 neurdnios na camada oculta,
a RNA obteve EMQ inferior a 4x10*, destacando-se
dentre as outras configuragdes de RNAs testadas.
Assim, a Figura 9 mostra a arquitetura utilizada onde
Drna representa a saida obtida pela RNA.
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Figura 9 - Arquitetura da RNA utilizada

5 Aplicacio e Resultados

A toolbox de redes neurais do software
MATLAB® foi utilizada para treinamento e teste da
RNA mostrada na Figura 9. Uma vez que o desem-
penho das RNAs pode variar de acordo com os pe-
sos iniciais na fase treinamento, € necessario execu-
tar mais de um treinamento para que seja possivel a
avaliacdo de desempenho. Portanto, foram realizadas
10 rodadas de treinamento utilizando padroes de
treinamento e teste idénticos.

A Tabela 1 mostra os valores de erro maximo,
minimo e médio, obtidos para os diferentes treina-
mentos (treinamentos T1 a T10) para diferentes loca-
lizagdes de falta. Ao observar os erros médios obti-
dos em todas as localizag¢des e nos diferentes treina-
mentos, de forma geral, nota-se que os erros tornam-
se mais expressivos a medida que a falta se aproxima
do terminal de medicéo.

Em casos reais, ha grande probabilidade de uma
falta ocorrer em uma condigdo na qual a RNA nao foi
treinada. Nestes casos, a RNA devera estimar a loca-
lizagdo a partir de conhecimentos prévios repassados
e utilizar sua capacidade de generalizagdo. Para veri-
ficar o desempenho da rede nesta situagdo, foram
simuladas diferentes condi¢des de falta, variando a
localizacdo da falta, a resisténcia de falta e o angulo
de incidéncia. A Tabela 2 mostra as diferentes condi-
¢oes que foram simuladas. Neste ponto, ¢ valido re-
lembrar que as faltas simuladas sdo pré-localizadas
no Trecho 1 da LT, como explicado na segdo 3.2.

As simulagdes 1 a 5 foram realizadas no sofiwa-
re ATP no qual foram extraidos os sinais de tensdo
da fase faltosa e, em seguida, extraidos os dados de
entrada da rede 6, ¢; e 1, através de um filtro adaptati-
vo implementado no software MATLAB® (Almeida,
2014).
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Tabela 1 — Erros obtidos na fase de teste da RNA em diferentes localizagdes em 10 rodadas de treinamento

A partir deste ponto, utilizando a TOVs, a loca-
lizacdo da falta pode ser estimada apenas utilizando
os valores de #; e > ¢ a Equagdo 1. Desta forma, os
possiveis erros apresentados na estimacdo sdo devi-
dos, principalmente, a taxa de amostragem utilizada.
E possivel estimar o erro admissivel que deve ser
levado em consideracdo para a localizacdao de faltas
em linhas de transmissdo utilizando a TOVs, devido
aos dispositivos responsaveis pela digitalizagdo dos
sinais monitorados (Yonatha, 2012). Sendo fs a fre-
quéncia de amostragem utilizada, o erro admissivel
(Err) pode ser estimado a partir da Equagdo 5:

~299.792.458
2x1s

Err (%)

Através da  Equagdo 5, considerando
f5=100kHz, ¢ possivel determinar o valor de Err para
o problema em questao.

299.792.458
=0 ©6)
2x100.000
Err = 1,4989 km (7

Utilizando os valores de 6, t; € > da Tabela 2 foi
possivel estimar a localizacdo da falta para as dife-
rentes condigoes.
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8km 16km 35km 50km 75km 90km

Eﬁ’ Erro [%] Erro [%] Erro [%] Erro [%] Erro [%] Erro [%]
Max | Min [ Méd | Méax | Min | Méd | Max | Min | Méd | Max | Min | Méd | Max | Min | Méd | Max | Min | Méd
T1 |1,48]0,00]0,56|4,4510,00(0,20]0,480,01]0,14{0,34]0,07]0,19]0,30(0,04(0,10|0,32]0,02]0,06
T2 |7,08]3,74]5,92(4,1311,07(2,4610,470,01]0,120,51]0,03]0,19]0,47 0,09 (0,22 ]0,34]0,03]0,09
T3 [6,95(0,82]6,45]14,50]1,06(1,84]0,58]0,03]0,32]0,56]0,02]0,200,6310,00|0,27 | 0,46 |0,01] 0,05
T4 11,9410,04]0,39(0,82]0,1210,4510,29(0,10]0,17{0,16]0,11]0,13]0,11{0,01{0,06]0,13]0,02]0,06
T5 (4,92(1,22]2,1313,53]0,11(2,360,52]0,02]0,14]0,19]0,01]0,09]0,26 0,01 |0,08 |0,43|0,01]0,06
T6 |7,2211,4112,27(3,4710,80]1,66]1,23(0,06]0,75|0,5310,03]0,26]0,73 (0,01 0,09 ]0,62]0,02]0,09
T7 |3,26(0,04]0,8214,07]0,02/0,8210,55]0,01]0,20]0,32]0,01]0,10]0,4110,00|0,13{0,25]0,01]0,05
T8 16,07]0,69]1,79(4,2010,9813,15]1,34(0,29]0,510,58]0,01/0,14]0,510,02(0,29|0,45]0,02]0,10
T9 |[5,56(3,19]14,4514,3311,87(2,95(0,48]0,01]0,31]0,65]0,01{0,11{0,67]0,17{0,32]0,39(0,02]0,11
T10 |5,96(3,83(4,31(3,92]2,24]3,63]1,1310,57(0,8410,61]0,06]0,33(0,520,18]0,4210,30(0,02]0,16

Tabela 2 — Condigdes das faltas simuladas Tabela 3 — Erros obtidos considerando as faltas simuladas
. N DRreAL RF 0 t 1 Drna | Erro TOVs | Erro RNA
Simulagdo D D R

Ol m | @ | (graws) | (ms) | (mo) ey | ey | Méd [TAbs T Rel [ Abs [ Rel

1 8,20 3,40 341,64 | 15,88 | 15,93 (km) | (km) | [%] | (km) | [%]

2 23,60 9,33 47,94 0,96 1,12 8,20 | 7,49 | 8,38 | 0,71 | 8,66 | 0,18 | 2,16

3 44,20 9,88 158,08 | 7,50 7,80 23,60 23,98 123,50( 0,38 | 1,61 | 0,11 | 0,46

4 58,70 8,34 84,66 4,14 4,54 44,20 | 44,97 144,15 0,77 | 1,74 10,08 | 0,19

5 83,10 14,10 | 286,57 | 13,58 | 14,14 58,70 159,96 158,73 | 1,26 | 2,15 ] 0,07 | 0,13

83,10 | 83,94 183,42 0,84 | 1,01 | 0,32 10,39

A Tabela 3 mostra os erros obtidos ao estimar a
localizagdo das faltas nas condigdes mostradas na
Tabela 2. Nota-se que os erros absolutos obtidos
pela localizagdo da falta através da TOVs e RNA sdo
inferiores ao erro admissivel determinado na Equagéo
7.

O valor apresentado na Tabela 3 como localiza-
¢do estimada pela RNA considera o valor médio das
distancias estimadas a cada rodada de treinamento, as
quais retornaram valores diferentes de localiza¢ao da
falta. O maior erro relativo apresentado pela RNA
ocorre na estimacdo da falta localizada a 8,2km do
terminal de medicdo. No entanto, nota-se que, em
termos de valores absolutos, ou seja, em km, o erro ¢
comparavel aos demais erros decorrentes da estimati-
va da RNA.

As Figuras 10 a 14 mostram os graficos de dis-
persdo dos erros absolutos obtidos pela RNA em
comparagdo com o erro absoluto decorrente da esti-
mativa de localizag¢do da falta através da TOVs. Uma
vez que a estimativa pela TOVs apresentara valor
Unico para as simulagdes 1 a 5, nao havera dispersao
nos erros absolutos e o grafico se apresentard em
forma de linha.
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6 Conclusao

O trabalho proposto abordou uma das principais
técnicas de localizagdo de faltas em linhas de trans-
missdo de alta tensdo de energia elétrica com a utili-
zacdo de RNA. A localizagdo da falta foi obtida pela
rede neural utilizando valores de diversos angulos de
incidéncia de falta e os tempos correspondentes a
primeira onda viajante ¢ a segunda onda viajante
reversa.

Na analise comparativa dos métodos, para con-
dicdes de faltas diferentes das utilizadas no treina-
mento da RNA, o erro maximo na estimativa da dis-
tancia da falta no método proposto foi de 0,32km, e
de 1,26km para o método TOVs.

E possivel melhorar os resultados utilizando téc-
nicas de processamento de sinal capazes de extrair
caracteristicas dos sinais em regime de falta.
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