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Abstract—

This work proposes a method for automatic classification of oscillographies corresponding to faults

and events related to service quality in electricity distribution networks. The proposed method is divided in two
stages: pre-processing and classification of events. In the first stage, oscillography signals are decomposed using
the wavelet transform. The energy present in each sub-band of the wavelet domain is then computed in order to
compose feature vectors, which are fed to the automatic classifiers of the second stage. The classifiers investigated
are based on Multi-Layer Perceptron (MLP) feed-forward artificial neural networks and Support Vector Machines
(SVM), which are able to promote feature selection and network complexity control simultaneously. Experiments
using simulated data yielded promising results in service quality event classification.

Keywords—
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Resumo—

Fault classification, wavelets, feature selection, complexity control, Bayesian inference applied to

Este trabalho apresenta um método para classificacdo automadtica de oscilografias correspondentes

a faltas e eventos relacionados & qualidade de energia em redes de distribuigdo de energia elétrica. O método
proposto é dividido em dois estagios: pré-processamento e classificagao dos eventos. No primeiro estdgio, os sinais
das oscilografias sdao decompostos utilizando a transformada wavelet. A energia presente em cada sub-banda do
dominio wavelet é entao calculada para compor vetores de caracteristicas, que sao utilizados como entradas para
os classificadores do segundo estdgio. Os classificadores investigados sao baseados em redes neurais artificiais
feed-forward do tipo Multi-Layer Perceptron (MLP) e Support Vector Machines (SVM), as quais sdo capazes de
promover de maneira automaética a selecado de entradas e o controle de complexidade da rede simultaneamente.
Experimentos usando dados simulados forneceram resultados promissores para a classificacdo de eventos de

qualidade de energia.
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Classificagao de faltas, wavelets, selegao de entradas, controle de complexidade, inferéncia
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1 Introdugao

Em funcéo do crescente uso de dispositivos eletro-
nicos de poténcia e controles industriais, houve um
aumento da preocupacao, principalmente por parte
das concessiondrias de energia, com eventos rela-
cionados & Qualidade de Energia Elétrica (QEE).
Tais eventos sdo caracterizados por alterar a forma
de onda de tensao ou corrente, devido a curtos-
circuitos ou mé operagao de equipamentos instala-
dos nos consumidores de energia. Alteragdes nas
formas de onda podem por vezes resultar em da-
nos aos consumidores, forgando as concessiondrias
a monitorar o fornecimento da energia para que
esta seja entregue de forma adequada nos varios
estagios do sistema elétrico de poténcia.

Tendo em vista essa realidade, a Companhia Para-
naense de Energia (COPEL) realizou em conjunto
com o Instituto de Tecnologia para o Desenvolvi-

mento (LACTEC) um projeto dentro do programa
de pesquisa e desenvolvimento da Agéncia Nacional
de Energia Elétrica (ANEEL), intitulado “Sistema
de Monitoramento da Qualidade de Energia Elé-
trica para Barras de Distribuigao”, cujo objetivo é
o de possibilitar o monitoramento continuo da ten-
sao em barras das subestagoes de distribuicao de
energia, armazenando oscilografias dos eventos de
QEE (Riella et al., 2008).

A deteccao de eventos é feita com base em valores
pré-programados de niveis de tensao, ou seja, toda
vez que a forma de onda de tensao extrapola os
limites especificados, é feito o armazenamento da
forma de onda, para sua anélise posterior. A di-
ficuldade encontrada nessa abordagem é o grande
volume de dados gerados pelos monitores de QEE,
dificultando a andlise dos mesmos por parte dos
engenheiros de protecdo e manutengdo. A grande
quantidade de dados impede que seja feita uma
identificagao manual para cada oscilografia regis-
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trada, resultando em falta de classificagoes adequa-
das para os varios eventos, na maioria das oscilo-
grafias armazenadas.

Dessa maneira, com o intuito de se obter uma base
de dados com oscilografias de eventos ja classifi-
cados, inicialmente foi construido um modelo sim-
plificado de uma subestacao de distribuicao, bem
como de seus alimentadores, utilizando o software
ATP (Alternative Transient Program), com o in-
tuito de ser utilizado para treinar e testar o esta-
gio de classificacdo do sistema proposto. Grande
parte das oscilografias reais armazenadas é resul-
tante de faltas no sistema elétrico (cerca de 70%)
e o restante resultante de eventos de qualidade de
energia. KEssa propor¢ao foi mantida nas simula-
¢oes utilizadas no presente trabalho.

Foi escolhido um pré-processamento baseado no
célculo da transformada wavelet (TW) (Dag e
Ucak, 2004; Khorashadi-Zadeh e Aghaebrahimi,
2006), em fungdo do reduzido tamanho do vetor
de caracteristicas obtido, quando comparado com
o vetor produzido pela transformada de Fourier
(TF), fato que facilita o processamento dos dados
como um todo, sem perdas na capacidade de clas-
sificacao. Em seguida, na etapa de classificagao,
foram avaliados dois algoritmos baseados em redes
neurais — um MLP (Multi-Layer Perceptron) e uma
SVM (Support Vector Machine) — os quais incluem
métodos automaticos e acoplados para selecao de
entradas e controle de complexidade, incluindo o
tamanho da estrutura (nimero de neurdnios na ca-
mada oculta no caso do MLP e hiperparametros C
e 0; no caso da SVM) (Ferreira e da Silva, 2007).
Vale ressaltar que essa metodologia (modelos auto-
nomos), tanto para a SVM, quanto para a MLP, é
a principal contribuicao do presente trabalho.

2 Esquema de classificagao

Inicialmente, foi utilizado o ATP para modelar a
subestacao de distribuicao escolhida para a ana-
lise e gerar a base de dados dos eventos a serem
classificados. Esses eventos foram escolhidos com
base nos eventos mais comuns (curtos-circuitos e
eventos associados com qualidade de energia) que
ocorrem nos alimentadores dessa subestacao e cor-
respondem a um total de 15 tipos diferentes de clas-
ses: falta monofdsica para a terra (nas fases A, B e
C), faltas bifdsicas para a terra (nas fases AB, BC
e CA), faltas trifasicas para a terra, faltas bifasi-
cas (nas fases AB, BC e CA), faltas trifdsicas sem
envolver terra, abertura do disjuntor de um alimen-
tador, religamento automatico de um alimentador,
chaveamento de banco de capacitores e sinais sem
disturbio aparente.

Em seguida, foi feito o calculo da TW em 10 niveis
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para a tensao das trés fases na barra da subesta-
¢ao sob uma taxa de amostragem de 7680 Hz, com
objetivo de extrair o maximo de caracteristicas dos
sinais em analise, minimizando a perda de informa-
¢ao relevante. A wavelet-mae utilizada na decom-
posicao foi a Daubechies-8 (‘db8’). A justificativa
para a utilizacao dessa wavelet-mae é que wavelets
dessa familia ja sao utilizadas para classificar even-
tos dessa natureza, apresentando bons resultados.
Com o intuito de reduzir a dimensionalidade da en-
trada para o estagio de classificacao, foi efetuado o
calculo da energia nas vérias sub-bandas da TW,
resultando em um vetor de entrada para as redes
neurais com 33 elementos (dez valores para os si-
nais detalhe e um para o sinal aproximacgao, para
cada uma das trés fases).

O processo de classificagao é dividido em trés eta-
pas, sendo a primeira delas um classificador de duas
classes, que separa faltas dos demais eventos de in-
teresse. A partir dessa separacdo, sao utilizados
outros dois classificadores independentes, sendo um
para as faltas e outro para os demais eventos. Cada
classificador foi treinado e avaliado utilizando-se
conjuntos de treino e teste separados, e em seguida
utilizando-se um conjunto para avaliagao do desem-
penho da classificacao como um todo, tanto para a
rede MLP quanto para a SVM.

Para os conjuntos de treino e teste utilizados nos
dois métodos de classificacdo, foram variados os
instantes de ocorréncia dos eventos, as curvas de
carga dos alimentadores, a distancia da subestagao
em que ocorrem os eventos (de pontos mais pré-
ximos até pontos mais distantes) e, no caso das
faltas, foi variada a resisténcia de falta, resultando
em um total de 6480 instancias, sendo 432 para
cada classe. Nas segoes a seguir sao abordados os
aspectos tedricos envolvidos no processo de classi-
ficacao.

3 Inferéncia Bayesiana aplicada a MLPs

Definida a estrutura a ser utilizada num MLP — ni-
mero de camadas ocultas, nimero de neur6nios por
camada e tipo de fungao de ativacao de cada neurdo-
nio — e dado o conjunto de pares entrada-saida D =
{XaY}; X = {wla"'va}v Y = {dla"'adN}7 o
objetivo do treinamento do modelo sob o ponto
de vista da inferéncia Bayesiana reside na determi-
nacao do vetor de parametros w que maximize a
probabilidade a posteriori p(w|X,Y") dada por

p(Y|w, X)p(w|X)

p(’w‘X, Y) = p(Y|X) ) (1)

onde p(w|X) representa a probabilidade a priori
do vetor de pardmetros w, p(Y]X) é um fator de
normalizacdo e p(Y|w, X) é a fungao de verossimi-
lhanga, relacionada com a distribuicao de probabi-
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lidade de x; pertencer a uma dada classe. Conside-
rando uma dicotomia, a funcao de verossimilhanca
é dada por

N

H f(wlv w)di [1 - f(wlv w)]l_div (2)

=1

p(Y|w, X) =

onde d; € [0,1], com f(x;,w) respondendo pela
saida do MLP dada por

1
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Na equacao (3), p;(a) : R — R representa a fungao
de ativagao do i-ésimo neurdnio da camada oculta;
b; o bias deste neurénio; M o nimero de neurénios
na camada oculta; e w o vetor incluindo todos os
parametros do modelo, i.e. pesos sindpticos e bias.

Para escolha de p(w|X), deve ser levado em con-
sideracao o fato de que é esperado que grupos di-
ferentes de pesos, por exemplo, pesos ligando uma
determinada entrada ao modelo e pesos conectando
neurdnios da camada oculta a saida, apresentem
comportamentos distintos ao longo do processo de
estimacao. Desta forma, é razoavel definir distri-
buigoes especificas para cada conjunto de pesos,
dando origem a distribuicao a priori dada por

pwlX) = [p(w) (@)

:] S
/\
\_/

S

onde w; representa o grupo contendo M; para-
metros, com «; respondendo pelo hiperparame-
tro dado pelo inverso da variancia da distribuicao
Gaussiana com vetor média nulo, utilizada para
representacao a priori de w;, e g relacionado com
o numero de grupos de parametros. Um agrupa-
mento especifico dos parametros do modelo, in-
cluindo um grupo para os pesos que ligam cada
entrada ao modelo, dd origem ao método auto-
méatico de estimagao da relevancia das entradas
(Bishop, 1995).

Tendo as distribuigoes p(Y|w, X) e p(w|X), a pro-
babilidade a posteriori p(w|X,Y") é dada por

p(w|X,Y) = ——e™5W (5)

Zs ’

— Zdn In f(x;, w) + (6)

—dyp)In[l —

(
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M;
wfj 5
j=1
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onde Z; = [e W dw é um fator de normaliza-
¢do. Portanto, para maximizar p(w|X,Y’) é neces-
sario minimizar S(w). Para tal, é utilizada a cha-
mada aproximacao da evidéncia, a qual além de
fornecer estimativas para w, fornece também esti-
mativas para a;, cuja comparagao com limiares de
relevancia empiricos pode ser utilizada para identi-
ficacao e retirada de entradas irrelevantes. Maiores
detalhes sobre a estimagao de w e «; podem ser en-
contrados nos trabalhos de Mackay (1992) e Bishop
(1995). A definigdo empirica de limiares de rele-
vancia pode ser encontrada com maior riqueza de
detalhes no trabalho de Ferreira e da Silva (2007).

De posse das estimativas de w e «;, a maximiza-
¢ao da evidéncia para os modelos pode ser utili-
zada para avaliagao analitica da adequagao de um
conjunto aninhado de modelos, i.e. MLPs com di-
ferentes niimeros de neurdénios na camada oculta,
aos dados D = {X,Y}. Tal avaliagao é dada pela
evidéncia para os modelos, cujo logaritmo é dado
pela expressao

np(Y|Hn) = )—*1H|A( )+ (7)

l\D\»—A

—S(w
g
Z ;0 +2Inm + Inm! +
19
52
i=1

( > %1 (N27)7

onde ~; representa o numero efetivo de parame-
tros estimados para o i-ésimo grupo de pesos w; =
[wi, ..., wi,]T e~ ondmero efetivo de pardmetros
estimados do modelo, dados por

Y= Z%’ Yi =

M;

Y Wi ®)

Jj=1
4 Maquinas de vetor de suporte

As mdquinas de vetor de suporte (SVM) foram ori-
ginalmente desenvolvidas para solugao de proble-
mas de classificagao através da aplicagao do con-
ceito de hiperplano étimo, baseado na maximiza-
¢ao da margem de separacao p. A motivacao para
a maximizagao de p encontra fundamento em uma
medida de complexidade conhecida como dimensao
de Vapnik e Chervonenkis, popularmente denomi-
nada dimensdo VC (Vapnik, 1998). Matematica-
mente, a saida de uma SVM pode ser dada por

f(z, W,b) = sgn[W" ®(z) + b]; (9)
W = [Wy,...,Wx|T;
®(x) = [91(2), ..., on ()],
onde ®(z) : R — R representa o mapeamento

nao-linear das entradas no espago de caracteristi-
cas, com W respondendo pelo conjunto de parame-
tros do modelo, b pelo bias e sgn[a] representando
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a funcao sinal:

l,se a >0

sgnla] = { 0,se a <0 (10)

Assim, a maximizacdo da margem de separacgio p
pode ser formulada pelo seguinte problema de oti-
mizagao restrita (Vapnik, 1998):

N

1
min E,(W)=-W'W +C 11
We (W) 5 ;5 (11)

S.a.

GWTe(x)+b) > 1-¢ B
{&->0 ,i=1,2,...,N.

Em (11), o primeiro termo da funcdo objetivo é
responsavel pelo controle de complexidade do mo-
delo por meio da maximizagao de p. O segundo
termo esta relacionado com o erro de classificagao
para o conjunto de dados, visto que para dados
corretamente classificados &; é igual a zero. O hi-
perparametro C' é responséavel pelo equilibrio entre
a complexidade do modelo e o ajuste dos dados de
treinamento, sendo desta forma denominado para-
metro de regularizagao.

O problema de otimizacao quadratica formulado
em (11) pode ser resolvido utilizando o método dos
multiplicadores de Lagrange, cuja formulacao dual
é dada por

moe}x\ll Zal (12)
1N
522 i K (2, )0,
s.a.
%ad _o ,i=1,2,...,N

onde a representa o conjunto de multiplicadores de

Lagrange e K (x;,x;) o kernel (nicleo) do produto

interno no espaco de caracteristicas, ou seja,
K((L’i, ilij) =

(@ ()] @ () (13)

Existem diversos tipos de kernel K(x;, x;), o0s
quais devem obedecer as condi¢des do teorema de
Mercer. Neste trabalho, é utilizado o kernel Gaus-
siano dado por

% 01-2(%1*%‘1)2]

K(x;,x;) = e[izl . (14)

onde 02,1 =1,2,...
metros do kernel.

, N representam os hiperpara-
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No ponto 6timo de (12) nem todos af sdo nao-
nulos. Os vetores para os quais «a] sao diferen-
tes de zero sao os chamados vetores de suporte, os
quais definem a superficie de decisao da SVM pela
expressao:

Ns

f(xz, W,b) = sgn [Z oidi K (i, ) + b

i=1

(15)

onde Ng representa o nimero de vetores de su-
porte.

Apesar de apresentarem preocupacdo com o con-
trole de complexidade da estrutura na sua formu-
lacao e produzirem como subproduto do algoritmo
de treinamento a estrutura do modelo por meio do
numero de vetores de suporte, as SVM apresentam
alguns hiperparametros a serem especificados pelo
usuario, quais sejam: constante de regularizagao
C e hiperparametros do kernel o?. Comumente
selecionados via validacao cruzada, neste trabalho
estes hiperparametros sao selecionados por meio da
minimizac¢ao de um limite superior do erro de ge-
neralizacao estimado via validagao cruzada tnica
(leave-one-out). Este método de reamostragem
fornece uma estimativa quase nao-tendenciosa para
a capacidade de generalizagao do modelo, porém é
computacionalmente intensivo. Por outro lado, o
limite superior utilizado neste trabalho é analitico,
desenvolvido por Vapnik e Chapelle (2000) tendo
por base o conceito de extensao dos vetores de su-
porte (span of support vectors). Neste trabalho sédo
utilizados algoritmos genéticos (Goldberg, 1989)
para minimizacao desse limite e a consequente es-
timacdo de C e o?.

5 Resultados

A tabela 1 apresenta o resultado da classificagao
em trés estdgios utilizando MLP, além das carac-
teristicas dos modelos em cada um dos estagios
(nimero de neurdnios na camada intermedidria e
nimero de entradas selecionadas). O acerto indi-
vidual representa o resultado da classificacao em
cada estagio independentemente do processo como
um todo. Ja o acerto total utiliza um conjunto de
teste que leva em conta a divisao inicial do clas-
sificador 1, bem como os erros provenientes desse
classificador. Uma observacao importante é que o
acerto individual e o acerto total do classificador 1
sao iguais, uma vez que este constitui o primeiro
estagio do processo.

Tabela 1: Classificagdo em Trés Estagios — MLP

Acerto Acerto N° de N de

Classificador Indiv. Total Neurénios | Entradas

1 (2 classes) 96,1 % | 96,1 % 15 33
2 (4 classes) 89,7 % | 852 % 17 32
3 (11 classes) [ 93,1 % | 921 % 18 33

Na tabela 2 sao apresentados os resultados dos
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mesmos experimentos de classificagao, porém utili-
zando SVM nos trés estagios. Neste caso sao apre-
sentados os nuimeros médios das entradas selecio-
nadas e dos vetores de suporte. A utilizacao de
valores médios foi escolhida em fungao do treina-
mento do modelo SVM ser realizado em pares de
classes, dificultando a apresentagao desses resulta-
dos com maiores detalhes neste trabalho, devido a
limitagoes de espaco. Para cada par de classes é de-
terminada uma quantidade de vetores de suporte
e de entradas selecionadas, sendo que a média re-
presenta de forma aproximada as caracteristicas de
complexidade do modelo (equivalente ao ntdmero
de neurdnios do MLP) e entradas relevantes para
o processo de classificacao.

Tabela 2: Classificacao em Trés Estdgios — SVM

erto certo édio © Médio
Classificador ?ri;ii. érot:I l:l/ct.NIS\(ij, I\];ntll\r’iddas
1 (2 classes) 923 % | 923 % 1191 21
2 (4 classes) 93,8 % | 87,6 % 153 23
3 (11 classes) | 86,1 % | 78,6 % 55 26

A analise das tabelas 1 e 2 resume as principais ca-
racteristicas dos métodos aqui apresentados para a
classificagao de eventos em redes de distribuicao de
energia elétrica. Essas caracteristicas estao relacio-
nadas a autonomia das redes neurais no que diz res-
peito a selecao do modelo mais adequado aos dados
apresentados, levando em conta as entradas mais
importantes para o modelo em questao e tornando
o processo de classificagao independente de qual-
quer conhecimento prévio do modelo. Além disso,
as entradas mais relevantes podem servir de base
para uma andlise das caracteristicas em frequéncia
dos sinais de entrada das redes neurais, uma vez
que essas entradas sao o resultado de um processo
de decomposicao wavelet das tensces na barra da
subestacao.

O acerto final foi de 87,1 % para MLP e 91,8 % para
SVM. A separacao do processo de classificagdo em
trés estagios fornece um aumento no acerto total da
classificacdo, tanto para MLP quanto para SVM,
quando comparado com um classificador unico de
15 classes (86,3% para MLP e 89,5% para SVM).
Além disso, essa separagao fornece flexibilidade na
analise de eventos de mesma natureza, como no
caso das faltas e eventos de qualidade de energia.

6 Conclusao

Este trabalho apresentou a viabilidade da aplica-
¢ao de um método baseado em redes neurais do
tipo MLP e SVM, que dispéem de autonomia para
classificagao de eventos em redes de distribuicao de
energia elétrica, na medida em que incluem técni-
cas automaticas e acopladas para controle de com-
plexidade da estrutura e selecao de entradas das
redes neurais. Isso permite que um sistema que
utilize esse método de classificacdo possa operar
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de forma independente dos demais estagios do pro-
cesso, tais como pré-processamento e definicao dos
conjuntos de treino e teste que, para o problema
em questao, dependem da subestacao de distribui-
¢ao na qual sao feitas as aquisicoes de dados. Fi-
nalmente, a aplicagao de um classificador — espe-
cialmente no caso da classificagao de faltas — per-
mite que posteriormente sejam implementadas téc-
nicas de localizacao de faltas baseadas nas osci-
lografias que foram classificadas, auxiliando com
isso as equipes de manutencao de concessionarias
de energia. Como trabalho futuro, pretende-se in-
vestigar a influéncia do uso de outras wavelets-mae
e outras formas de pré-processamento no desempe-
nho dos classificadores.
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