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Abstract O The Finite-Differences Time-Domain Method (FDTB)employed to simulate the electromagnetic transi&sponses of
grounding grids in conducting ground. Faults (eceical disconnections) on ground grid, which asaally seen in the grid nodes due
to electrochemical reactions, were introduced andimulated structure and their transient respoaseshe fingertips of specific faults.
In order to determine the point where the faulbéated with no ambiguities, two neural networksevesed. The estimation of the fault
location is obtained by a combination of both res@s. The networks were trained by the Marquardéeleerg algorithm.

Keywords O Two Neural Networks Employment, Ground Grid Faultsation, Pattern Recognition, FDTD Method.

Resumod O método das Diferengas Finitas no Dominio do Te(®DTD) é empregado na simulacédo de transieneéorlagnéticos
de sistemas de aterramento em solo com condutwifiilaith. Falhas, ou descontinuidades elétricas,frpglientemente ocorrem nos nés
da malha devido a reagdes eletroquimicas, foraradnzidas na simulagdo de forma que cada situgp@senta respostas transitorias
proprias, que funcionam como impress@es digitaissiautura. Dessa forma, um método utilizando dedss neurais, trabalhando em
cooperacgédo, é proposto para identificar a parssae respostas transitorias, o local da descodéideisem ambiguidades. O algoritmo
Marquardt-Levenberg foi utilizado para treinar edes.

Palavras-Chavell Uso de Duas Redes Neurais, Localizacéo de Falldaha de Terra, Reconhecimento de Padrdes, Métbd®F

1 Introducao [Yee,1966] [Taflove,2000], que foi empregado neste
trabalho.

Sistemas de aterramento séo partes fundametdais Duas redes neurais foram treinadas utilizando o
sistemas de protecdo elétrica. Durante os Ultinmas,a  Algoritmo Marquadt-Levenberg [Hagan,1994] (uma
sua importancia vem crescendo de forma cada vez maimodificacdo do método Backpropagation
marcante, devido ao fato de pessoas fisicas e sagpre [Rumerlhart,1986] baseada no método de Newton).
necessitarem de protecdo adequada para o0s seuUrabalhos anteriores sobre o assunto [Oliveira,P006
equipamentos elétricos, e mais recente e especitdme [Dias,2006] mostraram que o algoritmo Backpropagati
dos sensiveis componentes eletrénicos. Todavia, o®riginal ndo é adequado para este tipo de probl&ma.
sistemas de aterramento também precisam de cuidadd®liveira,2006], uma rede neural foi treinada para
especiais para conservar suas caracteristicanaisgo informar o quadrante da malha no qual as falhawvast
longo do tempo. localizadas. Em [Dias,2006] e [Miranda,2006], nés

Em sistemas reais, as descontinuidades elépadeam defeituosos da malha eram localizados por uma Unica
surgir na estrutura de aterramento devido a inbe®¢ rede neural. Todavia, ambas as metodologias podem
eletroquimicas entre o metal e a terra. Essassfalbbeem  responder de forma ambigua devido ao fato de aseda
parte do circuito, afetando o desempenho do sistlama (no6s defeituosos) ndo serem linearmente separaveis.
protecdo. Este problema requer métodos para deigrmi Para eliminar essas restricbes no processo de
ao menos de forma aproximada, a regido fisica @nde localizacdo das falhas, uma metodologia aprimorada
falha esta localizada, como parte dos procedimeiigos apresentada. Em sintese, sdo utilizadas duas redes
inspecdo e manutencdo da malha. Neste trabalho, umeurais de forma que, para cada uma, as classes sdo
método baseado em Redes Neurais Atrtificiais, tdgisa linearmente separaveis, permitindo a elas respodder
para localizar essas falhas a partir de respostaforma esperada. Tanto o algoritmo FDTD quanto o
transitérias das estruturas, é apresentado. A wleigid Marquadt-Levenberg foram implementados utilizando a
foi testada através de simula¢des numéricas. linguagem Fortran 77, em ambiente Linux (GNU g77).

Métodos no dominio da freqliéncia para soluci@sar O trabalho esta organizado da seguinte maneira:
equagbes de Maxwell sdo bastante utilizados para odr'épico 2 descreve os algoritmos implementados (FDTD
estudo de estruturas de aterramento. No entanto, @ o Marquadt-Levenberg), no Tépico 3 sdo descas
problema de obtencéo das respostas transitérigzss#ev  detalhes relacionados a configuracdo e a solugdo do
tratado por métodos no dominio do tempo, como porproblema, no Tépico 4 sdo apresentados os ressltado
exemplo, o método das Diferengas Finitas no Dominioobtidos e, finalmente, sdo apresentadas as coeslesd
do Tempo Finite Difference Time Domain FDTD) 5.



2 Teoria Dessa forma, a substituicdo das derivadas temperais

espaciais das equacdes (3)-(8) por diferencasackzrsy

A. O algoritmo de Yee gera equacdes discretas (aproximadas) para descreve
fendbmeno. Para a componerifg obtém-se a equacao

As Equacbes que descrevem os fenémenoq?9), de forma que a posicao discréig, k) € relacionada

eletromagnéticos em escala macroscopica s&o aas coordenadds, y, z)por Kk = iAX, y = jAy e z = kA2)

equacbes de Maxwell. Para meios isotropicos, néoe a coordenada tempotaé relacionada a port = nAt.

dispersivos e com perdas elétricas, o conjunto deAs equacdes para se calcularem as demais compsnente

equacdes pode ser escrito, em sua forma diferem@al de campo a cada passo temporal sdo obtidas de forma

seguinte maneira similar.
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nas quaisE é o vetor intensidade de campo elétrico 1+0An ’
(V/im), H é o vetor intensidade de campo magnético
(A/m), £epsédo, respectivamente, a permissividade g v

elétrica (farad/m) e permeabilidade magnética @emr

e Jé o vetor densidade de corrente elétrica @\
importante notar que as Leis de Gauss estédo itgdici w |4 L) s
nas equacbes (1) e (2) (basta aplicar o operador T ]
divergente em ambas para demonstrar).

Expandindo (1) e (2) em coordenadas retangylaées i

s
Figura 1 — A Célula de Yee

obtidas as seguintes equacdes escalares:

OH, _ 1 <8Ey B 8EZ) -

ot 0z Oy
oH, 1 <8Ez c’)Ez) @ Para minimizar os efeitos relativos a dispersaoéri-
ot oz 0z ca, 0 seguinte critério de estabilidade foi adofdddlo-
O0H, 1 (0E, O0E, ve, 2000]:
ot *< oy oz ) ®) Ami
B\ Oy min
Am,y,z_ 10 ) (10)
e ou seja, 0 minimo comprimento de ontlg, deve ser
representado por, ao menos, dez células. Paratigaran
0E, 1 <3H _on, ) ©) estabilidade do método numérico, o incremento teaipo
o e\ 0y 0z A At deve ser limitado pela conhecida condicdo de Cou-
% % (3;? _ aiz Y Ey) 7 @ rant, demonstrada por Taflove [Taflove,2000], dpda
1
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de forma que, neste trabalho, foi adotado o vadoB@Pb6
nas quais,, E, E, eHy, H,, H, séo as componentes car- deste limite parét.
tesianas dos vetore® e H , respectivamente. Estas  COMO se esta trabalhando com problemas abeeias,
componentes séo fungdes do tempo e do espaco. necessidade de 'Fruncar 0 dominio numérlco~de analis
A Lei da Faraday (1) mostra que variacdes tempai@is Neste trabalho, implementou-se a formulagdo U-PML

vtor -1 geram ciulaao de campo olrico om ([T1e IRy Mol )b s i
torno de tal variagdo. Por outro lado, a lei de Amap ' : P

(2), complementada por Maxwell, é dual a (1). Cams t nos limites do dominio. A U.PML’ por sua vez, € tam
observagbes, € possivel perceber o funcionamento dga por P.E.C.sRerfect Electrical Conducto)s
mecanismo de propagacdo das ondas eletromagnéticas

em escala macroscopica [Jackson,1962], nas quas YeB Redes neurais

[Yee,1966] se baseou ao propor sua unidade de
discretizagdo espacial, conhecida hoje como Cédlala . w N
Yee (Fig.1). A célula é composta pelas seis compuese '?‘S redes neurais devem "aprender” pares dedara

de campo descritas por (3)-(8), de forma a sassfas saidas, contidos em um banco de dados, denotados po

: . L . ,t1), (D2, t2), - - -
leis de circulacio discutidas anteriormente. (pl.’ 1) (P2, t2), (@as chamadas amostras de
treinamento) e generalizar o conhecimento contid® n



amostras, de forma a responder de forma adequaddire¢cdo oposta a direcdo do crescimento do errb. Ta
quando entradas ndo presentes no conjunto dealirecdo pode ser determinada pelo calculo do gntalie

treinamento forem apresentadas a rede. Isto évpbssi

do erro.

devido ao fato de que a formulagdo é baseada numa Assim, uma sensitividadé*para o indice de perfor-
representacdo (simplificada) de uma rede real demance em relagdo a variagbes nas entrafigmde ser

neurdnios.

Dessa forma, problemas relacionados

através da implementacdo e uso adequados desizatécn
Neste trabalho, as RNAs sdo aplicadas para azacald

a
reconhecimento de padrdes podem ser solucionados

definida por
v
ons '
Pode ser mostrado que os incrementos dos pésos,
notados po\w, e dasbias representados pdb¥, po-

5K (1) = (16)

de descontinuidades em malhas de aterramento ia partyem ser calculados por

da aplicacdo de sinais de teste e da coleta destasp
transitérias em pontos estratégicos da estrutuste E
tépico revé de forma objetiva dois algoritmos de
treinamento: dackpropagation(ou Retropropagac¢éo) e

a modificagdo Marquadt-Levenberg da técnica de

Retropropagacgéo.

1) O algoritmdBackpropagation

Como mencionado anteriormente, as RNAs devem

AWK (I, ) = —ad® (DHa®X 1) 17

e

AVE(T) = —ad® (1), (18)
respectivamente, ondeé denominado de coeficiente de
aprendizado. Como demonstrado em [Rumerlhart,1986],
as sensitividaded satisfazem a equacao de recorréncia

5K = FE (K )y 5Kr+1 (19)

. . . K (=K\ < . .
generalizar um conjunto de dados (amostras deatrein Na qual?™ (7*) ¢ uma matriz diagonal dada por

mento), de forma a responder adequadamente asa&ntra

p que ndo constituam os dados de treinamento. Isto é

feito a partir do célculo dos erreslas respostas da rede,
que devem ser minimizados.
O conhecimento adquirido pela rede é represeriad

FE@EQ) ... 0
FK(”ﬁK) — %
0 o fE(0E(SK))

(20)
Finalmente 6" é calculado por

pesosw que sdo associados a cada neurbnio da rede.

Dessa forma, o objetivo do estagio de treinamerdb-é
ter um conjunto de pesos que facam a rede respdeder
forma desejada, empregando os eeros

oF = —FL(al)e,. @

2) O Algoritmo Marquardt-Levenber§ackpropagati-

Como pode ser observado pela Fig. 2, que represent@n

uma pequena rede de neurbnios (trés camadas)a sai

a““X(I), como funcédo da entraade**(l) (neurdniol da

camadé+1), é dada por

SK
a"tHI) = fEH (Z WL, T)a" (7) +bK+1(I)) )

J=1 (12)
naqualK=0,1,...L-1;a%)=p();béumtermo
adicional denominadbiase a fun¢dd é denominada de
funcéo de ativacéo.

De uma forma geral, (12) pode ser reescrita de gorm
matricial para uma rede de camadas da seguinte
maneira
aK+1 — f-K+1 (WK+1(—1K +EK+1) , (13)
a’ = p, (14)
Em (13)W*! representa o conjunto de pesoda cama-
da K+1, a®representa o vetor de saida da cantéda

b¥T1 & o vetor que contém os termoiss da camada
K+1.

A performance instantanea da réVlgpara uma amos-
tra g apresentada a ela é definida por

15)

onde® =%~ na qualls & o valor de saida desejado
para a amostrg. Nota-se qui é uma funcdo quadréatica
do erro. Dessa forma, é possivel obter uma regedude

lizac&@o para os pesos de forma que a mesma caménhe

Para acelerar o processo de convergéncia dadéase
treinamento, a modificagdo Marquardt-Levenberg em-
prega uma variante do método de Newton. O procedi-
mento de calculo é descrito de forma compacta @irseg

Considerando qLV(f) seja dado por

N
V(z) =) e(z), 22)
I=1

na qual (2)=[w!(1,1)w(1,2)...w!'(SLR)b'(1)...
b1(S1) w?(1,1)...6M(SM)] | ou seja, um vetor composto

por todas as varidveis a serem atualizadas, onde

N =@ x SM, pode ser mostrado que o incremento para
X pode ser dado, incluindo-se o terpdicao método de
Newton, por

Az = [JT(@)J () + pl] I (@)e(z)  (23)
de forma que o Jacobia/(Z) é calculado utilizando-se
o algoritmo Backpropagationoriginal, porém conside-
rando-se todas as amostras de treinamento. AJ(Z),
€ dado por (24). Nesta Equacéo, temsseuf se V(z)
cresce ouy =ul G se V(Z) decresce (valores usuais:

4#=0.01 como condi¢éo inicial g=10), de forma que,
na camada, deve-se utilizar (25).



bastando ndo anular as componentes de campo @létric

%@ %@ %@ tangenciais na regido do defeito e ndo aplicando as
oe2(z)  de2(®m  de2(n) corregbes para a modelagem de fio fino, ou seja,
J(z) = "“fl d”_” d”f" , 24 utilizando as caracteristicas eletromagnéticadiveta
: : ) : unicamente solog( o e 1) nas equacdes de Maxwell.
BeN(i) 66N(f) aeN(f)
ox1 Oxa Oxp
" Espaco Livre
(25) Resisténcia » LZ;
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e
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P \—l—b"(ﬂ) Figura 3 — Configuragéo fisica do problema: pl&zo
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Figura 2 — Exemplo de Rede Neural com trés camadas
(L=3)

Observa-se que cada coluna do Jacobiano (24 pod
ser vista como um conjunto de funcdes das serstivi
des de um dado peso em fun¢éo de todos os erros do
conjunto de dados de treinamento. Assim, pode-se di
zer que a atualizacdo dos pesos mostrada aquis$ mai Figura 4 — Representacéo tridimensional da mak& 5
completa do que o esquema de atualiz&8zkpropa-
gation original, requerendo porém uma quantidade
consideravelmente maior de memoria.

600

g

g

g

3 A Configuragéo do Problema

Voltagem (V)

2
2

As Figuras 3 e 4 ilustram a configuracdo béasiaa
estrutura simulada através do codigo FDTD desenvol-
vido. Trata-se de uma malha 5x5 hastes (10mx10m) - . N
enterrada a meio metro da superficie do solo, aliae ’ Tempo(s) i
da em seu centro por uma estrutura composta por uma Figura 5 - O Pulso de Excitagao
resisténcia, ungap de tenséo (excitacdo via componen-
te E;) e um eletrodo vertical penetrando a UPML (si- ! . . ! T
mulando um canal de descarga natural) [Tuma,2005] i
(Fig.3). As Figuras 5 e 6 mostram o perfil do puleo
excitagdo nos dominios do tempo e da frequénda, re
pectivamente.

A malha FDTD é formada por células cubicas, com
Az= 0,25m. Para modelar os eletrodos metalicos
cilindricos com raio de 10mm (raio menor c.Ai ), a
formulacdo de fio fino descrita em [Baba,2005] foi N
implementada. Os eletrodos sfo considerados 0 B L equenaa (MH2)
condutores perfeitos, com as componentes tangenciai
do campo elétrico ajustadas para zero. O solo é
caracterizado pelos pardmetros eletromagnéticad),
0=0,02 S/m eu=14.

g

e
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Pulso Normalizado

A L
100 125 150

Figura 6 — Espectro do pulso de excitagéo

Dessa forma, as falhas foram introduzidas ngiSes
desejadas, no caso, abrindo os nés da malha, um de
cada vez, como mostrado pela Fig. 7. Todas as
possibilidades de abertura dos nés similares am das

Considerando que o método FDTD é bastante Fig. 7 foram simuladas e utilizadas como dados de
flexivel e geral, falhas (ou descontinuidades) em {réinamento para as redes. Observa-se que cada n6
malhas de terra podem ser facilmente implementadas, interno da malha tem quatro possibilidades de atzert

4 Localizacéo das Falhas



(considerando que apenas uma haste € interrompida),
0s nos presentes nas bordas da malha possuem trés
possibilidades e os nds dos cantos apenas duas. O n
central, que possui a haste de alimenta¢do tenw cinc
possibilidades.

_-_

Figura 7 — Um exemplo de né defeituoso

De forma simular aos estudos anteriores [Olivei-
ra,2006][Dias,2006], foram calculadas as correntes
quatro cantos da malha. Nesses estudos, obsergaram-
mudancgas significativas no transitério dessas stapp
e, consequentemente, em seus espectros, de acordo
com a falha considerada. Dessa forma, as trés harmd
cas utilizadas em [Oliveira,2006] e [Dias,2006]afor
também utilizadas neste trabalho, como entradas das
redes: 5 10 e 25 MHz (note-se que no tempo, cada re
posta tem cerca de 10.000 pontos). Em [Olivei-
ra,2006], foi observada a esperada caracteristica d
simetria do problema e os quadrantes das malhas era
determinados pela rede. Porém, a técnica ndo pea ca
de identificar com confiabilidade defeitos nas rifate
ces entre os quadrantes. Para tentar contornapesse
blema, em [Dias,2006] e em [Miranda,20@&|da n6
recebia um nimero, e tal identificador era a sdia
rede neural. Em [Dias,2006], observou-se que o-algo
ritmo Levemberg-Marquardt é mais adequando para o
problema. Porém, quando os defeitos estdo presentes
entre n6és com saltos consideraveis em seus numeros
identificadores, as respostas eram ambiguas.

Assim, para contornar esta limitacdo, nesteathab
foram empregadaduasredes neurais, que foram trei-
nadas para identificar a linha e a coluna, indigidu
mente, como ilustrado pela Figura 8. Cada linha-e ¢
luna recebem um ndmero identificador e, a partir da
resposta das duas redes, obtém-se as coordenkdas re
tivas ao n6 mais préximo onde ocorreu o defeito.

As duas redes neurais foram implementadas da&sn tr
camadas de seis neurbnios, sendo que todas asasamad
utilizam fungbes do tipo sigmdide, com exce¢do da
Gltima camada que utiliza uma func¢éo linear, corao d
praxe. Todas as doze entradas (harménicas dascorre
tes) foram normalizadas com relacdo ao maior pico
entre todas as amostras disponiveis para o treimame
para assegurar a convergéncia do algoritmo. Oatrein
mento da rede costuma convergir para 0 erro maximo
admissivel estipulado de 0.01 (neste trabalho) @m m
nos de 200 épocas (iteracdes) de treinamento.

N
il

|Classes para a primeirarede (linhas)

2 S

\u

Figura 8 — Classes linearmente separaveis panaaasredes
neurais utilizadas: linhas e colunas da malha

444444444
w

Figura 9 — Um exemplo de haste defeituosa

Inicialmente, para fins de validacdo do algooitm
defeitos como o mostrado na Fig. 9, que ndo estavam
presentes no conjunto de dados de treinamentanfora
implementados. Um total de 25 situagcbes como esta,
escolhidas aleatoriamente, foram testadas e okaresu
dos sdo mostrados pelas Figs. 10(a) e (b), padaass
redes neurais. Observa-se uma concordancia satisfat
ria entre os valores exatos das coordenadas dos nos
mais proximos aos defeitos (circulo) com relacd® ao
valores informados pela rede (sinal de soma). Aggm
pequenas diferencas sado esperadas, ja que osefeit
testados ndo estdo exatamente nos nés, além ddefato
0 algoritmo n&o ser deterministico.

Por fim, foram realizados testes nos quais ohaigm
eletrodo, de um determinado nd, sdo desconectados.
Também foi testado o caso em que um eletrodo foi
rompido ao meio. Os resultados para o n6 com iadice
(2,2) e para o eletrodo partido ao meio (entréndm$
2 e 3, na coluna 2) sé&o apresentados na Fig. dla, N
0s quatro primeiros resultados sdo correspondentes
primeira situacao, e o indice do testes correspande
namero de eletrodos desconectados. O quinto indice
corresponde ao eletrodo partido ao meio. Neste, caso
observa-se que a rede responde com um valor eetre 2
3 para as linhas e com um valor préximo a 2 para a
coluna, o que mostra a consisténcia da metodologia
apresentada. Vale ressaltar que foram obtidostaesul
dos semelhantes para casos similares aos apresentad

5 Conclusoes

Neste trabalho, foi apresentada uma nova meiedol
gia para localizacao de falhas em malhas de ater-am
to, na qual se utilizam harménicas obtidas dasostap



transitérias de corrente para treinar duas redesaise
artificiais. As duas redes trabalham de forma iedep
dente, mas, em conjunto, fornecem as coordenadas do
nd mais préximo ao defeito.

A geracdo das respostas transitérias foi reddizajui
através da técnica FDTD, que prové solu¢cdes numéri-
cas de onda completa das equacgbes de Maxwell, o que
gera confianga a respeito dos dados utilizadoseto t
namento da rede. Todavia, testes reais envolvendo a
metodologia seréo realizados em breve.

A metodologia apresentada, baseada em duas redes
neurais, representa um avanco consideravel enéicelag
a trabalhos anteriores, pois elimina ambiglidades n
respostas. Em todos os testes realizados, respostas
sistentes foram obtidas.
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Figura 11 — Repostas das Redes em testes adicionais
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