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Resumo. A classificação de faltas considerando a inserção de geração distribuída é um procedi-
mento essencial para os sistemas de distribuição. O aumento significativo de geradores distribuídos
conectados à rede elétrica afeta diretamente os sistemas de proteção convencionais, principalmente
devido às mudanças nas características, direção e amplitude da corrente de curto-circuito. Neste es-
tudo, analisa-se o impacto da penetração da energia solar fotovoltaica no processo de classificação de
faltas de curto-circuito, introduzindo cenários que consideram a variação da quantidade de painéis
fotovoltaicos. As condições de faltas são analisadas em um sistema teste IEEE 34 barras, modificado
e modelado no ATP/ATPDraw. A rede neural ARTMAP Fuzzy é empregada para classificar os
tipos de curto-circuito. A taxa mínima de acertos foi de 100% para os curtos monofásicos, 85,6%
para bifásicos e 98,55% para trifásicos em todos os cenários adotados. Observa-se uma redução no
percentual de acertos à medida que se aumenta a inserção de geração distribuída solar fotovoltaica.
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1 Introdução

Os sistemas de distribuição de energia elétrica (SDEEs) tradicionais estão passando por trans-
formações por causa da incorporação de recursos energéticos distribuídos. Esses recursos oferecem
vantagens, como a redução das emissões de poluentes, a diversificação da matriz energética e a di-
minuição das perdas no sistema. No entanto, a inserção massiva e arbitrária de geração distribuída
(GD) pode causar impactos significativos no SDEE [1, 3], relacionados às alterações na topologia
do sistema, que passa a ser alimentado por múltiplas fontes, perdendo suas características radiais.

Por exemplo, a energia solar fotovoltaica (ESF) cresceu de forma exponencial nos últimos
anos especificamente no Brasil. O impacto ocasionado pela sua alta penetração no SDEE está
relacionada com o sistema de proteção, onde a GD contribui para corrente de curto-circuito. Assim,
conforme a presença de GD aumenta em um alimentador, os padrões da corrente de falta se
modificam significativamente em comparação com aqueles alimentadores sem GD [7]. As mudanças
nos perfis de corrente pode impactar substancialmente na operação e coordenação dos dispositivos
de proteção.

Assim, neste estudo, é realizada uma análise do impacto da penetração da ESF no processo
de classificação de curtos-circuitos monofásicos (1ϕ), bifásicos (2ϕ) e trifásicos (3ϕ). Diferentes
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cenários são introduzidos com variação na quantidade de Painéis Fotovoltaicos (PFs), a resistência
da falta, localização da barra em falta e ângulo de inserção. Os sinais de correntes são extraídos
na saída da subestação. As médias normalizadas dos sinais de correntes compõem o conjunto de
entradas do classificador.

Ao longo dos anos, diversas publicações têm sido apresentadas na literatura especializada consi-
derando a inserção de GD. Em [10] foi apresentado um estudo baseado em rede neural convolucional
para classificação de faltas com a integração de GDs. Em [15] os autores propuseram um novo
método para detecção e classificação de faltas, onde os modos de operação das unidades de GD
foram considerados utilizando a abordagem Fortescue. Em [9] foi proposto um algoritmo para
classificação de faltas em SDEE composto por GDs do tipo eólica. Em [6] uma proposta baseada
em deep belief networks foi apresentada para classificação de faltas com e sem unidades de GD
conectadas ao sistema.

2 Metologia para Classificação de Faltas
2.1 Análise dos Sinais de Corrente

A classificação de faltas baseia-se na análise contínua dos sinais de correntes extraídos na saída
da subestação. Quando ocorre uma perturbação no sistema, as correntes sofrem alterações e as fases
cujos estados operativos das correntes encontram-se fora dos padrões nominais apresentam valores
superiores em comparação às fases que operam em condições nominais. Assim, as características
distintas dos variados tipos de curto-circuito podem ser obtidas por meio do cálculo das médias
dos sinais das correntes trifásicas. A média de cada fase pode ser obtida aplicando uma janela fixa
de dados composta por dois ciclos de amostra de sinais pós-falta conforme apresentado em (1) e
de acordo com [13]:

Mi =
1

N

N∑
j=1

xij , i ∈ {a, b, c}, (1)

O vetor contendo as médias das correntes trifásicas é apresentado em (2):

M = [Ma Mb Mc] . (2)

Onde Mi representa a média de corrente de cada fase i, xij são as amostras j de sinais da fase i e
N a quantidade de sinais da janela de dados, a qual possui a mesma quantidade de sinais para as
três fases (a, b e c).

O vetor de média é normalizado de acordo com (3) conforme [13]:

M̄i =
Mi∑
M

. (3)

2.2 Rede Neural ARTMAP Fuzzy
A rede neural artificial (RNA) ARTMAP Fuzzy implementada como classificador, emprega em

seus operadores os cálculos dos conjuntos Fuzzy [14]. Essa rede, pertencente à classe denominada
teoria da ressonância adaptativa (ART), foi introduzida por [4] e inspirada no funcionamento do
cérebro. As redes pertencentes à família ART possuem sistemas de aprendizagem supervisionada e
não supervisionada, bem como características importantes, tais como capacidade de aprendizagem
rápida, incremental e estável.

A rede ARTMAP Fuzzy [2] possui uma estrutura composta por dois módulos ART: ART a

e ART b, os quais são interligados por meio de um terceiro módulo denominado inter-ART. No
módulo ART a são inseridos os dados de entrada, enquanto o ART b recebe as respectivas saídas
desejadas. Os principais parâmetros da rede são apresentados a seguir:
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• α: responsável pela escolha de categorias;
• β: controla a velocidade do processo de treinamento da RNA;
• ρa: parâmetro de vigilância pertencente ao módulo ART a cujo objetivo é controlar a resso-

nância do respectivo módulo;
• ρb: parâmetro de vigilância pertencente ao módulo ART b cujo objetivo é controlar a resso-

nância do respectivo módulo;
• ρab: parâmetro de vigilância pertencente ao módulo Inter-ART;
• ϵ: constante responsável pelo acréscimo no módulo ART a para exclusão da categoria incom-

patível;

Quando uma previsão realizada em ART a é incompatível com a saída representada em ART b

o processo Match Tracking é ativado via inibição da memória associativa inter-ART. A categoria
prevista erroneamente é excluída por meio de um acréscimo no parâmetro de vigilância (ρa) per-
tencente ao módulo ART a. Após a exclusão da categoria incompatível, o sistema inicia a busca por
uma nova categoria em ART a que resulta na ativação de uma categoria que prevê corretamente a
saída representada ART b. O processo de treinamento completo é apresentado em [11].

2.3 Métricas de Avaliação
As métricas da matriz de confusão são utilizadas para avaliar o desempenho do classificador.

Ressalta-se que a aplicação da matriz de confusão é apropriada por causa da natureza binária das
saídas fornecidas pela RNA, que consiste na identificação da ausência ou presença de faltas de
curto-circuito. Na Tabela 1 são exibidos os parâmetros da matriz de confusão.

Tabela 1: Matriz de confusão.
Falta Sem Falta

Falta VP FN
Sem Falta FP VN

Em que VP representa o número de casos com faltas classificados corretamente, FN indica o
número de fases com faltas erroneamente classificadas como sem faltas, FP denota o número de
fases sem falta, mas incorretamente classificadas como falta, e VN expressa o número de casos sem
falta classificados corretamente.

As métricas de acurácia e precisão, obtidas via matriz de confusão, são aplicadas para medir
a eficiência do classificador. A acurácia, como mostrado em (4), fornece o desempenho geral do
classificador, enquanto a precisão, obtida usando-se a equação (5), é a razão entre o número de
casos reais com falta (verdadeiro-positivo) e o número de fases erroneamente classificadas com falta
(falso-positivo).

V P + V N

V P + FN + FP + V N
. (4)

V P

V P + FP
. (5)

3 Resultados
3.1 Cenários de Faltas

O sistema teste IEEE 34 barras [8], modelado no ATP e sua interface gráfica ATPDraw, foi
implementado para simulações das diversas condições de falta. Foram utilizados modelos de im-
pedância constante para representar as cargas ao longo do alimentador. Os religadores de tensão

Proceeding Series of the Brazilian Society of Computational and Applied Mathematics. v. 11, n. 1, 2025.

DOI: 10.5540/03.2025.011.01.0361 010361-3 © 2025 SBMAC

http://dx.doi.org/10.5540/03.2025.011.01.0361


4

foram retirados. As diversas condições de falta foram realizadas a uma taxa de amostragem de
10,8 kHz. O classificador de faltas foi desenvolvido no ambiente do programa MATLAB.

Foram criados três cenários variando parâmetros como tipo de curto-circuito, resistência de
falta, localização da falta, ângulo de inserção e a quantidade de PF, conforme apresentado na
Tabela 2. A composição de cenários têm como objetivo verificar o comportamento do processo
de classificação em decorrência das alterações realizadas no sistema IEEE 34 barras por meio da
variação da quantidade de penetração de ESF. Na Figura 1 (a) é exibido o cenário 2, no qual foram
adicionadas duas unidades de PF (nas barras 840 e 848) modelados conforme [5], com potência
instalada de 1MW cada uma. O cenário 3, apresentado na Figura 1(b) possui potência instalada
de 3MW, com a instalação de três PFs nas barras 822, 840 e 848, respectivamente.

Tabela 2: Parâmetros das simulações para o sistema IEEE 34 barras.
Parâmetros Valores

Resistência de Falta 1 a 40 Ω

Ângulo de Inserção 0°, 45°,90° e 120°
Localização da Falta 806, 814, 828, 830, 850, 854 e 860

Tipo de Curto-Circuito Ag, Bg, Cg, AB, AC, BC, ABg,
BCg, ACg, ABC, ABCg

Cenários cenário base, 2PFs e 3PFs

Figura 1: Sistema IEEE 34 barras cenários: (a) dois PFs (cenário 2); (b) três PFs (cenário 3). Adaptado
de: [8].

3.2 Classificação de Faltas de Curto-Circuito
O estágio de classificação inicia-se após uma falta ser identificada pelo sistema de detecção,

processo conforme descrito em [12]. As médias normalizadas das correntes trifásicas (Equação
(3)) compõem o conjunto de entrada do classificador. A RNA ARTMAP Fuzzy é introduzida para
identificação das fases com anomalia e classificação dos curtos-circuitos. Na saída, são apresentados
valores binários, onde o bit 0 representa normalidade, enquanto o bit 1 indica ocorrência de curto-
circuito.Posteriormente, o curto-circuito pode ser identificado por meio da contabilização das fases
defeituosas.

Em cada cenário, foram simuladas 2.244 faltas, totalizando 8.976 simulações. Para as fase de
treinamento, são utilizados 70% os dados, o que equivale a 6.284 simulações. Os 30% restantes,
totalizando 2.692 simulações, são reservados para testes e validação do classificador. Três RNA
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ARTMAP Fuzzy são implementadas, uma para cada tipo de curto-circuito, com o objetivo de ma-
ximizar a taxa de precisão. Os parâmetros considerados no processo de simulação são apresentados
na Tabela 3. Ressalta-se que os mesmos valores foram aplicados para todos os tipos de curtos, e
em todos os cenários.

Os resultados da classificação são apresentados na Figura 2. Na Figura 2(a), são exibidos os
resultados para o cenário 1 (base), sem penetração de recursos energéticos distribuídos (REDs).
Observa-se um percentual de acertos de 100% para todos os tipos de curto. Este resultado se
mantém no cenário 2 (mostrado na Figura 2(b)), no qual dois PFs foram conectadas ao sistema.
Por outro lado, no cenário 3 (Figura 2(c)), no qual foram adicionadas três PFs ao SDEE, nota-se
uma redução significativa para os curtos-circuitos bifásicos e trifásicos, apresentando um erro de
14,4% e 1,45%, respectivamente.

Tabela 3: Parâmetros da RNA ARTMAP Fuzzy.
Parâmetros Curtos-Circuitos

1 ϕ 2 ϕ 3 ϕ
α 0,1 0,1 0,1
β 1 1 1
ρa 0,45 0,45 0,45
ρb 0,55 0,55 0,55
ρab 1 1 1
ϵ 0,003 0,003 0,003
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Figura 2: Resultados classificação (a) Cenário base, (b) 2PFs e (c) 3PFs. Fonte: Elaboração própria.
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Tais reduções estão diretamente ligadas às alterações nos níveis de corrente ocasionadas pelo
aumento da penetração da ESF. Em determinados casos, no cenário 3, a média normalizada da
fase em curto-circuito torna-se muito próxima ou até inferior àquelas das fases sem anomalias,
principalmente para as barras mais distantes da subestação.

748 58

58 345

1

0

1 0

Bifásico - Cenário 3

384 0

6 24

1

0

Trifásico - Cenário 3

1 0

1

0

Figura 3: Matriz de confusão do classificador curtos-circuitos bifásicos e trifásicos . Fonte: Elaboração
própria.

3.3 Métricas de Avaliação
Na Figura 3, é apresentada a matriz de confusão referente ao classificador implementado para

os curtos-circuitos bifásico e trifásico do cenário 3, os quais apresentaram uma redução na taxa
de acerto. A acurácia para o curto bifásico (cenário 3) foi de 90,4%, enquanto a precisão foi de
92,80%. Por outro lado, o curto-circuito trifásico apresentou acurácia de 98,55% com precisão de
100%.

4 Considerações Finais
Neste estudo, realizou-se a análise do impacto da integração de PFs no processo de classifi-

cação de falhas de curto-circuito em um sistema de distribuição de energia. A técnica baseou-se
na análise das correntes trifásicas medidas na saída da subestação. No processo de classificação,
foram implementadas três redes ARTMAP Fuzzy para identificação dos curtos-circuitos. Os resul-
tados obtidos no estágio de classificação para os diferentes tipos de curtos-circuitos adotados, em
diferentes cenários, foram satisfatórios. A taxa mínima de acertos obtida foi de 100% para curtos
monofásicos, 85,6% para bifásicos e 98,55% para trifásicos nos cenários 1, 2, e 3, respectivamente.
Foi obtida uma acurácia de 90,5% para os curtos-circuitos bifásicos, e 98,55% para os trifásicos no
cenário 3. Esses resultados evidenciam o impacto da integração dos PFs no sistema de distribuição.
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