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Resumo. Este trabalho tem por objetivo apresentar o desenvolvimento e a avaliacdo de um
sistema inteligente baseado em redes neurais artificiais para a localizacdo de faltas em
sistemas elétricos de distribuicdo. O algoritmo proposto foi desenvolvido para detectar e
localizar faltas em sistemas de distribuicdo com geracdo distribuida, uma realidade cada vez
mais presente nos sistemas atuais, em virtude do continuo aumento da demanda por energia
elétrica e do desenvolvimento de novas tecnologias de geracao de energia. A rede neural foi
treinada para faltas monofasicas aplicadas em diferentes locais do sistema de distribuicéo e
com diversos valores de resisténcias de falta. Os resultados revelam que o esquema proposto
é capaz de identificar corretamente o trecho do sistema com defeito, bem como o local exato
da falta, utilizando como entrada somente os valores de tensdo medidos nas barras do
sistema de distribuicao.

Palavras-chave: Redes neurais artificiais, Protecdo de sistemas elétricos, Sistemas de
distribuigéo, Localizacgéo de faltas
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Aplicacdo de Redes Neurais Artificiais na Detec¢do e Localizacdo de faltas em Sistemas de Distribuicdo

1 INTRODUCAO

O sistema de distribuicédo requer especial atencdo das concessionarias de energia elétrica,
pois este é o responsavel pela conexdo entre os sistemas de transmissdo e milhares de
consumidores finais, além de receber unidades geradoras de médio e pequeno porte, na
insercdo de geragdo distribuida. Este sistema é extenso e ramificado ao longo de ruas e
avenidas, sendo assim, critérios e indicadores de qualidade sdo estabelecidos para que o
servico, atendimento e produto correspondam as expectativas do cliente.

Alguns eventos no sistema elétrico podem resultar em problemas de qualidade e
confiabilidade no fornecimento de energia elétrica, sendo a ocorréncia de falta um destes
eventos. Tal evento leva a interrupcdo de energia gerando custos para a concessionaria e
prejuizos ao consumidor.

Em eventos de falta o sistema de protecdo precisa agir de forma rapida e precisa quanto a
deteccdo e localizagdo da falta, isolando a mesma e desligando um menor nimero possivel de
cargas do sistema (Brahma, 2011).

Em linhas de transmissdo, a deteccdo e localizacdo de faltas sdo possiveis por meio da
utilizacdo de métodos como, por exemplo, os baseados em ondas viajantes e pelo uso de relés
de distancia. Esses métodos apresentam precisao bastante aceitavel.

Ja em sistemas de distribuicdo, tais métodos se mostram ineficazes devido as diferentes
topologias da rede, existéncia ou ndo de geradores distribuidos (GD), diferentes niveis de
carga, secOes da rede com condutores de diferentes bitolas e falta de conhecimento da exata
impedéancia equivalente do sistema (Trindade, 2013).

Nos dias atuais, a deteccdo e localizacdo de falta nos sistemas de distribuicdo sdo
possiveis por indicacOes fisicas ou métodos de forca bruta, tais como: (a) tentativa de
restauracdo da rede por chaveamento; (b) queima de fusiveis ou dispositivos indicadores de
faltas; (c) queda de condutores e reclamacdo de consumidores; (d) inspec¢des visuais ao longo
do percurso das linhas (Trindade, 2013). Logo, o tempo de reestabelecimento do sistema se
torna, muitas vezes, longo, elevando os custos operacionais relacionados a falta.

Dessa maneira, estudos e métodos tém sido propostos para que a localizacdo de faltas em
sistemas de distribuicdo com geradores distribuidos seja executada de forma rapida e precisa.

O método apresentado por Brahma (2011) baseia-se na varia¢do da tensdo calculada e
medida na barra de alimentacdo principal (concessionaria) e nas barras com GD. A partir dos
dados de pré-falta, a impedancia trifasica das barras € obtida, possibilitando o calculo do
indice de erro entre a tensdo calculada e a tensdo medida. Tal indice € utilizado para
identificar a secdo faltosa e, posteriormente, o ponto de falta. A vantagem deste método é que
ao se utilizar os dados de pré-falta, a impedancia trifasica das barras € modelada de forma
precisa considerando-se os desequilibrios do sistema, ndo sendo necessario se preocupar com
0 tipo de GD ou sua interface. A desvantagem ¢ utilizar uma grande quantidade de
formulacdes e iteragOes a cada evento de falta.

Ja 0 método apresentado por Alwash, Ramachandaramurthy e Mithulananthan (2015),
baseia-se em uma Unica equacdo de localizagdo de faltas. Tal equacéo retorna como raiz o
ponto de falta, podendo conter maltiplos candidatos. Nesse caso, a regra da correspondéncia
de tensdes é utilizada para se determinar o ponto exato de falta. Tal método também oferece
como vantagem a utilizacdo dos dados de pre-falta para modelar as impedancias trifasicas das
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barras, porém, ainda exige uma grande quantidade de formulacgdes e iteracdes para localizar a
falta.

Os dois métodos acima se destacam pela modelagem precisa das impedancias trifasicas
das barras sem se preocupar com o tipo de GD ou sua interface, utilizando os dados de pré-
falta. Porém, solucionar um problema analiticamente pode exigir grande esforco
computacional e, também, muitas vezes ser um processo demorado.

Rezaei e Haghifam (2008) apresentam uma nova abordagem na localizacdo de falta em
sistemas de distribuicdo baseada em redes neurais artificiais (RNAs). A partir dos valores de
contribuicdo de corrente de cada fonte e, em diferentes pontos do sistema, a RNA é treinada
para localizar faltas. Embora equa¢fes matematicas sejam dispensadas para este método, uma
complexa anélise do fluxo de poténcia é necessaria para o0 treinamento adequado da rede.
Além disso, este método é bastante sensivel as condi¢des de carregamento do sistema de
distribuicdo, uma vez que a corrente € utilizada como entrada das RNAs.

Diferentemente dos trabalhos anteriores, este trabalho propde um sistema inteligente para
localizacdo de faltas, onde complexas formulacBes ou andlises ndo sdo necessarias. O
esquema proposto é baseado em RNAs tipo MLP (Multi-Layer Perceptron), utilizando como
entrada somente os valores de tensdo das barras do sistema. Assim, para treinar e validar as
RNAs ndo sdo necessarias complexas analises de fluxo de poténcia ou formulages quando
geradores distribuidos estdo inseridos. O algoritmo proposto é composto por uma primeira
RNA utilizada para detectar o trecho do sistema de distribuicdo sob falta, enquanto uma
segunda RNA é utilizada para indicar precisamente o ponto de falta. E importante ressaltar
que 0 método proposto é adequado para ser utilizado em sistemas de distribuicdo com geracéao
distribuida, cada vez mais presente nos dias atuais, tornando a tarefa de localizacdo de faltas
mais complexa do que em sistemas convencionais.

2 ALGORITMO PROPOSTO BASEADO EM RNAs

O esquema proposto para a deteccdo e localizacdo de faltas em sistemas de
distribuicdo com geracdo distribuida utiliza a estrutura ja disponivel nas subestacGes, onde 0s
equipamentos de medicao, protecdo e controle fazem parte do cenério real destes sistemas,
sendo atualmente denominados de IEDs (Intelligent Electronic Device). Assim, a obtencdo
dos dados de entrada para o algoritmo proposto é perfeitamente viavel sem a necessidade de
equipamentos de medicgéo adicionais, visto que praticamente todos os IEDs possuem fungoes
de oscilografia, permitindo que todos os dados necessarios sejam disponibilizados para as
RNAs que compdem o algoritmo de localizagéo de faltas.

A Figura 1 apresenta o esquema proposto aplicado a um sistema de distribuicdo com
geracdo distribuida, frequentemente utilizado para a avaliacdo de algoritmos de deteccéo de
ilhamento, conforme observado em (Merlin, et al. 2016) e (Vieira, J. C. M., Freitas, W. e Xu,
W., 2006). No presente trabalho, tal sistema foi ampliado para incorporar o trecho de linha 03,
permitindo uma avaliacdo mais completa do algoritmo proposto. Ressalta-se que os dados de
tensdo das barras (oscilografia) do sistema sdo enviados para o esquema de deteccdo e
localizagdo de faltas, por meio de um canal de comunicacgdo disponivel para a concessionaria
de energia (fibra Gtica, rede, etc). Tal esquema € composto por duas etapas, sendo que a
primeira consiste em uma RNA para detec¢do do trecho defeituoso, enquanto que a segunda
consiste em uma RNA para localizar precisamente a falta dentro desse trecho.
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Figura 1. Esquema proposto para detec¢éo e localizagéo de faltas
2.1 RNA para a deteccao de falta

A rede neural para a deteccdo do trecho faltoso, que corresponde a primeira etapa do
esquema de deteccdo e localizacdo de faltas, é apresentada na Fig. 2. Essa RNA corresponde a
uma rede MLP feed-forward com quatro neurdnios na camada de entrada, nove neurénios na
primeira camada intermediaria, cinco neurbnios na segunda camada intermediaria e trés
neurbnios na camada de saida. No esquema proposto tal rede é utilizada para reconhecimento
de padrdes, ou seja, a partir das medidas de tensdo nas barras do sistema a RNA é capaz de
detectar a ocorréncia de uma falta e indicar em qual trecho de linha este defeito se encontra.

Saida

@ Trecho delinha(1

I @ Trecho delinhad2

Entrada

Tensdonabama 01

Tensionabama 02

Tensionabama 03

Tensionabarma 04

Indicacdo do trecho
de linha com defeito

Figura 2. Arquitetura da RNA para a detec¢éo de falta
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Isso significa que por meio das tensées medidas em diferentes pontos do sistema (V1,
V2, V3 e V4), a RNA é capaz de acusar se o sistema de distribuicdo se encontra em operagédo
normal ou sob falta. A condigdo normal ¢ caracterizada pelas trés saidas em nivel “07”,
enquanto uma condi¢dao de falta ¢ caracterizada pela saida correspondente em nivel “17. A
titulo de exemplo, pode-se afirmar que em condicdo normal a saida da RNA é 000, enquanto
para uma falta no trecho 02 é 010.

2.2 RNA para a localizacao de falta

A segunda etapa do esquema proposto para deteccdo e localizacdo de faltas consiste em
identificar com precisdo o ponto de falta. Para essa finalidade, cada trecho de linha possui
uma RNA de localizagdo de falta, que € ativada apos a identificacdo do trecho de linha com
defeito. Novamente, a RNA é do tipo MLP feed-forward com dois neurdnios na camada de
entrada, cinco neurbnios na primeira camada intermediaria, trés neurénios na segunda camada
intermediéria e um neurénio na camada de saida, conforme apresentado na Fig. 3. Tal RNA
atua como um aproximador de funcéo, relacionando os sinais de entrada a uma distancia.

Entrada Saida

Tensionoinico do
trecho de linha

Indicacio do ponto
preciso da falta

Tensio no final do
trecho de linha

Figura 3. Arquitetura da RNA de localizagéo de falta

Conforme observado na Fig. 3, caso a RNA da Fig. 2 detecte que o defeito encontra-se
entre as barras 1 e 2 (trecho 01), os sinais V1 e V2 séo utilizados para estimar o exato local da
falta nesse trecho de linha. Da mesma forma, caso o defeito fosse detectado entre as barras 2 e
4 (trecho 03), as tensGes V2 e V4 seriam utilizadas por uma RNA semelhante aquela
apresentada na Fig. 3, porém treinada para localizar a falta nesse trecho.

3 TREINAMENTO DAS RNAs

O sistema de distribuigéo utilizado para obtencdo dos dados de treinamento e validacéo
das RNAs ¢ apresentado na Fig. 1 e foi modelado no Simulink/Matlab. Tal sistema possui trés
trechos de linha de 20 km cada, um transformador de 132 / 33 kV e um gerador sincrono de
30 MVA. O gerador sincrono foi modelado com um regulador de tensdo automatico,
representado pelo modelo IEEE — Tipo 1. As cargas foram modeladas como impedancia
constante (Merlin, et al. 2016). As simulac¢bes das diversas condi¢cdes operativas previstas
para o sistema em questdo foram executadas utilizando-se o SimPowerSystems Toolbox.

As RNAs foram treinadas considerando faltas monofésicas no sistema de distribuicéo,
dado que este tipo de ocorréncia representa 90% do total em tais sistemas. Para o treinamento
das RNAs foram simulados 84 casos representativos das possiveis condi¢des operacionais do
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sistema de distribuicao. Para cada simulagao foram consideradas resisténcias de falta de 0 Q,
5Q,¢e 10 Q. Em todos os casos simulados as tensdes nas barras foram armazenadas e
utilizadas para o treinamento da RNA.

A Figura 4 apresenta de forma simplificada a matriz de treinamento da RNA de deteccdo
de falta, onde o vetor de entrada (coluna) corresponde as tensdes de pré e pos-falta nas barras
do sistema de distribuicdo e o vetor de saida (linha) é ajustado para indicar o trecho de linha
em que ocorreu o defeito. Por exemplo, a “Entrada 1” corresponde as tensdes do sistema para
uma falta aplicada no trecho 01, enquanto o vetor “Saida 1” ¢é ajustado para retornar o valor
“1” indicando tal trecho como faltoso, sendo ajustado o valor “0” para os demais trechos nao
faltosos. Na auséncia de eventos de falta no sistema de distribuicdo os vetores de saida sdo
ajustados para “0”, como exemplificado no vetor “Saida 84”.

Entradal Entrada? Entrada3 ... Entrada84 —

Saidal 100 | Defeitono trecho 01
Tens3o nabarra 01 0.7186 0.7658 -~ 1.000| Saidaz | 010 Defeito no trecho 02
Tensdonabarra02 0.0682  0.2217 .- 1.000 => Saida3 001 Defeito no trecho 03
Tensionabarra 03 0.2034  0.3934 ... 1.000
Tens3onabarra 04 0.0682  0.0020 ... 1.000 : .
- — Saida84 | 000 Sem defeito

Figura 4. Matriz de treinamento da RNA de detec¢édo

A Figura 5 apresenta de forma resumida a matriz de treinamento das RNAs para a
localizagdo de faltas. Tais matrizes foram treinadas considerando-se passos de 10% do
comprimento dos trechos de cada linha e em diferentes condi¢cGes operativas do sistema.
Assim, depois de identificado o trecho com defeito a RNA de localizagdo de faltas (relativa
aquele trecho de linha) é ativada, utilizando como entrada um vetor composto pelas tensbes
das barras no inicio e fim deste trecho de linha. O vetor de saida é ajustado para retornar o
local exato da falta.

Como observado na Fig. 5, cada vetor de entrada esta associado a um valor de saida, ou
seja, uma distancia (percentual). Dessa forma, os vetores “Entradal”, “Entrada2”...

“Entrada27” estdo associados, respectivamente, aos vetores de saida “Saidal”, “Saida2”...
“Saida27”.

Entradal Entrada? Entrada3 ... Entrada2? Saidal | 0.1
Tensdo noinicde do Saida? | 0.2
trecho de linha 0.1682 0.9230 0.9230 " 0.9252 =:> Saida3 | 0.3 | Vetor treinamentoda

0 0.9023 :

2034 0.9235 0.9190 localizacdo de falta

Tensdo no final do
trecho de linha

Saida?7| 0.9

Figura 5. Matriz de treinamento da RNA de localizagéo

Em termos de desempenho no processo de treinamento, a Figura 6 apresenta o
desempenho obtido pela RNA para a deteccdo de faltas. Tal RNA atingiu um erro médio
quadratico (MSE) viavel para a aplicacdo, como sera demonstrado por meio de testes do
esquema proposto.
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Best Training Performance is 0.0048416 at epoch 299998
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Figura 6. Desempenho no treinamento da RNA de deteccdo

Ja as Figuras 7-9, apresentam o desempenho das RNAs de localizacdo de faltas do trecho
01, trecho 02 e trecho 03, respectivamente. Tais desempenhos também sdo entendidos como
viaveis para a aplicacdo em questdo, como sera discutido no decorrer deste trabalho, por meio

da analise dos resultados obtidos.

Best Training Performance is 1.663e-05 at epoch 19995

10 |

10

10

Train
Best
Goal

10

Mean Squared Error (mse)

10

M
)

[ r r r r r r

10

r r r

02 04 06 08 1 12
20000 Epochs

1.4 1.6

Figura 7 — Desempenho no treinamento da RNA de localizacao (Trecho 01)
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Figura 8 — Desempenho no treinamento da RNA de localizacao (Trecho 02)
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Best Training Performance is 7.1336e-06 at epoch 29580
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Figura 9 — Desempenho no treinamento da RNA de localizac¢ao (Trecho 03)

4 RESULTADOS

Para a validacdo das RNAs foram gerados 72 novos casos de falta. Tais casos englobam
distancias desconhecidas pela rede e, também, consideram diferentes condi¢Bes operativas do
sistema de distribuicao.

Quanto a deteccéo de faltas, o critério adotado foi declarar um trecho com defeito para
saidas com valores entre 0,6 e 1,2, sendo as demais saidas proximas de zero. Por exemplo,
para um evento de falta ocorrido no trecho 02 e com resisténcia de falta de 5 Q, a saida 01
apresentou um valor de 0,05, a saida 02 apresentou um valor de 0,98 e a saida 03 apresentou
um valor de 0,09. Observa-se claramente que a saida 02 é bem superior as demais e acima de
0,6, caracterizando, portanto, uma falta no trecho de linha 02.

Com relacdo a localizacdo de faltas, em termos praticos, um erro de até 500 m (para
linhas de 20 km) é considerado aceitavel para se determinar o ponto de falta. Como sera
discutido na sequéncia, todos os erros verificados (exceto em um caso) sdo menores do que
500 m, mostrando o bom desempenho do algoritmo.

4.1 Deteccao de eventos de falta no trecho 01

Em termos de teste de validacdo do algoritmo, os novos casos de falta gerados no trecho
01 do sistema de distribuicdo foram 100% detectados pela RNA de detec¢do, ou seja, a rede
percebeu a ocorréncia de uma falta e identificou o trecho de linha faltoso. Esta deteccéo foi
observada mesmo considerando-se diferentes valores de resisténcias de falta e diferentes
pontos de aplicacdo da falta. Esse desempenho é possivel porque a RNA foi treinada para
atuar diante de diferentes condi¢des operativas, resisténcias de falta e trechos com defeito.

A Figura 10 apresenta a deteccdo dos novos eventos de falta pela RNA (treinada para a
deteccdo de falta) no trecho 01. Conforme observado, para casos de operagdo normal a RNA
retorna valores proximos de zero nas saidas 01, 02 e 03. Quando as condig¢Bes do sistema
mudaram e diferentes eventos de falta foram aplicados, a saida 01 apresentou valores
proximos de 1, sendo cada um destes eventos detectados e identificados corretamente.
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Deteccéo de eventos de falta no TRECHO 01
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Entradas na RNA de deteccao
Figura 10. Saida da RNA de deteccdo para eventos de falta no trecho 01
4.2  Deteccao de eventos de falta no trecho 02

Quanto aos novos eventos de falta gerados no trecho 02 do sistema de distribui¢do, 100%
foram detectados e identificados corretamente pela RNA de deteccdo. A Fig. 11 apresenta a
deteccdo destes novos eventos pela RNA. Conforme observado, para casos de operagdo
normal a RNA retorna valores proximos de zero nas saidas 01, 02 e 03. Quando as condicdes
do sistema mudaram e diferentes eventos de falta foram aplicados, a saida 02 apresentou
valores préximos de 1. Novamente, a rede respondeu adequadamente para diferentes pontos

de falta, condicdes operativas ou valores de resisténcia de falta.

Detecgéo de eventos de falta no TRECHO 02
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1]

0 L L — L L L L

0 5 10 15 20 25 30

Entradas na RNA de deteccéo
Figura 11. Saida da RNA de detecgéo para eventos de falta no trecho 02
4.3 Deteccéo de eventos de falta no trecho 03

A RNA de deteccdo também respondeu adequadamente para novos eventos de falta que
ocorreram no trecho 03 do sistema de distribuicdo. Mesmo para diferentes condicOes

operativas, o indice de acerto para os eventos de falta ¢ de 100%.
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A Figura 12 apresenta a deteccdo destes eventos pela RNA, a qual em condicbes de
operacdo normal retorna valores proximos de zero nas saidas 01, 02 e 03. Quando as
condi¢cdes do sistema mudaram e diferentes eventos de falta foram aplicados, a saida 03

apresentou valores préximos de 1, indicando a correta detecgdo e identificacdo do trecho
como faltoso.

Deteccéo de eventos de falta no TRECHO 03
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Figura 12. Saida da RNA de detec¢do para eventos de falta no trecho 03
4.4  Localizagao dos eventos de falta

As RNAs para a localizagdo de faltas foram validadas com os 72 novos casos gerados,
apresentando resultados precisos mesmo para diferentes condi¢cdes operacionais do sistema.

Para os eventos de falta ocorridos no trecho 01 da linha, a RNA de localizacdo deste
trecho localizou 96% dos eventos com precisdo e dentro do erro maximo especificado de 500
m. A RNA de localizagdo do trecho 02 localizou 100% dos eventos de falta corretamente
utilizando apenas os valores de tenséo de inicio e fim do trecho mencionado. Ja com relacdo a
RNA de localizacdo do trecho 03, esta também apresentou um comportamento preciso ao
localizar 100% dos eventos de falta ocorridos neste trecho.

A Tabela 1 apresenta o erro nas localizagdes de falta acima mencionadas. A distancia de
falta escolhida foi a cada 10% do trecho de linha, considerando-se diferentes valores de
resisténcia de falta e condigdes operativas. Tais erros apresentaram-se, em sua grande maioria,
dentro do erro maximo especificado.

As RNAs foram treinadas e avaliadas exaustivamente com diferentes valores de
resisténcia de falta (0 Q, 5 Q e 10 Q), apresentando sempre os resultados esperados em
termos de deteccdo e localizacdo de faltas. Nao foi observado um melhor desempenho para
uma caracteristica ou cenario especifico. Porém, as RNAs de localiza¢do dos trechos 02 e 03
apresentaram melhor desempenho ao localizar o ponto de falta, com erros 30 vezes menores
gue 0 maximo especificado.
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Tabela 1. Erro nas localizagdes de falta em diferentes pontos do sistema de distribuicdo

Erro nas localizagGes de falta [m]

Distancia Trecho 01 Trecho 02 Trecho 03
de falta
0Q 5Q 10Q 0Q 5Q 10Q 0Q 5Q 10Q
[kml
2 61,40 36,33 41,24 4582 4,52 5,95 78,66 86,11 193,97

4 554,51 78,05 87,37 1543 49,96 4151 5549 89,15 71,93
6 360,17 98,99 106,21 69,93 4523 63,14 12,97 0,93 214,40
8 12,97 45,72 38,10 85,73 22,56 2,79 4,30 110 237,02
10 173,63 19,16 31,72 23,47 2056 4124 931 179,84 190,61
12 283,40 82,76 94,11 101,22 86,46 62,45 26,91 160,93 88,11
14 240,34 81,16 97,89 16056 73,32 121,39 38,04 42,09 57,89

16 80,22 18,41 17,52 5,56 25,29 8,12 4,09 131,92 181,30

CONCLUSAO

Este trabalho teve como objetivo propor um esquema baseado em redes neurais artificiais
para a deteccdo e localizacdo faltas em sistemas de distribuicdo de energia elétrica com
geracdo distribuida. A partir dos dados de tensdo nas barras do alimentador, as RNAs
propostas para deteccdo e localizagdo se mostraram capazes de detectar a ocorréncia de um
evento de falta e identificar o trecho de linha com defeito, localizando o ponto de falta com
precisdes bastante aceitaveis. Apenas 0s valores de tensdo das barras do sistema sdo utilizados
pelo esquema proposto. Tais dados podem ser facilmente obtidos dos IEDs nas subestacdes e
transferidos, por meio de um canal de comunicacdo, para um computador central onde o
algoritmo baseado em RNA ¢ executado off-line.

A vantagem do esquema proposto é utilizar a infraestrutura existente na subestacdo, sem
a necessidade de equipamentos adicionais ou utilizacdo de complexas equaces, analises ou
softwares para calculo de fluxo de carga. Tais fatos levam a reducdo do tempo de localizacédo
da faltas, sem alterar a precisdo dos resultados. Assim, quando comparado a forma analitica
de se solucionar problemas, uma vez treinadas, as RNAs fornecem respostas rapidas e
precisas, possibilitando que a concessionéria reestabeleca o fornecimento de energia de forma
eficiente, reduzindo os custos gerados no processo.

As RNAs também responderam de forma adequada para diferentes condicGes
operacionais do sistema elétrico. Sendo assim, tais condi¢Ges devem constar no treinamento
da rede, assim como foi demonstrado neste trabalho.

Os resultados obtidos neste trabalho motivaram a aplicagéo deste esquema de detecgéo e
localizagdo de faltas em um sistema de distribuicdo maior e com uma inser¢do de geragédo
distribuida mais significante, tornando o cenario mais complexo. Tal projeto esta sendo
desenvolvido por meio de sistemas elétricos de referéncia do IEEE.
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