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AbstractIn this work a alternative methodology for distinguish between inrush currents and internal short-circuit currents for 
differential protection of power transformers is presented. The proposed method adopt as logical classification tool a fuzzy infer-

ence system, which is generated training the neuro-fuzzy network. For this purpose, it is used, as network training data and sys-

tem test data, an index that quantifies the mean angular displacement of the gradient vector of the current curve according to a 

reference.The method was tested through computational simulations by using the EMTP/ATP and MATLAB® softwares, ana-

lyzing numerous situations and types of inrush and short circuits in power transformers, and it presenting satisfactory results. 

Keywords Differential Protection, Gradient Current,Fuzzy Logic, Neuro-Fuzzy Network. 

Resumo Neste trabalho uma nova metodologia para distinção entre as correntes de inrush e de curtos-circuitos internos na 

proteção diferencial de transformadores de potência é apresentada. No método então proposto utiliza-se, como ferramenta lógica 

de classificação, um sistema de inferência fuzzy gerado a partir do treinamento de uma rede neuro-fuzzy. Para isso, utiliza-se co-
mo dados de treinamento da rede, e testes do sistema, um índice que quantifica a média do deslocamento angular do vetor gradi-

ente à curva de corrente, a partir de uma referência. O método foi testado por meio de diversas simulações computacionais usan-

do os softwares EMTP/ATP e MATLAB®,analisando-se inúmeras situações e tipos de energizações e curtos-circuitos em trans-
formadores de potência, apresentando resultados satisfatórios. 

Palavras-chaveProteção diferencial, Gradiente de Corrente,Sistemas Nebulosos, Rede Neuro-Fuzzy.

1. Introdução 

A maior dificuldade encontrada no desempenho 

dos relés diferenciais na proteção de transformadores 

de potência é a correta distinção entre as correntes de 

inrush e as correntes de curtos internos. Os relés 

diferenciais atualmente disponíveis realizam essa 

tarefa por meio do método denominado “Restrição 

por Harmônicos”, baseados no fato de que, 

geralmente, as correntes de inrush possuem elevados 

percentuais de componentes harmônicas de segunda 

ordem, enquanto as correntes de curtos internos 

normalmente possuem predominância da 

componente fundamental. Entretanto, essa 

metodologia tradicional nem sempre responde 

corretamente, pois algumas situações operativas 

podem causar o surgimento de correntes de inrush 

com baixo percentual de componentes de segunda 

ordem e correntes de curto circuito com altas 

concentrações dessa componente (Sidhu, 1992; Liu, 

1992). Em função disso justifica-se a necessidade do 

desenvolvimento de uma nova metodologia 

alternativa segura, capaz de realizar a correta 

distinção entre as correntes de inrush e de curtos 

internos, e que seja independente das componentes 

harmônicas da corrente diferencial. Diversas 

metodologias utilizando técnicas alternativas têm 

sido propostas nos últimos anos, como em Alencar 

(2014), Barbosa (2011), Oliveira (2014). 

O objetivo principal deste trabalho é apresentar 

uma metodologia eficiente, capaz de realizar a 

distinção entre as correntes de inrush e de curtos 

internos utilizando-se Redes Neuro Fuzzy, com uma 

técnica baseada no vetor gradiente da corrente 

diferencial proposto por Alencar (2013), que analisa 

a forma de onda dessa corrente, de modo a ser 

independente de componentes harmônicas para 

distinção. O método foi extensivamente testado em 

um sistema elétrico desenvolvido em EMTP/ATP e o 

desenvolvimento do algoritmo d e distinção em 

MATLAB®. Os resultados obtidos são promissores. 

2. Proteção Diferencial 

A filosofia de proteção diferencial é baseada na 

premissa de que as correntes que circulam nos enro-

lamentos secundários dos transformadores de corren-

te (TC) instalados nos lados primário e secundário do 

transformador de potência são aproximadamente 

iguais, exceto em algumas situações em que a dife-

rença entre essas correntes, conhecida como corrente 

diferencial (𝐼𝐷) assume valores reduzidos, mas que 

não são capazes de provocar o acionamento do algo-

ritmo de proteção diferencial (Horowitz, 2008). A 

Figura 1 representa o diagrama unifilar de um es-

quema de proteção diferencial para um transforma-

dor monofásico de dois enrolamentos. Na proteção 

diferencial percentual, para que haja a ativação do 

relé, a corrente diferencial deverá exceder a corrente 

de restrição (𝐼𝑅) de acordo com a seguinte relação: 

𝐼𝐷 ≥ 𝐾𝐼𝑅  (1) 

Em que 𝐾 é a característica diferencial percentual 

do relé. Valores típicos de 𝐾 estão na faixa de 15% a 

40%. 
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Correntes de inrush são correntes que geralmen-

te ocorrem no momento da energização do transfor-

mador de potência ou na energização de transforma-

dores em paralelo (sympathetic inrush). Essas falsas 

correntes diferenciais precisam ser identificadas e 

bloqueadas tendo em vista que são potencialmente 

capazes de provocar o acionamento indevido do relé 

diferencial. Os relés atualmente disponíveis, geral-

mente propõem-se a resolver essa problemática atra-

vés do método da restrição por harmônicos, que se 

baseia na premissa de que as correntes de inrush 

possuem elevada concentração de componentes har-

mônicas de 2a ordem. Entretanto, essa metodologia 

nem sempre é eficaz, tendo em vista que existe a 

possibilidade de ocorrência de correntes de inrush 

com baixos percentuais dessas componentes. 

Figura 1 – Esquema de Proteção Diferencial. 

3. Método Proposto 

O método proposto nesse trabalho tem como ob-

jetivo resolver o principal desafio da proteção dife-

rencial de transformadores que é a correta distinção 

entre as correntes de inrush e as correntes de curtos 

internos. No método utiliza-se o Gradiente da corren-

te diferencial para identificar a forma de onda da 

corrente, e um sistema de inferências fuzzy obtido 

por meio do treinamento de uma rede neuro-fuzzy 

para classificação. 

3.1. Lógica Fuzzy ou Nebulosa 

Há duas justificativas para teoria de sistemas ne-

bulosos: (1) O mundo real é complexo demais para 

utilização de descrições precisas, por isso, aproxima-

ções devem ser introduzidas a fim de obter respostas 

razoáveis. (2) Em muitas aplicações o conhecimento 

humano torna-se cada vez mais importante. Havendo 

necessidade de uma teoria para formular o conheci-

mento humano e colocá-lo em prática nos sistemas 

de engenharia, junto com outras informações como 

modelos matemáticos e medições sensoriais (Wang, 

1996). 

Os sistemas nebulosos podem ser definidos como 

um conjunto de ferramentas matemáticas que tratam 

situações incertas, sendo assim, diferente da lógica 

booleana, processam dados de forma aproximada, 

similar ao cérebro humano. Com isso há a possibili-

dade de medir o grau de aproximação da solução 

exata e inferir o que seja necessário. Nota-se a exis-

tência de questões e problemas nos quais exigiria 

muito esforço para trabalhar com valores exatos, 

proporcionando espaço a raciocínios aproximados 

capazes de representar um entendimento do sistema, 

sendo este raciocínio o mais próximo da realidade. 

(Von Altrock, 1996). 

3.1.1. Sistema de inferência Fuzzy (FIS) 

Em sistemas nebulosos o conhecimento é expres-

so por regras fuzzy no formato SE-ENTÃO. De modo 

que uma regra fuzzy SE-ENTÃO é uma expressão 

condicional na qual, palavras são caracterizadas por 

funções de pertinências. Como em um carro (Wang, 

1996): 

SE a velocidade do carro está alta, ENTÃO aplicar 

menos força no acelerador. 

Outro modo de representar regras fuzzy SE-

ENTÃO, proposto por Takagi e Sugeno (1983) é 

utilizando-se conjuntos fuzzy apenas antecedente. Já 

o consequente é descrito por uma equação da variá-

vel de entrada. Como a força de resistência de um 

objeto em movimento: 

SE a velocidade é alta, ENTÃO força =  𝑘 ×
(𝑣𝑒𝑙𝑜𝑐𝑖𝑑𝑎𝑑𝑒)² 

Regras fuzzy SE-ENTÃO constituem parte essen-

cial de um FIS. Basicamente, o modelo de um FIS é 

composto por cinco partes funcionais (Jang, 1993), 

representadas na Figura 2. 

 
Figura 2 – Sistema de inferência fuzzy (FIS). 

 

 Interface de fuzzificação, responsável por trans-

formar os valores de entrada (crisp) em valores lin-

guísticos; 

 Base de regras, que contém o conjunto de regras 

fuzzy do tipo SE-ENTÃO; 

 Base de dados, que contém as funções de pertinên-

cias dos conjuntos fuzzy utilizados nas regras fuzzy; 

 Inferência ou tomada de decisão, que executa as 

operações de inferência da base de regras, usando 

implicações fuzzy; 
 Interface de defuzzificação, com o intuito de transformar 

valores fuzzy em valores precisos (crisp). 

3.1.2. Adaptive-Network-Based Fuzzy Inference 

System (ANFIS) 

O sistema híbrido neuro-fuzzy ANFIS desenvol-

vido por Jang (1993) é um sistema de inferência 

fuzzy estruturado na forma de rede adaptativa com 

nós quadrados (adaptativos) e círculos (fixos), com o 

objetivo de fazer um mapeamento de dados de entra-

da e saída com base no conhecimento do especialista. 

A partir dos dados dos vetores de entrada, do número 
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e tipo de funções de pertinência das entradas e do 

vetor de saída, tal sistema é responsável por ajustar 

as funções de pertinência dos vetores de entrada, com 

o intuito de otimizar a inferência feita sobre o siste-

ma representado, e assim reduzindo o erro da saída. 

Os algoritmos de backpropagation e híbrido são 

responsáveis por esses ajustes (Silva; Spatti; Flauzi-

no, 2010). O conhecimento do especialista, no AN-

FIS, é responsável por definir os vetores de entrada e 

de saída da rede, o número de termos linguísticos, e 

os parâmetros iniciais das funções de pertinência. O 

número de regras é definido de acordo do número de 

funções de pertinência de cada variável. Sendo as-

sim, o ANFIS é um sistema neuro-fuzzy que, a partir 

de um conjunto de dados para treinamento (pares de 

entrada e saída), por meio de um sistema de inferên-

cia Takagi-Sugeno, geram regras. Pode ser muito 

bem empregado em aplicações de previsão e aproxi-

mação de funções de pertinência. 

3.1.3. Estrutura do ANFIS 

Um sistema de inferência fuzzy com duas entra-

das, x e y e uma saída f. A arquitetura da rede AN-

FIS, do tipo 3-Takagi-Sugeno, é constituída em 5 

camadas, conforme Figura 3 (Jang 1993). 

 
Figura 3 – Arquitetura da rede ANFIS do tipo 3-Takagi-Sugeno. 

Camada 1: Cada nó nesta camada é um nó qua-

drado com a função de pertinência: 

 𝑂𝑖
1 = 𝜇𝐴𝑖(𝑥) (2)  

Em que 𝑥 é a entrada do nó 𝑖 e 𝐴𝑖 é um con-

junto 𝑓𝑢𝑧𝑧𝑦 associado a esta função do nó. Ou seja, 

𝑂𝑖
1 é a função de pertinência de 𝐴𝑖 que quantifica o 

grau em que um dado satisfaz o quantificador 𝐴𝑖. 

Geralmente a função de pertinência é sino ou gaussi-

ana, O conjunto de parâmetros a serem ajustados, 

afetando a forma da função de pertinência. 

Camada 2: Cada nó é um nó círculo (Π) respon-

sável por multiplicar os sinais de entrada. Neste nó, 

pode-se utilizar o operador T-norma representando 

um operador AND. A saída de cada nó representa a 

força de disparo de cada regra, ou seja, com que grau 

de pertinência o consequente da regra está sendo 

atendido. 

 𝑤𝑖 =  𝜇𝐴𝑖
(𝑥) × 𝜇𝐵𝑖

(𝑦), 𝑖 = 1, 2. (3) 

Camada 3: Cada nó é um nó círculo (Ν), o qual 

calcula a média da força de disparo na 𝑖-ésima regra 

em relação à soma da força de disparo de todas as 

regras. São as forças de disparo normalizadas. 

 𝑤̅𝑖 =
𝑤𝑖

𝑤1 + 𝑤2

, 𝑖 = 1, 2. (4) 

Camada 4: Nesta camada estão os parâmetros 

conseqüentes da regra representados pelo conjunto 

{𝑝𝑖 , 𝑞𝑖 , 𝑟𝑖}. 

 𝑂𝑖
4 = 𝑤̅𝑖𝑓𝑖 = 𝑤̅𝑖(𝑝𝑖𝑥 + 𝑞𝑖𝑦 + 𝑟𝑖) (5) 

Camada 5: Esta camada com um único nó círculo 

(Σ) é responsável por calcular a saída final da rede, 

realizando o somatório. 

 
𝑂1

5 = ∑ 𝑤̅𝑖𝑓𝑖 =
∑ 𝑤𝑖𝑓𝑖𝑖

∑ 𝑤𝑖𝑖
𝑖

 (6) 

3.2. Analisando a forma de onda 

Aplicando-se os conceitos do vetor gradiente à 

corrente diferencial tem-se o gradiente de corrente 

diferencial dado por (Alencar, 2014): 

𝛻𝐼𝐷 =
𝜕𝐼𝐷

𝜕𝑡
𝑖   (A s⁄ )                     (7) 

Considerando o vetor gradiente, tangente à curva 

da corrente diferencial no ponto em análise, o ângulo 

do vetor  em relação ao vetor unitário 𝑖,será dado por: 

𝜃𝑖 = tan−1 (
𝜕𝐼𝐷

𝜕𝑡
) (Rad)                 (8) 

Analisando-se o comportamento do gradiente da 

corrente com o ângulo calculado em cada ponto. Para 

curto-circuito, Figura 4(a), o valor do ângulo do 

gradiente da corrente diferencial quase não varia ao 

longo do tempo. No caso da ocorrência de inrush, 

Figura 4(b), essa situação não se verifica.  

 
Figura 4 –Comportamento do vetor gradiente em (a) Curto-

circuito e (b) Inrush. 
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Analisando-se essa característica do gradiente da 

corrente diferencial, define-se um índice que quanti-

fica a média dos deslocamentos angulares, tendo o 

ângulo de 90° como referência: 

𝛿 =
∑ |𝜃𝑗 − 90|𝑁𝑆

𝑗=1

𝑁𝑆
                         (9) 

Em que 𝑁𝑆 é o número de amostras da janela de 

dados e 𝜃𝑗 é o ângulo do vetor gradiente da corrente 

diferencial para cada ponto. Cada fase do circuito 

trifásico foi dividida em 4 partes e, em cada uma 

delas foi calculado um índice. Desta forma gera-se o 

vetor 𝛿𝑇 para ser usado como dados de entrada para 

treinamento e testes da rede ANFIS. 

𝛿𝑇 = [𝛿1
𝐴  𝛿2

𝐴 𝛿3
𝐴 𝛿4

𝐴|𝛿1
𝐵 𝛿2

𝐵 𝛿3
𝐵  𝛿4

𝐵|𝛿1
𝐶  𝛿2

𝐶  𝛿3
𝐶  𝛿4

𝐶]
𝑇

   (10)  

3.3. Geração dos dados de treinamento 

Com o objetivo de obter dados que representem o 

SEP com o máximo de fidelidade, utilizou-se o sof-

tware ATP (Alternative Transients Program) para 

modelar matematicamente o sistema teste e simular 

inúmeras condições. O ATP é um software dedicado 

a estudos eletromagnéticos, pode-se modelar os 

SEPs, reproduzindo a configuração elétrica real das 

redes, além de apresentar o diagrama unifilar em um 

ambiente gráfico, permitindo as análises de transitó-

rios eletromagnéticos. Com base nos dados obtidos 

experimentalmente no ATP, geram-se no MA-

TLAB® os dados que compõem o vetor de entrada 

para treinamento da rede ANFIS, assim como os 

dados de validação, ou seja, os 𝛿𝑇 do primeiro semi-

ciclo a partir do início da ocorrência de todos os 

casos, ou seja, dos 16,67 ms. 

4. Simulações e Resultados Experimentais 

4.1. Sistema elétrico analisado 

O SEP representando por meio Figura 5, foi im-

plementado no ATP. Os elementos deste SEP são: 

um gerador síncrono de 13,8 kV, frequência de 60 

Hz e potência nominal de 25 MVA com configura-

ção dos enrolamentos em estrela aterrada; dois trans-

formadores idênticos 13,8/138 kV, 25 MVA, confi-

guração delta/estrela aterrada; dois transformadores 

de corrente, de 125:5 A no primário e 1200:5 A no 

secundário; linha de transmissão de 21 km e uma 

carga de 25 MVA com fator de potência 0,92 (Alen-

car, 2013). 

 

Figura 5 –Diagrama do SEP utilizado. 

4.2. Treinamento e testes 

Foram gerados dados de 1024 casos capazes de 

representar situações de inrush e curtos-circuitos. 

Tais casos foram divididos para treinamento e teste. 

A princípio foram utilizados 228 casos, que represen-

tam todos os tipos de situações simuladas para este 

trabalho, como padrões para treinamento da rede 

ANFIS e o restante para teste. A rede apresentou 

resultados excelentes e, por isso, com o objetivo de 

testar até que ponto a boa capacidade de generaliza-

ção da rede se mantém (para este trabalho), duas 

outras redes foram treinadas usando dados alternados 

dos 228, ou seja, 114 e 57. A rede foi treinada por 

meio da função anfisedit do MATLAB® e os parâ-

metros utilizados estão na Tabela 1. A estrutura da 

rede representada pelo MATLAB® pode ser vista na 

Figura 6. 

Tabela 1 – Especificações para treinamento. 

Partição do espaço de 

entradas 

Subtractive clustering: 

 Raio de influência: 1,5 

 Squash fator: 1,25 

 Raio de aceitação: 0,65 

 Raio de Rejeição: 0,2 

Técnica de aprendizagem Híbrido 

Número de entradas 12 

Número de saídas 1 
Número de regras por 

entrada 
2 

Erro 0 

Épocas 50 

 
Figura 6 –Estrutura da rede ANFIS desde trabalho. 

Para o treinamento da rede, os dados de entrada são 

os valores que compões os vetores 𝛿𝑇 de cada caso, 

já para a saída adotou-se um vetor com valores 1 

(um) para os casos de curto circuito e 0 (zero) para os 

casos de inrush, pois sabe-se quais casos são inrush e 

quais são curtos. Após o treinamento da rede, foi 

exportado o arquivo fis gerado e este foi implemen-

tado no Simulink® pelo bloco FIS presente na ferra-

menta, para testar no sistema de inferência fuzzy 

todos os casos simulados (de treinamento e de teste). 

Sendo assim, os 1024 casos foram inserido um a um 

no sistema por meio do bloco “Teste” em função do 

bloco “Tempo” e as saídas foram salvas no bloco 

“Saída”. Analisando-se os valores de saída é possível 

ver quais casos o sistema identificou corretamente ou 

não. A divisão dos dados está descrita na Tabela 2.  
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Figura7 – Diagrama de blocos no Simulink®. 

Tabela 2 – Divisão dos casos 

Distúrbio Número de casos 
Inrush 72 

Sympathetic Inrush 32 

Energização sob curto interno 200 

Curto-circuito monofásico 150 

Curto-circuito bifásico 150 

Curto-circuito bifásico + terra 120 

Curto-circuito trifásico 40 

Curto-circuito intraespira 260 

Total 1024 

4.3. Comparação com o método tradicional 

Os relés diferenciais tradicionais utilizam o mé-

todo de restrição por harmônicos, processando o 

sinal de corrente diferencial das três fases por meio 

da Transformada Rápida de Fourier (Fast Fourier 

Transform – FFT), obtendo-se o conteúdo harmôni-

co. Neste trabalho, foi implementado o método com-

putacional encontrado nas literaturas Patterson 

(2000) e Wang (2008). Os resultados obtidos utiliza-

ram razão de 25% de componente de segunda ordem, 

pois foram os que demonstraram melhor eficiência. 

4.4. Análise dos resultados 

De posse de todos os dados de simulação pro-

venientes do esquema da Figura 7, utilizando-se o 

FIS gerado a partir da rede ANFIS com 228 casos 

para treinamento percebeu-se que nos casos de in-

rush e sympathetic inrush, nos quais a saída do sis-

tema de inferência fuzzy deveria ser 0 para todos os 

casos, obteve-se um desempenho de 100 % de acerto, 

representando que o relé diferencial teve o aciona-

mento bloqueado; ou seja, nas situações de correntes 

de energização pura o FIS consegue classificar sem 

falhas. Sob outra perspectiva, no método tradicional 

ocorreu apenas um erro. Em todas as demais situa-

ções que envolvem qualquer tipo de curto, no primá-

rio ou secundário do transformador de potência, seja 

junto com corrente de energização como nos casos 

de inrush sob curto, ou nos casos de correntes de 

curtos-circuitos puros, a saída do FIS esperada deve-

ria ser sempre 1. E nestes casos o FIS também mos-

trou-se 100% eficiente. Por outro lado, utilizando-se 

o método tradicional baseado em FFT, obteve-se 

inúmeros erros totalizando em 11,62% de ineficiên-

cia, os quais podem ser observados na comparação 

da Tabela 3. 

Os resultados obtidos e apresentados na Tabe-

la 3 demonstram um índice de aproveitamento que 

satisfazem o objetivo de propor uma técnica alterna-

tiva de identificar a corrente diferencial com mais 

eficiência que o método tradicional. Contudo, com o 

interesse em testar o grau de generalização do méto-

do proposto, dois novos grupos de dados foram cria-

dos com valores alternados tirados de dentro do con-

junto dos 228, um conjunto de 114 dados e outro de 

57 foram utilizados para treinar duas redes ANFIS. 

Como esperado, os FIS gerados a partir desses novos 

conjuntos de dados apresentaram desempenho inferi-

or ao primeiro. Observam-se 12 erros para o método 

proposto na Tabela 4 e 52 erros na Tabela 5, tais 

erros ocorreram em casos inrush, sympathetic inrush 

e inrush sob curto. Vale ressaltar que a forma de 

onda da corrente diferencial dos casos de inrush sob 

curto têm características de ambas as ocorrências, 

possuindo mais complexidade em ser identificada.

Tabela 3 - Resultados finais com 228 casos para treinamento. 

Tipo de ocorrência 

Resultados obtidos 

Método proposto (ANFIS) Método tradicional (FFT) 

Correto Incorreto Correto Incorreto 

Inrush 72 0 72 0 

Sympathetic inrush 32 0 31 1 

Inrush sob curto 200 0 190 10 

Curto interno no primário 210 0 170 40 

Curto interno no secundário 250 0 209 41 

Curto intraespira no primário 110 0 103 7 

Curto intraespira no secundário 150 0 130 20 

Totais 1024 0 905 119 

Avaliação dos resultados 100 % 0 % 88,38 % 11,62 % 

 

Tabela 4 - Resultados finais com 114 casos para treinamento. 

Tipo de ocorrência 

Resultados obtidos 

Método proposto (ANFIS) Método tradicional (FFT) 

Correto Incorreto Correto Incorreto 

Inrush 72 0 72 0 

Sympathetic inrush 29 03 31 1 

Inrush sob curto 191 9 190 10 

Curto interno no primário 210 0 170 40 

Curto interno no secundário 250 0 209 41 

Curto intraespira no primário 110 0 103 7 

Curto intraespira no secundário 150 0 130 20 

Totais 1012 12 905 119 

Avaliação dos resultados 98,83 % 1,17 % 88,38 % 11,62 % 
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Tabela 5 - Resultados finais com 57 casos para treinamento. 

Tipo de ocorrência 

Resultados obtidos 

Método proposto (ANFIS) Método tradicional (FFT) 

Correto Incorreto Correto Incorreto 

Inrush 70 2 72 0 

Sympathetic inrush 14 18 31 1 

Inrush sob curto 168 32 190 10 

Curto interno no primário 210 0 170 40 

Curto interno no secundário 250 0 209 41 

Curto intraespira no primário 110 0 103 7 

Curto intraespira no secundário 150 0 130 20 

Totais 972 52 905 119 

Avaliação dos resultados 94,92 % 5,08 % 88,38 % 11,62 % 

 

5. Conclusões 

Neste trabalho foi apresentada uma metodolo-

gia alternativa para proteção diferencial de transfor-

madores de potência, utilizando gradiente da corrente 

e lógica fuzzy. A eficiência do método proposto foi 

averiguada através da simulação de diversas ocorrên-

cias de energização e curtos internos no transforma-

dor usando o EMTP/ATP e através de implementa-

ção computacional em MATLAB®.  

Utilizando-se o gradiente da corrente para re-

conhecer a forma de onda e a boa capacidade de 

classificação de um sistema de inferência fuzzy, trei-

nado por uma rede ANFIS, conseguiu-se resultados 

mais rápidos, pois não utilizou-se o conteúdo harmô-

nico da onda e consequentemente não utilizou-se 

FFT, a qual geralmente apresenta um comportamento 

lento requerendo mais de um ciclo de onda para 

identificar certos casos. Quando um curto ocorre, é 

necessária a retirada de operação do equipamento o 

mais rápido possível. Sendo assim, os resultados 

obtidos mostraram a eficiência superior do método 

proposto. 
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