APLICACAO DE REDES NEURAIS NA ESTIMACAO DA
TEMPERATURA INTERNA DE TRANSFORMADORES DE
DISTRIBUICAO IMERSOS EM OLEO

Antonio A. C. de Freitas*

Ivan N. da Silval

André N. de Souzal

*CEFET-PR/DTE, UFSC, CP: 421, CEP: 86300-000,Cornélio Procépio, PR, Brasil.
fUNESP/FE/DEE, CP: 473, CEP 17033-360, Bauru, SP, Brasil.

ABSTRACT

In this paper, the ambient temperature values and load
signals are applied in an architecture of artificial neural
network with the objective of estimating the internal
temperature of oil-immersed distribution transformers.
The architecture of neural network used in this applica-
tion is a multilayer perceptron. The training of the net-
work was carried-out using the “Resilient Propagation”
algorithm and it was based on design details and exper-
imental data relative to the oil-immersed distribution
transformers. Simulation results of the proposed ap-
proach indicate that this methodology can be efficiently
used in the protection processes of transformers, increas-
ing the selectivity, reliability and the management of the
electric energy distribution system.

KEYWORDS: Transformer oil, artificial neural networks,
parameter identification, artificial intelligence, estima-
tion algorithms.

RESUMO

Neste artigo, os sinais de temperatura ambiente e de car-
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regamento de transformadores de distribuicdo imersos
em 6leo sao aplicados em uma arquitetura de redes neu-
rais artificiais com o objetivo de estimar a temperatura
interna destes transformadores. A arquitetura da rede
neural utilizada nesta aplicacdo é do tipo perceptron
multicamadas. O treinamento da rede foi realizado atra-
vés do algoritmo de retropropagacdo denominado “Re-
silient Propagation” e foi baseado em dados de projeto
e de ensaios de transformadores de distribui¢do imersos
em O6leo. Resultados de simulagdo da abordagem pro-
posta indicam que esta metodologia pode ser utilizada
eficientemente nos processos de protecao de transforma-
dores, incrementando a seletividade, confiabilidade e o
gerenciamento da rede de distribuicao.

PALAVRAS-CHAVE: Oleo de transformadores, redes neu-
rais artificiais, identificacdo de parametros, inteligéncia
artificial, algoritmos de estimacao.

1 INTRODUCAO

O mercado de transformadores de distribui¢do no Brasil
movimenta em torno de 350 milhées de ddélares ameri-
canos por ano. Atravessou os ultimos trés anos de crise
crescendo a uma taxa de 6 a 8% ao ano. A faixa dos
transformadores de distribuicao, da classe de 35 kV para
baixo, é dividida, principalmente, pelos sete grandes fa-
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bricantes (TUSA, TRAFO, TOSHIBA, MEGA, WEG,
ROMAGNHOLE e CEMEC). O restante das vendas
é pulverizada entre dezenas de fabricantes de pequeno
porte.

Nesta faixa de transformadores de distribuicdo se en-
caixam os instalados em postes de redes urbanas, ge-
ralmente de 15 kV. Normalmente, para os fabricantes
de grande porte, somente encomendas maiores de 100
unidades sdo interessantes do ponto de vista comercial.
Este fato deve-se principalmente aos custos operacionais
unitarios envolvidos na fabrica¢io dos transformadores.
Cada vez mais, este mercado tende a ser seriado, padro-
nizado e menos artesanal.

As falhas e/ou avarias em transformadores de distribui-
¢d0o no Brasil, chegam (por ano) a um valor aproximado
de 52.000 unidades, as quais correspondem de 3 a 5%
do total de unidades instaladas (PROQUIP, 1997). Nos
paises considerados de primeiro mundo, esta taxa é da
ordem 0,5% da quantidade instalada.

Por outro lado, o tema Transformador Autoprotegido
(AP), o qual é menos vulneravel as falhas e/ou avarias,
ainda é pouco explorado no pais. Os primeiros projetos
de APs surgiram nos Estados Unidos, na década de 30,
para transformadores monofasicos. No Brasil, os estu-
dos comecaram nas concessiondrias na década de 80, e ja
no inicio dos anos 90, alguns fabricantes testaram os pri-
meiros protétipos, seguindo para tal somente as especi-
ficacOes de concessiondrias, ja que os trabalhos iniciados
pela ABNT (Associagao Brasileira de Normas Técnicas)
através do COBEI (Comité Brasileiro de Eletricidade)
ainda ndo tinham sido concluidos (Aradjo et alii, 1998).

O transformador autoprotegido de distribui¢do apesar
de representar uma evolugdo em relacido ao transforma-
dor comum (sem autoprotecdo) apresenta algumas res-
trigdes, tais como: 1) ajuste correto das constantes de
tempo térmicas do transformador com a do disjuntor, ii)
seletividade entre o disjuntor e os fusiveis de alta tensao
(AT), iii) ndo protecdo do disjuntor contra falhas e/ou
avarias internas, e iv) oferece pouca informacao (sinali-
zacdo) para um melhor gerenciamento do carregamento
e da manutencao.

A capacidade de Redes Neurais Artificiais (RNA) em
mapear sistemas complexos, sem ter a necessidade de
conhecer eventuais modelos mateméticos que descrevem
0 seu comportamento, pode ser uma alternativa para au-
xiliar na protecao do transformador de distribuicao, sem
ter portanto as desvantagens apresentadas pelo transfor-
mador autoprotegido.

Neste sentido, o objetivo principal deste artigo esta rela-

cionado com a aplicag@o de redes neurais artificiais para
a estimacao da temperatura no topo do 6leo de transfor-
mador de distribui¢do imerso em 6leo. Tomando-se por
base este valor, estimado com maior precisao, viabilizar-
se-4 o processo de identificacdo de parametros térmicos
que podem influir no sistema de protecao destes trans-
formadores. Os sinais de carregamento e da temperatura
ambiente serdo os sinais de entrada da rede. O sinal de
saida da rede serd a temperatura do éleo. Este por sua
vez, poderd servir de base para calcular a temperatura
do ponto mais quente do enrolamento e, consequente-
mente, a perda de vida estimada.

Para este propésito, este artigo estd organizado como
se segue. A Secdo 2 trata dos efeitos térmicos ocor-
ridos nos transformadores de distribuicdo imersos em
0leo. Na Secdo 3, apresenta-se a modelagem neural uti-
lizada para a estimacao da temperatura do éleo. Na
Secao 4, descreve-se os resultados de simulagoes obtidos
pela abordagem proposta. Finalmente, as conclusoes e
os pontos chaves deste artigo sdo apresentados na Secao
5.

2 EFEITOS TERMICOS NOS TRANS-
FORMADORES

As equacOes térmicas convencionais referentes aos trans-
formadores podem ser encontradas em Freitas (2000),
Kostenko e Pietrovsky (1969), Mit (1980), e Robba
(1985). Cabe ressaltar que a constante de tempo, para
o transformador de distribuicdo imerso em éleo com re-
frigeracdo natural, varia com o carregamento em subin-
tervalos de tempo no decorrer do dia.

A temperatura ambiente, principalmente por apresen-
tar variacoes significativas, torna-se importante para os
célculos dos parametros térmicos do transformador. A
sua curva didria pode ser levantada por uma ‘estacao
térmica’ da regido, de hora em hora, para a época mais
quente do ano (outubro a margo). Para as outras épo-
cas do ano, pode-se admitir a média entre as estacoes
quente e fria, ou ainda, pode-se dotar o transformador
com um sensor de temperatura.

A partir de testes realizados em transformadores
observa-se que hd uma queda acentuada da capacidade
dos mesmos em suportar descargas atmosféricas quando
a temperatura do ponto mais quente do enrolamento
atinge 200°C. Assim, as RNA utilizadas neste trabalho
serdo entdo treinadas para identificar temperaturas até
200°C, que é o valor referenciado pelo EPRI (Electric
Research Institute).

Deste modo, as RNA processardo as entradas e fornece-
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rao como saida a temperatura do Oleo. Baseado nesta
informacao, pode-se realizar em seguida a estimacao da
temperatura do ponto mais quente do enrolamento e
também da perda de vida.

O ensaio térmico do transformador é realizado para uma
curva de carregamento tipica, de acordo com as exigén-
cias da NBR 5380/87. Os dados de ensaios sdo entdo
coletados, inclusive os dados de temperatura ambiente,
para cada condicdo de carregamento. A partir destes
dados treina-se a rede e faz-se os testes de validacao.

Normalmente, o perfil da curva de carregamento did-
ria de um transformador de distribui¢do apresenta um
comportamento caracteristico em fun¢do de seus consu-
midores especificos. Na drea urbana de Sdo Paulo, ja
foram realizados trabalhos de acompanhamento de cur-
vas de carregamento didria, com tratamento estatistico e
medicoes realizadas com equipamentos adequados (Jar-
dini et alii, 1999). Sabe-se, porém, que estas curvas nao
sao exatamente iguais todos os dias do ano, e que, ao
longo dos anos, muda o perfil dos consumidores.

Por outro lado, a temperatura ambiente, principalmente
por apresentar grandes variacdes, possui também um
papel importante no calculo da temperatura do topo do
Oleo e, consequentemente, no calculo da temperatura do
ponto quente do enrolamento e também da perda de
vida estimada do transformador (Linden, 1996).

3 MODELAGEM NEURAL PARA A ES-
TIMACAO DA TEMPERATURA DO
OLEO

O objetivo principal deste artigo é o treinamento e a
validagdo de uma RNA que possa estimar a temperatura
do topo do dleo de um transformador de distribuicao
imerso em 6leo em fungdo do carregamento do sistema
e da temperatura ambiente.

A arquitetura geral dos sistemas neurais utilizados, con-
forme ilustrado na Figura 1, é constituida por uma
rede perceptron multicamadas com duas camadas es-
condidas, sendo a primeira camada constituida por
Nineurénios e a segunda por N, neur6nios. A fun-
¢ao de ativacdo utilizada nos neurdnios das camadas
escondidas foi a funcio tangente hiperbdlica, enquanto
para o neurdénio da camada de saida foi a fun¢do rampa-
simétrica. Um estudo detalhado sobre fundamentos de
redes neurais artificiais pode ser encontrado em (Haykin,
1994). As variaveis de entrada das redes sdo definidas
em funcdo das situagoes que foram estudadas em cada
caso experimental. Para todas as situagoes, a varidvel
de saida a ser estimada pelas redes é a temperatura do
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Figura 1: Arquitetura Neural do Sistema.

topo do 6leo (Tieo)-

O algoritmo de aprendizagem das redes que apresentou
melhores resultados foi o algoritmo “Rprop — Resilient
Propagation” (Riedmiller e Braun, 1993). A principal
diferenca entre este algoritmo e as outras heuristicas
baseadas em variagoes do “backpropagation” é que os
ajuste dos pesos (w) dos neurdnios da rede e da taxa
de aprendizado (1) depende apenas dos sinais dos gra-
dientes da funcgéo erro E(w), ndo dependendo portanto
de sua magnitude. A funcdo E(w) é responsavel pela
especificacdo de um critério de desempenho que estd as-
sociado a rede.

No algoritmo “Rprop”, os pesos e a taxa de aprendizado
sao alterados apenas uma tunica vez em cada época de
treinamento. Cada peso w;; possui sua prépria taxa de
variacdo (Aj;), a qual varia em funcdo do tempo t da
seguinte forma:

oF oOF

nt.Aj(t—1), se Wéi(t - 1).8%1_ >0
Aji(t) = ﬂi.Aji(t—l), se %ﬂ(t—l)%ﬂ <0
Aji(t —1), caso contrario

(1)
onde 0 < n~ < 1 < . Uma mudanca no sinal das
derivadas parciais correspondentes ao peso wj; indica
que a ultima mudanca foi grande suficiente para que o
sistema saltasse sobre um ponto de minimo da funcao
E(w), o que implica entdo numa diminui¢cdo do valor
de Aj; proporcional ao fator n~. J4 as derivadas conse-
cutivas com o mesmo sinal indicam que o sistema esta
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movendo permanentemente em uma tnica dire¢do, o que
implica assim num aumento sensivel de A ;; proporcional
ao fator nt.

Os pesos da rede sao entao alterados através das seguin-
tes equacoes:
OF
—Aji(t), se Wéz(t) >0
+Aji(t), se %ﬂ(t) <0 (2)
0, caso contrério

ij,' (t) =

E importante notar que a mudanca nos pesos da rede
depende apenas do sinal das derivadas parciais, inde-
pendendo de sua magnitude. Se a derivada for positiva,
o peso é decrementado por Aj;(t); se a derivada for ne-
gativa, o peso serd incrementado por Aj;(t).

Nas situagoes estudadas neste trabalho, o algoritmo
de aprendizagem “Rprop” foi mais eficiente que aque-
les baseados nos métodos gradiente de segunda or-
dem, tais como o método gradiente conjugado (Reed
e Marks, 1999) ou Levenberg-Marquardt (Hagan e Me-
nhaj, 1994). Na préxima secdo apresentam-se os resul-
tados de simulacao utilizando a abordagem proposta.

4 RESULTADOS DE SIMULACAO

Esta secao apresenta as simulacdes e resultados de trés
situacoes estudadas de redes neurais artificiais que foram
usadas na estimacdo da temperatura interna de trans-
formadores de distribuicao imerso em éleo. Mais espe-
cificamente, as situacoes estudadas sdo as seguintes:

Estimacao da temperatura do topo do 6leo em func¢ao do
tempo. Utiliza-se para tanto exemplos coletados de en-
saios de elevacdo de temperatura (NBR-5380, 1987) de
transformadores que sdo normalmente realizados pelos
fabricantes de transformadores.

Estimacdo da temperatura do topo do éleo em funcédo
da temperatura ambiente e do carregamento em torno
da plena carga. Utiliza-se também para este propdsito
exemplos coletados de ensaios de elevagao de tempera-
tura (NBR-5380, 1987) de transformadores que sio nor-
malmente realizados pelos fabricantes de transformado-
res.

Estimacao da temperatura do topo do éleo em funcédo
da curva geral de carregamento diaria. Utiliza-se neste
caso exemplos coletados do ensaio térmico de elevacao
de temperatura (NBR-5380, 1987) realizado em trans-
formador de distribuicdo imerso em éleo submetido a
sua curva geral de carregamento didria.

Nas simulacoes sao utilizados dados de projetos e de en-

saios de temperatura (NBR-5380, 1987) de onze trans-
formadores de distribuigdo, sendo um monofésico ( 15
kVA ) e dez trifdsicos (1x30 kVA, 2x45 kVA, 4x75 kVA,
2x112,5 kVA e 1x150 kVA), todos imersos em dleo, tipo
de resfriamento ONAN (core and coil cooled by natural
circulation of oil and external parts cooled by the natural
circulation of air — a parte ativa com resfriamento natu-
ral a éleo e a parte externa com resfriamento natural a
ar), classe de elevagao de temperatura do enrolamento
de 55 °C.

As situacoes estudadas foram escolhidas visando os se-
guintes objetivos: na primeira situacao estudada, mos-
trar que o modelo convencional nem sempre apresenta
bom desempenho; na segunda, sugerir que os dados de
elevagdo de temperatura, para as condicdes de carrega-
mento nominal, normalmente coletados nas fabricas de
transformadores, ndo sdo suficientes para o treinamento
e validacdo da rede; na terceira, demonstrar que os da-
dos obtidos, quando o transformador é submetido a sua
curva de carregamento, permitem o treinamento e a va-
lidacao de uma rede neural que pode estimar parametros
do processo térmico do equipamento.

Ressalta-se que a escolha dos transformadores utilizados
para as simulacoes obedece aos seguintes critérios:

i) as amostras deveriam representar expressivamente a
faixa de poténcia de transformadores de distribuicao
imersos em 6leo para redes urbanas;

ii) para a primeira situacio estudada, além de repre-
sentar a faixa de poténcia de transformadores de dis-
tribuicao, que os transformadores escolhidos fossem fa-
bricados tanto a partir de projetos antigos (15kVA), ou
seja, com relacdo (peso/poténcia) alta, como para proje-
tos mais recentes, onde a relacdo peso/poténcia é menor
(45 kVA, 75 kVA e 112.5 kVA);

iii) para a segunda situagao estudada, além de perten-
cerem a mesma faixa de poténcia (75 kVA), que apre-
sentassem perdas totais com diferencas significativas;

iv) para a terceira situacdo estudada, foi escolhida uma
poténcia (75 kVA) que é muito utilizada em redes elé-
tricas de distribuicdo urbanas.

Primeira Situacao Estudada

A primeira situacdo estudada refere-se & estimacio da
temperatura do topo do Oleo apenas em funcado do
tempo. A estimagao é feita, para o caso de carregamento
nominal, pelo método chamado convencional (Robba,
1985) e pela metodologia de redes neurais artificiais, a
qual é proposta neste trabalho. Os valores experimen-
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tais do ensaio de elevacdo da temperatura do topo do
Oleo também sao apresentados para servir de parametro
de validacdo destes modelos.

Para a primeira situacdo estudada, a RNA tem como
varidvel de entrada apenas o tempo decorrido durante o
ensaio de elevacao de temperatura, em horas, que é nor-
malmente registrado nas planilhas de ensaio; enquanto
a variavel de saida da rede é a prépria temperatura do
topo do 6leo dada em graus Celsius. Neste caso utilizou-
se apenas uma camada escondida composta por quinze
neuronios.

Os dados de treinamento e de validacio sdo colhidos a
partir do ensaio de elevacao de temperatura. Do total
de dados, aproximadamente 20% foram separados para
realizar o teste de validacdo. Os dados de projetos e
de ensaios de temperatura utilizados nesta primeira si-
tuacdo, coletados de acordo com a NBR-5380/87, sdo
de um transformador monoféasico de distribuicdo imerso
em Oleo ( 15 kVA ) e trés transformadores trifdsicos de
distribui¢ao imersos em 6leo ( 75 kVA, 112,5 kVA e 150
kVA ), tipo de resfriamento ONAN (enrolamento com
resfriamento natural a dleo e parte externa com resfria-
mento natural a ar), classe de elevagio de temperatura
do enrolamento 55 °C.

A Figura 2 esboca os valores medidos (asteriscos) e os
resultados obtidos pela RNA (curva cheia) e pelo mé-
todo chamado convencional (curva pontilhada), estima-
dos para a temperatura no topo do 6leo de um transfor-
mador trifasico de 112,5 kVA.
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Figura 2: Curva de Variacdo da Temperatura do Topo
do Oleo (Primeira Situacdo Estudada).

Observa-se que os valores estimados através da RNA
estdo bem ajustados a curva que expressa os valores ex-
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perimentais. Enquanto que os valores calculados pelo
algoritmo convencional apresentam diferencas mais ex-
pressivas em relacdo aos valores experimentais.

Como constatado nesta situacdo estudada, o modelo
convencional nao capta toda a dindmica do processo
térmico, principalmente com a temperatura abaixando.
Entretanto, todas as simulagoes realizadas sugerem que
o modelo convencional apresenta resultados razodveis
quando a temperatura no topo do dleo se estabiliza para
o carregamento nominal ou com a relacado (peso total) /
(poténcia nominal) alta.

Por outro lado, analisando do ponto de vista do treina-
mento da rede neural artificial, os exemplos coletados e
utilizados para o treinamento da mesma sdo somente
para valores de temperatura em elevagdo, ou seja, a
norma prescreve que o ensaio deve ser realizado a par-
tir da temperatura ambiente até atingir a temperatura
de regime a plena carga, nado sendo apresentado a rede
exemplos com a temperatura diminuindo. Sabe-se que
o calor gerado pelas perdas demanda menos tempo para
ser absorvido que o necessario para dissipa-lo, ou seja,
as constantes de tempo térmicas de elevagdo e decai-
mento da temperatura sdo diferentes, entdo, a dindmica
do processo de elevar e abaixar a temperatura sao distin-
tos. Assim, para esta situacdo, a rede ndo pode captar
toda a dinamica do processo térmico associado ao trans-
formador.

Segunda Situacao Estudada

A segunda situacdo estudada refere-se ao treinamento e
validacdo de uma RNA para a estimacdo da tempera-
tura do topo do 6leo de transformadores de distribuicao
imerso em 6leo em funcdo do carregamento e da tempe-
ratura ambiente. Os dados de treinamento e validacio
foram coletados durante ensaios de elevacao de tempera-
tura que sdo normalmente realizados por fabricantes de
transformadores de distribuicdo imersos em O6leo. Este
ensaio de elevacao de temperatura é normalmente rea-
lizado com o transformador a plena carga ou em torno
do carregamento nominal.

O treinamento da rede foi realizado tendo como sinais
de entrada a temperatura ambiente em graus Celsius
e a corrente de carga do primdrio em valores pu (por
unidade). O sinal de saida é a temperatura no topo do
0leo em graus Celsius.

A temperatura ambiente foi medida, durante os ensaios,
em intervalos de meia hora. Dois termometros aferidos
foram posicionados em dois locais diferentes do labora-
torio de ensaio e forneceram os valores de temperatura
ambiente. A partir destes dados, calculava-se a média
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Figura 3: Curvas de Carregamento e de Temperatura
Ambiente (Segunda Situacdo Estudada).

aritmética simples e, assim, chegava-se ao valor da tem-
peratura ambiente para aquele instante. Foram realiza-
dos ensaios em trés transformadores trifasicos de 75kVA
fabricados a partir do mesmo projeto. Dos dados cole-
tados durante os ensaios, foram selecionados dezesseis
exemplos para o treinamento da rede e cinco exemplos
para a sua validacao.

A Figura 3 mostra os valores de temperatura ambiente
em ‘C (curva pontilhada) e corrente de carregamento em
pu (curva cheia) utilizados como sinais de entrada da
rede. Observa-se, nestas curvas, que o sinal de car-
regamento varia muito pouco e se mantém em torno
do valor nominal, como prescreve a NBR-5380/97. A
temperatura ambiente, apesar de variar um pouco mais,
manteve-se em uma faixa relativamente pequena de va-
riacao devido as condicdes ambientais do dia do ensaio.

A arquitetura geral do sistema neural utilizado nesta
situacao estudada é constituida por uma rede “Percep-
tron” multicamadas com duas camadas escondidas. As
variaveis de entrada da rede sdo definidas através do car-
regamento do sistema (Clg;s) € a respectiva temperatura
ambiente (Tamsp). A varidvel de saida a ser estimada
pela rede é a temperatura do topo do 6leo (Tje,).

A Figura 4 ilustra a estimacdo da temperatura do topo
do 6leo computada na saida desta rede (curva cheia).
Os valores medidos (asteriscos) da temperatura no topo
do dleo do transformador, durante ensaios de elevacio
de temperatura em laboratério de testes de transforma-
dores, também sao apresentados nesta figura para servir
como referéncia na fase de validagdo. Os dados apre-
sentados na Figura 4 referem-se aos valores de ensaios
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Figura 4: Curva de Temperatura do Topo do Oleo Es-
timada Através de RNA (Segunda Situacio Estudada).

realizados em trés transformadores de 75 kVA. Por isso,
a curva, na sua parte inicial, apresenta uma elevacio
de temperatura referente ao primeiro transformador; no
meio, representa o segundo e no final, relativa ao ter-
ceiro. O objetivo de se colocar os trés transformadores
no mesmo grafico é de demonstrar que a rede, a partir
de exemplos coletados de ensaios de elevacao de tem-
peratura de varios transformadores, para carregamento
nominal, normalmente realizados em fabrica de trans-
formadores, ndo consegue estimar a elevacio de tempe-
ratura do topo do éleo com a precisdo necessaria.

A Tabela 1 apresenta os resultados de teste estimados
pela rede quando treinada com o algoritmo “Resilient
Propagation”. A coluna “Erro Relativo” fornece o erro
relativo entre os valores medidos experimentalmente e
os valores estimados pela rede neural.

A partir destes resultados, observa-se que os valores ob-
tidos pela rede sao bem préximos aqueles medidos em
laboratodrio. A validacao do treinamento da rede est4 as-
sociada a sua capacidade de generalizacdo. O resultado
da validacdo, constante na Tabela 1, apresentou um erro
relativo médio de 2,27%, o qual significa uma variacio
(erro) nos valores estimados de temperatura do topo do
6leo maior que 1%. E importante observar que a rede sé
foi treinada para as condigoes de elevacio de tempera-
tura e para uma faixa estreita de carregamento préxima
da nominal. Isto implica que a rede nao pode ser utili-
zada para estimar a temperatura do topo do dleo para
outras faixas de carregamento e nem quando a tempe-
ratura do 6leo estd caindo. Assim, ndo é recomendada
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Tabela 1: Desempenho na Validacao (Segunda Situacdo Estudada).

Entradas (T'amp € Csist) Valor Medido Valor Estimado Erro Relativo (%)

(Experimental) (Tj.,) | (Rede Neural) (Tj.,)

Tamp = 23,05 Cgise = 1,1047 56,50 59,20 4,78

Tamp = 23,25 Cgise = 1,1046 63,30 61,80 2,37

Tamp =23,33 Cgist = 1,0872 62,30 61,30 1,60

Tamp = 23,00 Cgise = 1,0920 69,30 70,20 1,30

Tamp =2,00 Cgise =1,0921 69,30 70,20 1,30
Erro Relativo Médio (%) 2,27

a sua implementacao.

Terceira Situagao Estudada

O objetivo desta situacado estudada é o treinamento e a
validagdo de uma RNA que possa estimar a temperatura
do topo do 6leo de um transformador de distribui¢ao
imerso em 6leo em funcdo da curva geral de carrega-
mento didria e da temperatura ambiente.

Geralmente o perfil da curva de carregamento didria de
um transformador de distribuicdo apresenta uma carac-
teristica prépria em funcdo de seus consumidores espe-
cificos. Na area urbana de Sao Paulo, ji foram reali-
zados trabalhos de acompanhamento, didrios, de curvas
de carregamento, com tratamento estatistico e medicoes
realizadas com equipamentos adequados. Estas infor-
magoes podem ser encontradas na referéncia (Jardini,
1999). Sabe-se, porém, que as curvas de carregamento
nao sao exatamente iguais, todos os dias do ano, e que,
ao longo dos anos, muda o perfil dos consumidores. Prin-
cipalmente, com o incremento de harménicas nas redes
de distribuicdo urbanas geradas por cargas elétricas es-
peciais.

Por outro lado, a temperatura ambiente, principalmente
por apresentar grandes variages, possui também um
papel importante no célculo da temperatura do topo
do 6leo e, conseqiientemente, no calculo da temperatura
do ponto quente do enrolamento e também da perda
de vida estimada do transformador (Linden, 1996). A
temperatura ambiente foi medida de acordo com a NBR-
5380/87.

A arquitetura geral do sistema neural utilizado nesta
situacao é a mesma das situagOes anteriores. O treina-
mento da rede neural para esta situacdo foi realizado
tendo como sinais de entrada a temperatura ambiente
(T'amp) em graus Celsius e a corrente de carga do pri-
mario (Cs;st) em valores pu (por unidade). O sinal de
saida é a temperatura no topo do 6leo (Tje,) dada em
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Figura 5: Curvas de Carregamento e de Temperatura
Ambiente (Terceira Situagdo Estudada).

graus Celsius.

As medicoes foram realizadas em laboratério de ensaio
de transformadores credenciados por concessionarias de
energia elétrica, de acordo com as exigéncias da NBR
5380/87. O ensaio térmico do transformador é realizado
para uma curva de carregamento tipica. Os dados de en-
saios sao coletados, inclusive os dados de temperatura
ambiente, para cada condicao de carregamento. Foram
coletados quarenta e dois exemplos, dos quais foram se-
parados trinta e seis para treinamento e seis para a etapa
de validacao da rede. Uma curva geral de carregamento
didria (Figura 5) foi escolhida para gerar exemplos que
expressassem o comportamento térmico do transforma-
dor em situagbes de carregamento normalmente enfren-
tadas no seu dia a dia, ou seja, para diversos valores
de carregamento e para situacoes onde a temperatura
aumente ou diminua. Assim, incrementam-se as chan-
ces de melhorar a capacidade de generalizagao da rede.
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Figura 6: Curva da Temperatura do Topo do Oleo (Ter-
ceira Situacdo Estudada).

A Figura 5 esboca as curvas com os valores da tempe-
ratura ambiente em °C (curva cheia) e da corrente do
primdrio em pu (curva pontilhada) utilizados como si-
nais de entrada da rede. Observa-se que a temperatura
ambiente varia bem mais que a utilizada na segunda
situagdo e que a corrente do primario (expressando o
carregamento) varia de 0,4 a 1,4 pu, de acordo com a
curva de carregamento geral esbogada na Figura 5. Na
segunda situacao, o carregamento ficava em torno de um

pU.

A Figura 6 apresenta os dados da temperatura no topo
do 6leo de um transformador testado através de duas
metodologias: valores medidos experimentalmente (as-
teriscos) durante o ensaio e valores estimados (curva
cheia) através da abordagem neural proposta. Constata-
se que os valores estimados pela RNA estdo bem ajusta-
dos a curva descrita pelos valores experimentais, mesmo
que a temperatura se eleve ou decaia. A simulacio su-
gere que a metodologia com RNA pode apresentar um
bom desempenho na estimacao da temperatura no topo
do dleo do transformador de distribuicao.

A Tabela 2 a seguir apresenta os resultados estimados
pela rede neural artificial quando treinada com o algo-
ritmo “Rprop — Resilient Propagation”. A coluna “Erro
Relativo” fornece o erro relativo entre os valores medidos
experimentalmente e os valores estimados pela rede neu-
ral. A partir destes resultados, observa-se que os valores
obtidos pela rede sao bem proximos aqueles medidos em
laboratério. O erro relativo médio de 0,81% apresen-
tado pela rede neural, que normalmente é o parametro
utilizado para avaliar a capacidade de generalizacao da
mesma, ndo ultrapassa a 1% de erro na estimacgao da

temperatura do topo do dleo do transformador. Esta
margem de erro ndo compromete a seguranca do trans-
formador. Assim, acredita-se na validagdo da rede e que
é viavel para estimar a temperatura do topo do éleo do
transformador.

5 CONCLUSAO

Este artigo aborda a aplicagdo de redes neurais artifi-
ciais na estimacao da temperatura interna de transfor-
madores de distribuicdo imersos em 6leo isolante. Mais
especificamente, utiliza-se uma rede perceptron multi-
camadas, a qual foi treinada utilizando o algoritmo de
treinamento “Resilient Propagation - Rprop”.

Em relacao aos resultados de simulagao, trés situacoes
foram estudadas visando a utilizacdo da abordagem pro-
posta. Na primeira situacao estudada, a rede foi usada
para a estimacao da temperatura do topo do dleo em
funcdo do tempo. Observou-se, neste caso, que os va-
lores de temperatura computados pela rede sdo melho-
res que aqueles calculados pela abordagem convencional.
Na segunda situacao estudada, estimou-se a tempera-
tura do topo do 6leo em funcao da temperatura ambi-
ente e do carregamento a plena carga. J4 na terceira
situacdo estudada, a rede foi utilizada para estimar a
temperatura do topo do 6leo em funcdo da curva geral
de carregamento diaria.

Observou-se que tanto na primeira como na segunda si-
tuacgao estudada, os dados utilizados para o treinamento
da rede neural referiam-se apenas aos ensaios de eleva-
¢ao de temperatura a plena carga, nao representando
portanto todas as situacoes do processo térmico a que é
submetido o transformador durante as variacoes de car-
regamento. J& na terceira situacao estudada os dados
utilizados foram colhidos durante o ensaio de tempera-
tura em que o transformador é submetido a sua curva
geral de carregamento. Por conseguinte, representa as
situacoes reais do processo térmico ao qual o transfor-
mador é submetido diariamente. Para esta situacao es-
tudada constatou-se que o erro relativo médio entre os
valores experimentais e aqueles computados pela rede
neural sao inferiores a 1,0 %, indicando que a generali-
zacao da rede foi bastante satisfatéria e a implementacao
da mesma poderd ser viavel.

Em suma, a partir desses resultados de simulacao,
verifica-se que a estimacgao dos valores de temperatura
do dleo pela rede neural sdo bem proximos dos valores
medidos em laboratério. Esta caracteristica implica que
a abordagem proposta pode ser aplicada com eficiéncia
nestes tipos de problemas, podendo ser utilizada num
supervisério para contribuir na incrementacao da prote-
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Tabela 2: Desempenho na Validacdo (Terceira Situacio Estudada).

Entradas (T'amp € Csist) Valor Medido Valor Estimado Erro Relativo (%)

(Experimental) (Tje,) | (Rede Neural) (Tje,)

Tamp =20,70 Cgise= 1,1532 51,00 51,00 0,00

Tams = 2030 Csi= 1,2007 61,00 61,00 0,00

Tamp = 20,50  Cgise= 0,8871 64,80 63,80 1,54

Tams = 20,00 Cgise= 0,8065 82,40 81,20 1,46

Tamp = 16,60 Cgiee= 0,8065 54,00 55,00 1,85

Tamp = 16,85  Cgise= 0,9194 55,30 55,30 0,00
Erro Relativo Médio (%) 0,81

¢ao dos equipamentos.
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