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RESUMO

Transformadores devem ser projetados e construidos de maneira a resistir aos
limites de elevacdo de temperatura estabelecidos pela sua classe térmica. Esta
caracteristica é verificada por meio do ensaio de elevacao de temperatura. Quando
realizado em transformadores de distribuicdo imersos em liquido isolante, o ensaio
de elevacdo de temperatura demanda um tempo de até doze horas para ser
concluido. Consequentemente, isso dificulta a sua realizacdo e onera o custo do
equipamento. Para a solucdo deste problema, este trabalho propde a aplicacdo de
redes neurais artificiais como ferramenta para estimagdo da elevacdo de
temperatura de transformadores monofasicos de distribuicdo imersos em liquido
isolante a partir dos seus parametros geométricos e das suas perdas totais. A
expectativa € que a sua implementacao constitua uma importante ferramenta, ndo so
para a otimizacdo do ensaio de elevacdo de temperatura, mas que também minimize
substancialmente o0 tempo necessario para sua execucdo. A escolha dessa
ferramenta veio da capacidade que as redes neurais artificiais tém de assimilar
conhecimento a partir de sua propria experiéncia e de generalizar solu¢des. Os
resultados obtidos apresentam erros menores que 1%, quando comparados com 0
sistema convencional, comprovando sua utilizacdo como alternativa na avaliagcéo
térmica de transformadores.

Palavras-chave: Transformador de distribuicdo. Ensaio de elevacao de temperatura
em transformador. Troca de calor em transformadores. Modelo térmico de
transformador. Perda de vida Util de transformador. Rede Neural Artificial.



TARDIVO, Marcio Aparecido. An application of artificial neural networks to
estimate the temperature rise of single phase distribution transformers
immersed in insulating liquid. 2012. 88 paginas. Dissertacdo apresentada ao
Programa de PoOs-Graduacdo em Engenharia Elétrica — Universidade Estadual de
Londrina, Londrina, 2012.

ABSTRACT

Transformers should be designed and built to withstand the temperature limits estab-
lished by their thermal class. This feature is verified by a temperature rise test. When
performed on distribution transformers immersed in insulating liquid, the temperature
rise test requires a time up to twelve hours to complete. Consequently, it hinders the
test achievement and increases the cost of the equipment. To solve this problem, the
present work proposes the application of artificial neural networks as a tool to esti-
mate the temperature rise of single-phase distribution transformers immersed in insu-
lating liquid from its geometric parameters and total losses. The expectation is that
the implementation of this methodology constitutes an important tool, not just to opti-
mize the testing temperature rise, but also to substantially minimize the time required
for its execution. This tool was chosen due to its well known ability to assimilate
knowledge from their own experience and generalize solutions. This work uses neu-
ral networks to estimate the temperature rise from the geometric parameters and to-
tal losses of the transformer. The results show a percentage of errors of less than 1%
when compared with the conventional system, proving its utilization as an alternative
thermal evaluation of transformers.

Key words: Distribution transformer. Transformer temperature rise test. Transformer
heat exchange. Transformer thermal model. Transformer Loss of life. Artificial neural
network.
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1 INTRODUCAO

Os transformadores sdo maquinas estaticas que tém a funcédo de
transmitir, mediante um campo eletromagnético alternado, a energia elétrica de um
sistema, com determinada tensao, para outro sistema com a tensdo desejada (RAS,
1994).

Em todo sistema elétrico de poténcia, os transformadores séo a ulti-
ma fase para a utilizacdo da energia elétrica em alta ou baixa tensdo. Os transfor-
madores de distribuicdo imersos em liquido isolante podem ser classificados em
quatro tipos: pedestal, subestacdo, submersivel e poste. Dentre estes, o tipo poste &
0 mais comumente utilizado nos sistemas de distribuicio (PEREZ, 2001).

Um dos fatores limitantes da capacidade de um transformador é a
temperatura maxima admissivel no interior dos enrolamentos e no liquido isolante.
Um valor excessivo da primeira produz a carbonizacao lenta dos materiais isolantes
em contato com os condutores e, o liquido isolante, aquecido longo tempo acima de
certos limites se decomp@e formando sobre os enrolamentos depositos de reacao
acida que, por sua vez, impedem a dissipacao do calor e elevam consideravelmente
a temperatura interna (MARTIN, 1969).

Portanto, a operacdo de um transformador imerso em liquido isolan-
te esta relacionada com o calor produzido pelo nucleo e pelos enrolamentos, o qual
se transfere para o liquido isolante e deste para o meio ambiente através do tanque
e dos radiadores de refrigeracao. A capacidade para dissipar este calor determina os
critérios basicos para os limites de carga e vida util de um transformador (SUSA,
2005).

Basicamente, a vida util do transformador é determinada pela degra-
dacdo do isolamento dielétrico. O processo de degradacdo do isolamento depende
de fatores tais como umidade, oxigénio e acidos presentes no liquido isolante, além
da temperatura. Um bom sistema de secagem da parte ativa, tratamento do liquido
isolante e enchimento sob vacuo permitem reduzir a influéncia da umidade e do oxi-
génio, ou seja, mantendo-se sob controle a acdo destes contaminantes, o envelhe-

cimento da celulose é predominantemente térmico e cumulativo (ARSHAD; ISLAM,;
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KHALIQ, 2004).
Deste modo, os transformadores devem ser projetados e construi-
dos de modo a manter os limites de temperatura prescritos em normas e atenderem

as necessidades especificas de sua utilizagdo (FINOCCHIO, 2010).

1.1 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Varios artigos relacionados com o tema desta dissertacdo foram
consultados e os relacionados abaixo em muito contribuiram para este trabalho.

WANG; BUTLER (2001), aplicaram Redes Neurais Atrtificiais (RNA)
no modelamento dos efeitos de curto-circuito nos enrolamentos de transformadores
de distribuicdo, através de um banco de dados formado por simulacdo de diversos
tipos de falhas e utilizando algoritmo Backpropagation para treinamento da rede,
cuja entrada € o tipo de falha e cuja saida é a causa da falha.

FREITAS; SILVA; SOUZA (2002), aplicaram RNA na estimacao da
temperatura interna de transformadores de distribuicdo imersos em 6leo. Os sinais
de temperatura ambiente e de carregamento de transformadores imersos em 06leo
sao aplicados a uma arquitetura de rede neural do tipo Perceptron, com treinamento
através do algoritmo de retropropagacdo denominado “Resilier Propagation” com o
objetivo de estimar a temperatura interna destes transformadores.

GEROMEL (2003), aplicou RNA na aplicacdo de sistemas
inteligentes em projetos de transformadores de poténcia. Foram utilizadas cinco
arquiteturas de redes integradas entre elas, com as fungdes de escolha dos
parametros iniciais de projeto — RNAL, calculo das perdas especificas no nucleo —
RNAZ2, célculo das perdas sumplementares nos enrolamentos — RNA3, célculo do
fator K, — RNA4 e céalculo das temperaturas internas — RNA5. As taxas de erro
obtidas ao final dos treinamentos, ficaram restritas a valores muito pequenos.

SOUZA et al. (2004), aplicou RNA para melhorar a eficiéncia de
transformadores de distribuicéo relacionada ao processo de fabricacdo, com a rede
atuando como um identificador de caracteristicas estruturais sobre o processo de
perdas elétricas.
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ARANTES (2005), aplicou RNA no diagnostico de falhas em
transformadores de poténcia pela analise de gases dissolvidos em 6leo através de
redes neurais, utilizando algoritmo Backpropagation para treinamento da rede, cujas
entradas sdo vetores com as concentragdes dos cinco gases chave precursores de
falhas em transformadores, H2, CHa, C2Hes, C2H4 € C2H2 em ppm, e como saidas os
tipos de faltas que as entradas podem resultar, ou seja, faltas térmicas ou
sobreaquecimento, descargas parciais, arco elétrico, ou ainda faltas né&o
identificadas, além da saida normal - caso os dados de entrada ndo impliquem em
falha no transformador.

FINOCCHIO (2010), aplicou RNA na determinacdo da temperatura
de enrolamentos de transformadores a seco e suas perdas totais baseado em redes
neurais artificiais, utilizando trés redes neurais para avaliagdo da temperatura a partir
dos parametros geomeétricos do transformador, bem como a avaliacdo das perdas a
vazio e a curto-circuito, obtendo resultados com erros menores que 1%. A rede para
estimacdo da elevacdo de temperatura do enrolamento, com arquitetura do tipo
Perceptron, utilizou como entrada a secdo dos condutores, a espessura das
camadas da bobina, o numero de canais de Oleo e as perdas elétricas, tendo com
saida a elevacéo de temperatura do enrolamento.

Assuntos relacionados a especificacdo, construcdo, aplicacdo de
cargas e ensaios de transformadores sédo tratados pelas normas técnicas
Associacdo Brasileira de Normas Técnicas - ABNT NBR 5416 (1997); ABNT NBR
5356-1 (2007); ABNT NBR 5356-2 (2007); ABNT NBR 5440 (2011); Companhia
Paranaense de Energia - COPEL NTC 810027 (2012); IEC 60076-2 (1997); Institute
of Electrical and Electronics Engineers - IEEE Std C57.91, 1995 e IEEE Std C57.119
(2001).

Assuntos relacionados a teoria, construcdo e ensaios de
transformadores também séo citados por FRANKLIN; FRANKLIN (1983); HARLOW
(2004); JORDAO (2008); KULKARNI; KHAPARDE (2004); MARTIN (1969);
ARSHAD; ISLAM; KHALIQ (2004); MONIZ (2007); OLIVEIRA; COGO; ABREU
(2003); PEREZ (2001); RAS (1994) e WINDERS JUNIOR (2002).
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Assuntos relacionados ao modelamento e simulacdes de
transformadores séo citados por A. ELMOUDI (2008); HARITHA; RAO; AMIT (2010)
e SUSA (2005).

Assuntos  relacionados ao comportamento  térmico de
transformadores também séo citados por CADAVID et al. (2008); JESUS at al.
(2006) e LESIEUTRE; HAGMAN; KIRTLEY (1996).

Assuntos relacionados a teoria de redes neurais artificiais também
sdo citados por BRAGA (2000); HAYKIN (2008): SILVA; SPATTI; FLAUZINO (2010);
STEVENSON (1986) e TATIBANA; KAETSU (2001).

Assuntos relacionados a utilizacdo de redes neurais para estimacao
de grandezas de transformadores também sao citados por BATISTELA (2000);
CONTATORI; ROSSI (2005); DELAIBA (1997) e HAGAN; MENHAJ (1994).

1.2 OBJETIVO

1.2.1 Principal

O ensaio de elevacdo de temperatura do transformador deve de-
monstrar que o sistema de resfriamento permite dissipar as perdas totais maximas
em qualquer derivacdo, e que a elevacdo de temperatura acima do ambiente de
qualguer enrolamento, em qualquer derivagdo, ndo excede o valor maximo especifi-
cado (ABNT NBR 5356-1, 2007). Os limites de elevacdo de temperatura do Oleo e
dos enrolamentos e o0 método de ensaio sdo especificados nas normas ABNT NBR
5356-2 (2007) e ABNT NBR 5440 (2011). A duracdo média do ensaio de elevacao
de temperatura de um transformador de distribuicdo refrigerado a 6leo é de 12 ho-
ras.

O objetivo principal deste trabalho € o treinamento e a validacdo de
uma rede neural artificial (RNA) que possa estimar a temperatura dos enrolamentos
e do topo do 6leo de um transformador monofésico de distribuicdo imerso em 6Oleo a
partir das suas caracteristicas geométricas e das leituras dos ensaios de perdas em

vazio e perdas em carga. A expectativa é que a sua implementacdo constitua uma
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importante ferramenta, ndo apenas para a redugéo dos custos do ensaio, mas tam-
bém para minimizar substancialmente o tempo necessario para a sua execucao.
Este trabalho ndo espera substituir o procedimento de ensaio de
elevacdo de temperatura normalizado, no qual se obtém o valor exato da elevacéo
de temperatura, mas sim identificar se um determinado transformador atende aos
requisitos da elevacao de temperatura do topo do 6Oleo utilizando seus dados geome-

tricos e os valores perdas obtidas nos ensaios.

1.2.2 Secundario

Analisar o comportamento da vida util dos transformadores diante

dos valores das cargas aplicadas.

1.2.3 Justificativa

O Ensaio de Elevacdo de Temperatura € classificado como Ensaio
de Tipo (ABNT NBR 5336-1, 2007). Ensaios de Tipo séo realizados em uma unida-
de retirada das primeiras unidades construidas de cada lote, para verificacdo de de-
terminadas caracteristicas de projeto e do material (COPEL NTC 810027, 2010).
Diante disto, a cada novo projeto, faz-se necessaria a realizacdo do ensaio de ele-
vacdo de temperatura para aprovagao deste projeto. Posteriormente, a cada forne-
cimento, 0 ensaio € repetido mediante supervisdo das concessionarias na primeira
entrega de cada ordem de compra. Entretanto, as concessionarias tém incluido em
suas especificacdes este ensaio como de recebimento, exigindo a sua realizagcdo em
todas as entregas (lotes) de uma ordem de compra. Considerando que um ensaio
de Elevacdo de Temperatura demanda em média doze horas para a sua realizagéo,
um método alternativo que permita reduzir o tempo necessario para aprovacgao pre-
via dos transformadores, evitaria a saturacdo da capacidade dos laboratérios dos

fabricantes, atraso nas liberacdes e entrega dos lotes e redugao de custo de ensaio.
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1.2.4 Metodologia

A aplicacédo de redes neurais como ferramenta € a proposta de me-
todologia deste trabalho. Uma das grandes propriedades das redes neurais € a ca-
pacidade de aprender por intermédio de um método de treinamento, extraindo o re-
lacionamento entre as diversas variaveis que compde a aplicacdo. O aprendizado
ocorre apos o0 processo de treinamento da rede, quando essa é capaz de generalizar
o conhecimento adquirido (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).
A metodologia proposta neste trabalho para determinacao das tem-
peraturas dos enrolamentos e do topo do Oleo segue as seguintes etapas:
* Realizacdo de ensaios de Elevagédo de Temperatura em uma sé-
rie de transformadores monofasicos com poténcias de 5, 10, 15,
25, 37.5, 50 e 100 kVA,

» Tabulacdo dos parametros geométricos dos transformadores
ensaiados;

* Treinamento de uma rede neural artificial com os parametros le-

vantados.

1.2.5 Organizacgéao da Dissertacéo

Esta dissertacdo é dividida em seis capitulos, divididos da seguinte
forma.

O capitulo 1 apresenta uma breve reviséo bibliografica sobre o tema,
e 0s objetivos deste trabalho.

O capitulo 2 apresenta as principais caracteristicas dos transforma-
dores para redes aéreas de distribuicdo. Traz informacdes referentes as caracteristi-
cas nominais, perdas padronizadas e rendimento. Procura também fundamentar a
importancia dos materiais empregados no projeto, bem como trazer informacgdes so-
bre o carregamento, elevacao de temperatura e métodos de resfriamento.

O capitulo 3 faz uma analise da perda de vida util do transformador

em funcdo do carregamento, fundamentada na teoria de Arrhenius, apresenta um
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modelo térmico do transformador e comportamento das temperaturas e apresenta
um meétodo de célculo da temperatura do transformador sob a aplicacdo de carga ao
longo de um periodo.

O capitulo 4 faz uma introducdo a redes neurais artificiais, RNA’s.
Apresenta as fundamentacdes necessérias a sua aplicagédo, abordando os seus mo-
delos, as arquiteturas e as técnicas de treinamento e 0s principais aspectos da sua
aplicacdo. Apresenta os aspectos das redes neurais artificiais que possibilitem,
mesmo ao leitor pouco familiarizado com o tema, uma boa compreensdo da sua
aplicacao no desenvolvimento deste trabalho.

O capitulo 5 apresenta a metodologia do projeto. Traz informacdes
sobre o procedimento normalizado para execucao do ensaio de elevacao de tempe-
ratura. Detalha os procedimentos adotados para a formag¢ao do banco de dados de
ensaios de elevacdo de temperatura objeto do estudo, e os procedimentos de célcu-
lo utilizados e a implementacéo da rede neural artificial.

O capitulo 6 traz as conclusbes deste trabalho, comentando os re-
sultados obtidos, juntamente com sugestdes de continuidade desta linha de pesqui-

sa e de trabalhos futuros.
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2 ANALISE TEORICA DE TRANSFORMADORES

2.1 INTRODUCAO

Este capitulo faz uma rapida mencédo aos fundamentos aplicados
nos transformadores para redes aéreas de distribuicédo, tais como, definicdo, carac-
teristicas nominais, conceitos de perdas em vazio e em carga, corrente de excitacao,

impedancia, rendimento e temperatura.

2.2 TRANSFORMADOR PARA REDES AEREAS DE DISTRIBUICAO

Transformadores sdo equipamentos elétricos estaticos que por indu-
cao eletromagnética transformam niveis de tensdo e corrente alternadas entre dois
ou mais enrolamentos isolados eletricamente, sem mudanca de frequéncia (KUL-
KARNI; KHAPARDE, 2004).

Os transformadores, com sua caracteristica de permitir a ligacao de
circuitos com diferentes tensdes, sdo de fundamental importancia para a transmis-
séo e distribuicdo de energia elétrica em corrente alternada.

Os transformadores para redes aéreas de distribuicdo tém por finali-
dade principal a transferéncia de energia elétrica em niveis diferentes de tenséo e de
corrente. Eles sdo geralmente empregados na transmissao e na distribuicdo de
energia elétrica urbana e rural. Estes equipamentos devem ser projetados e constru-
idos de modo a respeitarem os limites estabelecidos em normas e atenderem as
necessidades especificas de sua utilizacdo. Considerando-se a necessidade de dis-
ponibilizar ao mercado equipamentos mais eficientes e com custos cada vez mais
competitivos, faz-se necessario um profundo conhecimento, por parte do fabricante,
dos parametros que compdem 0s custos e o rendimento do equipamento.

Considerando a importancia dos transformadores nos sistemas elé-
tricos de distribuicdo, visto que os mesmos encontram-se entre 0s sistemas de po-
téncia e as cargas, € de suma importancia que eles operem com temperaturas den-
tro de seus limites térmicos para manter a confiabilidade do sistema e ndo acarretar

em perda de vida util.
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Quando sdo contabilizados os custos de um equipamento, além da-
queles referentes a sua fabricacdo (material, mao de obra, maquinario, estrutura de
comercializacao, etc), sdo considerados também os custos referentes a instalacéo, a
manutencdo, ao consumo de energia (rendimento) e ao tempo de vida util do equi-
pamento.

Os transformadores para redes aéreas de distribuicdo séo construi-
dos conforme caracteristicas definidas em especificacdes técnicas. No Brasil, eles

sdo construidos conforme especificado na norma ABNT NBR 5440 (2011).

2.3 CARACTERISTICAS NOMINAIS

As caracteristicas nominais de um transformador referem-se ao con-
junto de valores nominais atribuidos as grandezas que definem o seu funcionamen-
to, nas condicdes especificadas na respectiva norma, e que servem de base as ga-
rantias do fabricante e aos ensaios, ou seja, fornecendo a corrente para a qual ele
foi dimensionado na condi¢c&o de carga constante, sem exceder os limites de perdas
e elevacao de temperatura. A poténcia nominal aparente (Sy), base para o projeto
do transformador, é determinada pelo valor da corrente que circula pelo enrolamento
sob tens&o nominal. Em transformadores com derivagdes de tensdo, a poténcia no-
minal deve ser considerada para a condigcdo de menor tensdo (tap critico), onde
ocorre a situacao de maiores perdas. O sistema de refrigeracao deve ser dimensio-
nado para esta condicao de servico (ABNT NBR 5440, 2011).

2.4 PERDAS, CORRENTE DE EXCITACAO, IMPEDANCIA E RENDIMENTO

Como mencionado anteriormente, os transformadores sdo maquinas
estaticas que tém a funcao de transmitir, mediante um campo eletromagnético alter-
nado, a energia elétrica de um sistema, com determinada tenséo, para outro sistema
com a tensdo desejada (RAS, 1994). Deste processo resultam perdas inerentes de
energia que sao dissipadas de forma térmica. Basicamente, as perdas nos transfor-
madores podem ser classificadas em dois tipos: perdas magnéticas ou em vazio, no

nacleo (Pn) e perdas por efeito Joule ou em carga, nos enrolamentos (Pg).
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Desta forma, as perdas totais (P1) do transformador podem ser ex-

pressas na sua forma reduzida pela expresséo abaixo:

PT=PN+PE (21)

onde:
P+ séo as perdas totais [W]
Pn séo as perdas no nacleo [W]

Pe séo as perdas nos enrolamentos [W]

2.4.1 Perdas no nucleo (ou em vazio)

Quando uma tensao é aplicada para excitar um dos enrolamentos do
transformador, uma corrente de magnetizagéo flui através deste enrolamento. Esta
corrente produz o fluxo no nucleo. A circulagao do fluxo no circuito magnético € ana-
loga a circulac&o de corrente no circuito elétrico (HARLOW, 2004).

Quando o fluxo magnético flui pelo nucleo de ago, ocorrem perdas
no aco. Estas perdas possuem duas componentes, chamadas de perdas por “histe-
rese” e perdas por correntes de “Foucault”. As perdas por histerese sao causadas
pelo ciclo reverso do fluxo no circuito magnético e podem ser reduzidas pelo controle
metallrgico da fabricacdo das chapas. Perdas Foucault sdo causadas por correntes
parasitas que circulam dentro das chapas de aco induzidas pela circulagdo do fluxo
magnético perpendicular a largura da chapa, e pode ser controlada pela redugéo da
espessura das chapas ou pela aplicacao de isolacdo entre elas (HARLOW, 2004).

Portanto, as perdas no nucleo sdo determinadas pelo fluxo estabele-
cido no circuito magnético e sdo constantes em uma dada tensdo para cada trans-
formador. Elas surgem sempre que o transformador é energizado e praticamente
independem da carga que esta sendo alimentada. As caracteristicas construtivas do
equipamento e as propriedades magnéticas das ligas de aco-silicio interferem no
resultado das perdas no nucleo (FRANKLIN; FRANKLIN, 1983).

A histerese magnética é um fendbmeno nao linear no qual a resposta
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a um campo magnético numa direcao € diferente da resposta ao mesmo campo apli-

cado numa direcdo oposta. As perdas por histerese sao diretamente proporcionais a

frequéncia e aproximadamente ao quadrado da densidade de fluxo magnético (indu-

céo de Steinmetz).

O aparecimento das correntes parasitas no nucleo é explicado pela

lei de Faraday. Sendo essas correntes responsaveis pelas perdas por efeito Joule

no nucleo, os seus efeitos podem ser minimizados. As perdas Foucault sdo direta-

mente proporcionais ao quadrado da frequéncia, da inducdo magnética e da espes-

sura das chapas.

As perdas Foucault (Ps) e por histerese (Py) podem ser expressas

como segue (KULKARNI; KHAPARDE, 2004):

onde:

onde:

Pr = kletZBEms (2'2)
f

Py = kyfBpy (2.3)

ki e ko s@o constantes que dependem do material do nucleo
t € a espessura da lamina de aco magnético do nucleo [mm]
f é a frequéncia [Hz]

Bms € a densidade de fluxo a tensdo nominal r.m.s. [T]

Bmp € 0 valor de pico da densidade de fluxo [T]

n € o coeficiente de Steinmetz, com valores tipicos entre 1,6 e 2,0
Assim, as perdas no nucleo serédo dadas por:

Py = P+ P, (2.4)
Pn séo as perdas no nacleo [W]

P: s@o as perdas por correntes de Foucault [W], dadas em (2.2)

Pn sé@o as perdas por histerese [W], dadas em (2.3)
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Em termos praticos, devido ao numero de varidveis envolvidas, o
uso analitico da férmula torna-se um tanto complexo no que tange a realizacdo das
operacdes. De modo a resolver tal problema, essas perdas sao fornecidas pelos fa-
bricantes de aco silicio por graficos. Tais graficos apresentam as perdas (Py - em
W/kg) em funcdo da inducédo magnética (B), mantendo-se a frequéncia e a espessu-
ra do material como constantes (OLIVEIRA; COGO; ABREU, 2003). Exemplo deste
tipo de grafico € indicado na Figura 1 (Catalogo Aperam, 2012).
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Figura 1 — Curva tipica perdas (W/kg) em funcdo da densidade de fluxo (T) (Fonte:
Aperam)
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2.4.2 Perdas nos enrolamentos (ou em carga)

As perdas nos enrolamentos de um transformador consistem das
perdas devido a resisténcia 6hmica dos enrolamentos (RI%) e das perdas adicionais.
As perdas 6hmicas correspondem as perdas decorrentes da corrente de carga (efei-
to Joule). Elas séo proporcionais a resistividade do material condutor e ao quadrado
das correntes elétricas que circulam pelos enrolamentos. Portanto, ao contrario das
perdas no nucleo, as perdas nos enrolamentos dependem da carga que esta sendo
alimentada pelo transformador (KULKARNI; KHAPARDE, 2004).

As perdas adicionais, geralmente conhecidas como perdas suple-
mentares, correspondem a todas as perdas devidas aos fendbmenos ndo contempla-
dos no célculo das perdas 6hmicas (WINDERS JUNIOR, 2002). Estas perdas decor-
rem principalmente das correntes parasitas nos condutores.

Quando os enrolamentos dos transformadores sao percorridos por
uma corrente alternada, cada condutor do enrolamento é cortado pelo campo
eletromagnético alternado cuja intensidade € diretamente proporcional a magnitude
dessa corrente (MONIZ, 2007).

Portanto, cada condutor metalico envolvido pelo fluxo magnético fica
sujeito a uma tensdo induzida responsavel pelo fluxo de corrente parasita e,
consequentemente, pela perda por efeito Joule desta corrente no enrolamento do
transformador ocasionando uma elevacdo de temperatura adicional aos
enrolamentos (MONIZ, 2007).

A perda por correntes parasitas nos enrolamentos € proporcional ao
quadrado da corrente de carga que a produziu e ao quadrado da frequéncia da
corrente alternada (MONIZ, 2007).

Na determinacdo das perdas nos enrolamentos, que séo por efeito
Joule, e tendo em vista que elas dependem da carga elétrica alimentada pelo trans-
formador, sugere-se a necessidade de se estabelecer um certo ponto de funciona-
mento para determinacdo de ;I + 1,12, respectivamente, perdas nos enrolamentos
primério e secundario. Tal ponto é fixado como o correspondente ao funcionamento
nominal do transformador (OLIVEIRA; COGO; ABREU, 2003).
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2.4.3 Corrente de excitacao

Corrente de excitacado € a corrente que percorre um terminal de linha
de um enrolamento, sob tensao alternada, com os terminais dos outros enrolamen-
tos em aberto, ou seja, é a corrente que circula pelos condutores dos enrolamentos
do transformador quando ele esta energizado, mesmo operando sem carga. Nor-
malmente é expressa em percentagem da corrente nominal do enrolamento.

Considerando que a corrente de excitacdo (lp) tem por funcédo o es-
tabelecimento do fluxo magnético e o suprimento das perdas em vazio, a mesma
pode ser decomposta em uma componente ativa (Ip), responsavel pelas perdas no
ndcleo, e uma componente reativa (ly), responsavel pela producao do fluxo magnéti-
co principal (OLIVEIRA; COGO; ABREU, 2003). Estas componentes sao

representadas pelas expressées (2.5), (2.6) e (2.7), onde @ representa o angulo de

defasagem aproximado entre a tensao (Vy) aplicada ao enrolamento e .

Ip = Iy cos @, (2.5)

Iy = Iyseng, (2.6)

Iy = VIp? + I* (2.7)

Considerando que lp € muito menor que ly, para efeito de simplifica-
cao, este pode ser desprezado na expressao (2.7) e Iy pode ser obtido através da
expresséo (2.8):

onde:
[ é a relutancia do circuito magnético
@ é o fluxo magnético que percorre o circuito

Ne é o niumero de espiras do enrolamento
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Observando-se a equacao (2.8), conclui-se que, obrigatoriamente, a
componente de magnetizacao da corrente de excitacdo ndo € senoidal, o que resulta
numa forma de onda ndo senoidal também para a corrente de excitacdo (WINDERS
JUNIOR, 2002).

Quando um transformador é conectado a rede, uma grande corrente
transitoria de magnetizacdo é observada. Tal fendmeno, caracterizado pela corrente
de inrush foi observado por Fleming em 1892 (BATISTELA, 2000). A amplitude des-
ta corrente depende da intensidade e polaridade do fluxo residual e do ponto do ciclo
de tensdo no qual acontece a conexao do transformador com a rede de energia. Es-
sa corrente que em pequenos transformadores tem duragcéo de alguns ciclos, pode
atingir até varios ciclos em transformadores maiores (GEROMEL, 2003).

Assim como no caso das perdas, em termos praticos, os fabricantes
de aco silicio fornecem gréficos que apresentam parametros para calculo da corren-
te de excitacdo (VA/kg) em funcéo da inducdo magnética (B). Exemplo deste grafico

é indicado na Figura 2 (Catalogo Aperam, 2012).
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Figura 2 — Curva tipica corrente de excitacao (VA/kg) em funcéo da densidade de
fluxo (T) (Fonte: Aperam)
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2.4.4 Impedancia

A impedancia de curto-circuito ou tensdo de curto-circuito como
também é conhecida, geralmente é expressa em porcentagem, tendo como base a
tensdo nominal do enrolamento. Ela € obtida entre os terminais, quando circula nes-
te enrolamento, sob frequéncia nominal, uma corrente correspondente a nominal.

Também pode ser obtida a partir de ensaios em laboratorio, nos
quais se simulam as condi¢cdes nominais de operacdo. A impedancia Z, pode ser
expressa como mostra a equacgao (2.9), onde Vcc € a tensédo de curto-circuito (ten-
sao de alimentacdo que faz circular corrente nominal, quando os terminais do outro

enrolamento estdo curto circuitados) e Vy representa a tensao nominal.

Zy = Vv—fvc 100 (2.9)

Tabela 1 e a Tabela 2 apresentam exemplos dos valores limites es-
tabelecidos pela norma ABNT NBR 5440 (2011), para os parametros impedancia de
curto-circuito, corrente de excitacao e perdas com o transformador operando em va-

zio e sob carga nominal.

Tabela 1 - Valores de perdas, correntes de excitagéo e tensdes de curto-circuito pa-
ra transformadores monofasicos com tensdes maximas de 15 kV

Poténcia Perdas em Perdas to- | Corrente de | Tensé&o de
nominal vazio tais excitacdo | curto-circuito
kVA W W % %
5 35 140 3,4
10 50 245 2,7
15 65 330 2,4
25 90 480 2,2
37,5 135 665 2,1 2>
50 165 780 2,0
75 205 1110 1,9
100 255 1445 1,8
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Tabela 2 - Valores de perdas, correntes de excitacédo e tensdes de curto-circuito pa-
ra transformadores trifasicos com tensées maximas de 15 kV

Poténcia Perdas em Perdas to- | Corrente de | Tenséo de
nominal vazio tais excitacdo | curto-circuito
KVA W W % %
15 85 410 4,0
30 150 695 3,6
45 195 945 3,2
75 295 1395 2,7 32
112,5 390 1890 2,5
150 485 2335 2,3
225 650 3260 2,1
300 810 4060 1,9 4

2.4.5 Rendimento

Como ja visto, os transformadores normalmente tém como finalidade
transferir energia elétrica entre dois ou mais circuitos, separados eletricamente e
com niveis de tensao diferentes. Por outro lado, essa transferéncia de energia néo é
ideal, j& que desse processo resultam perdas de energia, que, por sua vez, sao dis-
sipadas na forma de calor. As perdas em transformadores classificam-se, basica-
mente, em dois tipos: perdas por efeito Joule nos enrolamentos (Pg) e perdas mag-
néticas no nucleo (Py)

As perdas magnéticas no nacleo se dividem em perdas por histere-
se, que sao aquelas causadas pela inversdo dos dominios magnéticos no material
do nucleo, e as perdas por correntes de Foucault, que séo induzidas pelos campos
magneéticos alternados que atravessam o nucleo (DELAIBA, 1997).

Por outro lado, as perdas em carga nos enrolamentos se dividem em
perdas por efeito Joule (RI?) e perdas suplementares. As perdas suplementares sdo
devidas a dispersao do fluxo magnético nos enrolamentos, nucleo e partes metalicas
do transformador. Essas perdas podem ser divididas em perdas por correntes para-
sitas nos enrolamentos e perdas suplementares nas demais partes do transforma-

dor.
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Portanto, o rendimento de um transformador, em carga, é dado pela
equacao (2.10) (RAS, 1994).
= = e 210
onde:
P: é a poténcia de entrada (absorvida pelo primario)
P, € a poténcia de saida (cedida pelo secundario)
Pn séo as perdas no nucleo

Pe sdo as perdas nos enrolamentos

Transformadores geralmente possuem rendimento elevado, devido
as baixas perdas em relagdo a poténcia elétrica nominal. A Tabela 3 e a Tabela 4
trazem valores tipicos de rendimento para transformadores de distribuicdo para re-
des aéreas de distribuicdo monofasicos e trifasicos classe 15 kV, expressos em por-
centagem (%), nas condi¢cOes de 50% e 100% de carregamento, com fator de potén-

cia unitario (cos@ = 1), e perdas conforme Tabela 1 e Tabela 2.

Tabela 3 — Rendimentos tipicos para transformadores monofasicos

Carga Poténcia (kVA)
(pu) 5 10 15 25 | 375 | s0 75 100
05 | 9761|9806 | 9828|9852 | 9859 | 9874 | 98,96 | 98,01
1,0 | 9728 | 9761 | 97,85 | 98,12 | 98,26 | 98,46 | 98,54 | 9858

Tabela 4 — Rendimentos tipicos para transformadores trifasicos

Carga Poténcia (kVA)
(pu) 15 30 45 75 112,5 | 150 225 300
05 |97,83]98,13 9833 | 985 | 98,66 | 98,75 | 98,86 | 98,93
1,0 | 97,34 | 98,01 | 97,94 | 98,17 | 98,35 | 98,47 | 98,57 | 98,66
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O regime de funcionamento dos transformadores para redes aéreas
de distribuicdo pode oscilar entre operacao em vazio, operagdo com carga nominal,
e até mesmo em sobrecarga, sendo que, geralmente, na maior parte do tempo mui-
tos operam com uma carga bastante reduzida. Diferentemente das perdas nos enro-
lamentos, que variam com o valor da carga, as perdas magnéticas no nucleo prati-
camente independem da carga aplicada ao transformador. Considerando o exposto
e o fato de os transformadores estarem permanentemente submetidos a tensdo
(energizados), evidencia-se a importancia das perdas magnéticas restringirem-se a
valores muito reduzidos, para que rendimentos melhores sejam obtidos com o equi-
pamento operando sob, aproximadamente, 50% de sua carga nominal. Porém, de-
pendendo da aplicacéo destinada ao equipamento, pode ser conveniente que o ren-
dimento maximo ocorra em outro ponto da curva “rendimento x carga”. A Figura 3
mostra um gréafico com trés exemplos de curvas do tipo “rendimento x carga”, onde
W(vazio) / W(carga) € a relacdo entre as perdas no transformador operando em va-
zio e em carga plena (GEROMEL, 2003).
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Carga
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%/ ]
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Carga (%)

Figura 3 — Curvas “Rendimento x Carga”
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Basicamente, nesse tipo de curvas, o valor ideal da carga onde o
rendimento maximo deva ser alcancado no projeto é definido através da carga média
estimada imposta ao equipamento durante a sua operacao. Observe-se que, embora
o rendimento seja igual para a carga nominal (grafico da Figura 3), o valor maximo
para cada caso (cada curva) vai depender da relacao existente entre as perdas.

A expresséo (2.11) (RAS, 1994; JORDAO, 2008) indica como o valor
do indice de carga (C), onde o rendimento é maximo, pode ser obtido a partir das

perdas.

c =2 (2.11)

Ou seja, o rendimento de um transformador sera maximo quando as
perdas nos enrolamentos se igualam as perdas no nucleo (RAS, 1994), conforme
mostra Figura 4 (FRANKLIN; FRANKLIN, 1983).
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Figura 4 — Curva do rendimento de um transformador com a relagéo Py/ Pe =1
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2.5 TEMPERATURA

Um fator determinante no tempo de vida Gtil de um equipamento € o
tipo de material isolante empregado em sua construgéo. Este, por sua vez, tem seu
processo de envelhecimento variando em funcdo da temperatura (0 envelhecimento
acelera com o aumento da temperatura) no enrolamento (WINDERS JUNIOR, 2002).

A capacidade de carga e a vida util de um transformador séo deter-
minadas parcialmente pela capacidade do transformador para dissipar o calor gera-
do internamente ao seu redor. Portanto, o conhecimento do desempenho térmico do
transformador poderia levar a melhorar a sua utilizagcdo (ELMOUDI, 2008).

Estes fatos evidenciam a importancia de uma andlise precisa do
comportamento das temperaturas internas. A elevacdo de temperatura no enrola-
mento é definida em funcdo das perdas, da disposi¢cdo dos condutores nele e da su-
perficie de troca de calor do conjunto liquido isolante - tanque - radiadores.

As condi¢cdes de carregamento a que sera submetido o transforma-
dor devem ser levadas em consideragéo no projeto, principalmente no que se refere
a sua temperatura de operacdo. A carga equivalente Ce de um transformador pode
ser calculada de acordo com a expresséao (2.12), onde C4, C,, ... e C, sé0 o0s varios
degraus de carga e ty, ty, ... e t, representam os respectivos tempos de duracdo de

cada degrau de carga.

2 2¢ 4ot 2
Cp = \/clt1+czt2+ + Aty (2.12)

t1+ tott ty

Os transformadores também podem ser classificados de acordo com
método de refrigeracdo empregado. O método de refrigeracéo define a poténcia no-

minal e a vida util do transformador, através da elevacao de temperatura resultante.
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2.5.1 Classificacdo dos métodos de resfriamento

Os transformadores devem ser designados de acordo com o método
de resfriamento utilizado. Para transformadores imersos em 0leo isolante, esta de-
sighacao € realizada por meio de um cdédigo de quatro letras, conforme definido
abaixo (ABNT NBR 5356-2, 2007):

Primeira letra: natureza do meio de resfriamento interno em contato
com os enrolamentos:

- O - Oleo mineral ou liquido isolante sintético de ponto de combus-

tdo < 300 °C;

- K- Liquido isolante com ponto de combustdo > 300 °C;

- L - Liquido isolante com ponto de combustdo ndo mensuravel,

Segunda letra: Natureza da circulacdo do meio de resfriamento in-
terno:

- N - Circulag&o natural por conveccgdo atraveés do sistema de res-
friamento e dos enrolamentos;

- F - Circulacéo forcada atraveés do sistema de resfriamento, circu-
lacdo por conveccgao dentro dos enrolamentos;

- D - Circulagéo forcada através do sistema de resfriamento e diri-
gida do sistema de resfriamento pelo menos até os enrolamentos

principais;

Terceira letra: Meio de resfriamento externo:
- A-Ar;
- W - Agua;

Quarta letra: Natureza da circulagdo do meio de resfriamento exter-
no:
- N - Conveccao natural;

- F - Circulacéo for¢cada (ventiladores, bombas).
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Os transformadores objetos deste trabalho serdo do tipo ONAN, ou
seja, imersos em 0Oleo com circulagcéo natural do fluxo de 6leo e com circulagéo natu-

ral do fluxo de ar.
2.5.2 Limites de elevacéo de temperatura

Os limites de elevacdo de temperatura para transformadores para
redes aéreas de distribuicdo estdo especificados na norma ABNT NBR 5440: 2011,

e devem ser conforme Tabela 5:

Tabela 5 — Limites de elevacéo de temperatura

Limites de elevacao de temperatura
Temperatura °C
Alternativa 1 Alternativa 2 ®

Média dos enrolamentos 55 65
Ponto mais quente dos 65 80
enrolamentos
Oleo isolante (topo do 6leo) 50 60
Temperatura de referéncia
das perdas totais e 75 85
impedancia
@ para transformadores imersos em 6leo mineral isolante, a
isolacdo dos enrolamentos deve ser em papel termoestabilizado

2.5.3 Sistemas de refrigeracao

A refrigeracdo dos transformadores para redes aéreas de distribui-
cao, isolados com liquido isolante (ABNT NBR 5440, 2011), normalmente € do tipo
ONAN (ABNT NBR 5356-2, 2007).

A aplicacdo de carga nestes transformadores faz com que circule
uma corrente pelos enrolamentos, gerando calor, que é transferido para o liquido

isolante, e deste para o sistema de refrigeracao (superficies de dissipacao de calor).
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O sistema de refrigeragéo deve ser cuidadosamente dimensionado,
de modo que as temperaturas no interior do transformador ndo excedam os limites
admissiveis, e que nao seja inviavel economicamente (HARITHA; RAO; AMIT,
2010).

O sistema de refrigeracdo compde-se da superficie da parede do
tanque e, quando esta é insuficiente para a dissipacao do calor gerado, sédo acres-
centados elementos de dissipacédo de calor (radiadores).

Os tipos mais comuns de sistema de refrigeracdo utilizados em
transformadores de distribuicdo sao tubular, aleta e painel corrugado, conforme

Figura 5, Figura 6 e Figura 7, respectivamente.

Figura 5 — Transformador com radiador tipo tubular (Fonte: Romagnole)

O sistema de refrigeracao do tipo tubular, composto tubos de aco
com secao transversal de formato oblongo soldados ao longo do perimetro do tan-
gue é o que apresenta a melhor eficiéncia na funcéo de dissipar o calor gerado pela

parte ativa. Para a sua fabricacdo ndo € necessario o0 uso de maquinas e equipa-
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mentos sofisticados, porém a desvantagem deste sistema é que o seu processo de
fabricagdo demanda alta necessidade de mé&o de obra qualificada para montagem
no tanque dos transformadores.

Figura 6 — Transformador com radiador tipo aleta (Fonte: WEG)

O sistema de refrigeracéo do tipo aleta, composto por chapas de ago
estampadas e soldadas em um tubo coletor com sec¢éo transversal de formato re-
dondo apresenta boa eficiéncia na funcéo de dissipar o calor gerado pela parte ativa,
porém inferior ao sistema de refrigeracao tubular. Para a sua fabricacdo é necessa-
rio o uso de maquinas e equipamentos especiais para corte e estampo das chapas,
e de um processo de tratamento quimico para sua limpeza interna e externa. Nor-
malmente possui custo mais elevado que o do tipo tubular. A vantagem deste siste-
ma é que 0 seu processo de montagem no tanque dos transformadores € muito ra-

pido e demanda pouca mao de obra qualificada.



37

Figura 7 — Transformador com radiador tipo painel corrugado (Fonte: Romagnole)

O sistema de refrigeracédo do tipo painel corrugado, composto por
chapas de aco dobradas e soldadas nas extremidades, apresenta boa eficiéncia na
funcéo de dissipar o calor gerado pela parte ativa, porém inferior ao sistema de refri-
geracao tubular e melhor que o sistema do tipo aleta. Para a sua fabricacdo é ne-
cessario o uso de maquinas e equipamentos especiais de precisdo, para dobra e
solda automaticas das chapas. Normalmente possui custo mais elevado que o do
tipo tubular. A vantagem deste sistema é que 0 seu processo de montagem no tan-
gue dos transformadores é muito rapido e demanda pouca mao de obra qualificada.

Apesar das diferencas de eficiéncia e de custo entre eles, a escolha
do tipo de radiador utilizado depende da padronizacdo de cada fabricante, de acordo

com o perfil do seu processo produtivo.
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3 ANALISE DA VIDA UTIL, CARREGAMENTO E ANALISE TERMICA

3.1 INTRODUGAO

Um dos fatores que limita a capacidade de um transformador é a
temperatura maxima admissivel no interior dos enrolamentos e no liquido isolante.
Um valor excessivo da primeira produz a carbonizacao lenta dos materiais isolantes
em contato com os condutores e, o liquido isolante, aquecido longo tempo acima de
certos limites se decomp@e formando sobre os enrolamentos depoésitos de reacao
acida que, por sua vez, impedem a dissipacao do calor e elevam consideravelmente
a temperatura interna (MARTIN, 1969).

Portanto, a operagdo de um transformador imerso em liquido isolan-
te esta relacionada com o calor produzido pelo nucleo e pelos enrolamentos, o qual
se transfere para o liquido isolante e deste para o meio ambiente através do tanque
e dos radiadores de refrigeracdo. A capacidade para dissipar este calor determina os
critérios basicos para os limites de carga e vida util de um transformador (SUSA,
2005).

Basicamente, a vida util do transformador é determinada pela degra-
dacao do isolamento dielétrico. O sistema papel isolante é submetido a um processo
continuo de degradacéo por acdo de fatores tais como umidade, oxigénio e acidos
presentes no liquido isolante, além da temperatura. Um bom sistema de secagem da
parte ativa, tratamento do liquido isolante e enchimento sob vacuo permitem reduzir
a influéncia da umidade e do oxigénio, ou seja, mantendo-se sob controle a acao
destes contaminantes, o envelhecimento da celulose € predominantemente térmico
e cumulativo. Para os objetivos deste trabalho, o envelhecimento esta baseado na
vida esperada do transformador, sob efeito da temperatura de operacéo da isolagcéo
ao longo do tempo (ABNT NBR 5416, 1997).

A perda de vida util (deterioracao da isolacdo em funcéo do tempo e
temperatura) é fundamentada na teoria de Arrhenius, que estabelece que o logarit-
mo da vida da isolagdo seja uma fung¢ao do inverso da temperatura absoluta (3.1)
(ABNT NBR 5416: 1997).
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LOG VIDA (horas) = A +§ (3.1)
Onde:

T = temperatura absoluta em graus Kelvin (6, + 273)

0. = temperatura do ponto mais quente dos enrolamentos em °C

A e B = Constantes da curva de expectativa de vida, conforme
Figura 8.
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Figura 8 — Curva de expectativa de vida

Apesar de ndo haver um critério Unico para avaliar o fim da vida util
de um transformador, é possivel fazer-se uma avaliacdo da velocidade do envelhe-
cimento adicional a que esta sendo submetido o equipamento, comparando a perda
de vida média de referéncia. Calcula-se a perda de vida util, ao longo de um periodo
At (horas), em que a temperatura do ponto mais quente do enrolamento (6e) perma-

nece constante, pela equacéao (3.2):
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B
PVo% = 10~ (Fmet4). 1004t (3.2)

Onde:

A éigual a -14,133 (transformador de 55 °C)
A éigual a -13,391 (transformador de 65 °C)
B é igual a 6972,15

O valor obtido representa a taxa de envelhecimento global a que é
submetida a isolacdo solida, no intervalo de tempo At (ABNT NBR 5416: 1997).
Portanto, é de suma importancia que o sistema de refrigeracdo do

equipamento esteja adequadamente dimensionado.
3.2 MODELO TERMICO DO TRANSFORMADOR

A obtencdo de metodologias que permitam estimar a temperatura do
ponto mais quente de forma indireta e ndo invasiva tem sido alvo de muitas pesqui-
sas. Independentemente do método selecionado, a maior incerteza se obtém ao as-
sumir ou utilizar parametros e constantes inadequadas ou excessivas no modelo
térmico do transformador (CADAVID et al., 2008).

Por sua facilidade de implementacdo e os parametros requeridos
poderem ser medidos durante o ensaio de elevagdo de temperatura, realizou-se a
avaliacdo do comportamento térmico do transformador usando o modelo exponenci-
al descrito nas normas IEEE C57.91 (2002) e IEC 60076-2 (1997). Com a implemen-
tacado de um sistema automatizado para a execucao de ensaios usando o método de
carga simulada por curto-circuito (ABNT NBR 5356-2, 2007), o tempo e o pessoal
requerido para este ensaio foram reduzidos.

Um modelo simplificado do comportamento térmico do transformador
é apresentado na Figura 9 (CADAVID et al., 2008):
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Figura 9 - Modelo simplificado da distribuicdo das temperaturas no transformador
(CADAVID et al., 2008)

O 6leo que entra pela parte inferior dos enrolamentos esta a mesma
temperatura do fundo do tanque. Ele circula através dos enrolamentos e assume-se
gue sua temperatura se eleva linearmente com a altura. As perdas dos enrolamentos
sao transferidas em toda a sua extensao para o 0leo ao longo do enrolamento. Esta
transferéncia de calor requer uma diferenca de temperatura entre o 6leo e o enrola-
mento que se assume ser constante ao longo de sua altura. Portanto, na represen-
tacdo grafica (Figura 9), a temperatura do enrolamento e a temperatura do 6leo apa-
recem como duas linhas paralelas (ABNT NBR 5356-2, 2007).

A temperatura maxima que ocorre em gualquer parte da isolacdo do
enrolamento é chamada de “temperatura do ponto mais quente”. Este parametro
representa a limitacdo térmica para o carregamento do transformador (ABNT NBR
5356-2, 2007).

Estes parametros podem ser obtidos a partir de ensaios, seguindo o
procedimento sugerido na IEEE C57.119 (2001) e ABNT NBR 5356-2 (2007).
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Em resumo:

» A temperatura do 6leo aumenta linearmente desde a parte inferi-
or até a parte superior dos enrolamentos. Dali até o nivel superior
do 6leo, a temperatura mantém-se constante.

* A temperatura na parte externa do tanque € proporcional a tem-
peratura do 6leo, pela qual se pode calcular a temperatura na
parte inferior (ABgo) e na parte média (ABao) do bleo a partir da
temperatura medida na parte superior (Bsup) € inferior (Bing) do
tanque e na parte superior do 6leo (8+o).

* A temperatura dos enrolamentos aumenta linearmente desde a
parte inferior até a parte superior com uma diferenca constante
(ABw) com relacéo ao oleo.

» A temperatura do ponto mais quente se encontra na parte supe-
rior do enrolamento e é maior que a temperatura meédia do mes-
mo. Isto se deve ao incremento das perdas adicionais nesta parte

do enrolamento.

3.3 CALCULO DAS TEMPERATURAS

3.3.1 Ciclos de carga

Os transformadores geralmente operam com ciclos de carga que se
repetem a cada 24 horas. Normalmente, o ciclo de carga real diario é irregular, con-
forme mostrado pela linha continua da Figura 10, existindo, geralmente, um periodo
em que a carga alcangca um valor consideravelmente maior do que qualquer outro do
resto do dia. Na maioria das vezes a carga se aproxima do valor maximo gradual-
mente e ndo bruscamente (ABNT NBR 5416, 1997).

O ciclo de carga real pode ser convertido para um ciclo de carga re-
tangular simples (de dois passos), termicamente equivalente, tal como € representa-
do pela linha tracejada da Figura 10, e pode ser utilizado para determinacdo da ca-

pacidade de sobrecarga de emergéncia. O ciclo de carga equivalente de dois passos
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€ constituido por uma carga prévia e uma carga de pico (ABNT NBR 5416, 1997,
IEEE Std C57.91, 1995).

Este valor é também usado com a finalidade de descrever os
célculos para determinar os ciclos de carga equivalentes. Geralmente, ha um
periodo do ciclo de carga no dia, quando a carga acumula-se para um valor
consideravelmente maior do que qualquer valor alcancado, como mostrado pela
linha continua no ciclo de sobrecarga na Figura 10 (ABNT NBR 5416, 1997; IEEE
Std C57.91, 1995).

Um transformador alimentando uma carga variavel sofre uma perda
variavel, cujo efeito é aproximadamente o mesmo que o de uma carga intermediéria
mantida constante pelo mesmo periodo de tempo. Tal fato deve-se as caracteristicas
de armazenamento de calor dos materiais do transformador. Uma carga, que gera
as mesmas perdas que as causadas pela carga variavel, € equivalente do ponto de
vista de temperatura. A carga equivalente para qualquer parte de um ciclo de carga
diario pode ser expressa pela equacao 3.3, abaixo:

S2ti+ S2ty++ S2t
Ceq=J11 P (3.3)

tit+ty+t ty
Onde:
Ceq € a carga equivalente;
S1, Sy, ..., Sy sao os degraus de carga em %, pu, kVA ou corrente;

t1, to, ..., th S80 as duracdes respectivas destas cargas
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Figura 10 — Ciclo de carga real (NBR 5416, 1997)
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A carga basica equivalente é o valor médio quadratico de carga, ob-
tido pela equacao (3.3), ao longo dos periodos anterior e posterior ao pico de carga.
Embora para fins de calculo de perda de vida util considerem-se periodos de 24 h,
com inicio no instante do inicio do pico de carga, é recomendado que o calculo da
carga basica equivalente inclua o periodo de carga basica compreendido entre as 12
h anteriores e as 12 h posteriores ao ponto médio do pico de carga. Sugerem-se in-
tervalos de 1 h para aplicacdo da equacéao (3.3) (ABNT NBR 5416,1997).

A carga equivalente da ponta, para um ciclo de carga, € o valor mé-
dio quadratico obtido pela equagédo (3.3) para o periodo limitado sobre o qual a mai-
or parte da ponta irregular real parece existir. A duracdo estimada da ponta de carga
tem consideravel influéncia sobre o calculo da carga equivalente. Se a duracéo for
superestimada, o valor médio quadratico da ponta podera ficar consideravelmente
abaixo da ponta de demanda méxima. Como precauc¢do contra superaquecimento
devido a carregamentos acima do nominal, de curta duracéo e de grande magnitude,
durante o periodo de ponta, o valor médio quadratico ndo deve ser menor do que
90% da demanda maxima integrada no periodo de 30 minutos (ABNT NBR 5416,
1997).

Este método pode ser usado para converter um ciclo de carga irre-
gular como o mostrado na Figura 10, para um ciclo de carga retangular. Neste caso
a carga basica é de 70% e a da ponta de 140% da poténcia nominal (ABNT NBR
5416, 1997).

3.3.2 Caélculo da temperatura de transformadores sob aplicacéo de carga

O método dado aqui para calcular as temperaturas do 6leo e do en-
rolamento para variagdes na carga € simplificado e ndo requer procedimentos iterati-
vos. Os expoentes m e n, utilizados no célculo da elevacdo de temperatura do ponto
mais quente dos enrolamentos e do topo do 6leo, dependem do método de resfria-
mento em utilizacdo. O valor para os expoentes m e n utilizados nestas equacoes,
para refrigeracdo ONAN, € 0.8 (IEEE Std C57.91, 1995).
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3.3.3 Componentes da temperatura

A temperatura do ponto mais quente do enrolamento € composta de
trés componentes e € dada pela equacgédo (3.4) abaixo (IEEE Std C57.91, 1995;
JESUS et al., 2006):

0y = 04+ AOrp + AOy (3.4)
Onde:

6, é a temperatura ambiente, °C

Abro € a temperatura do topo do 6leo, °C

A8, é a elevacdo de temperatura do ponto mais quente do enrola-

mento sobre a temperatura do topo do 6leo, °C

A temperatura do topo do 6leo é dada pela equacdo (3.5) abaixo
(IEEE Std C57.91, 1995; JESUS et al., 2006):

Oro = 04 + ABrp (3.5)
Onde:
6, é a temperatura ambiente, °C
Gro € a temperatura do topo do 6leo, °C
Abro €é a elevacdo de temperatura do 6leo sobre a temperatura am-
biente, °C
Os calculos de temperatura assumem que a temperatura ambiente

seja constante.

3.3.4 Elevacao da temperatura do Oleo sobre a temperatura ambiente

O modelo para a elevacdo da temperatura do topo do 6leo sobre a
temperatura ambiente capta a idéia basica de que um aumento na carga (corrente)
do transformador ir4 resultar em um aumento nas perdas e, assim, um aumento da

temperatura global. Esta mudanca de temperatura depende da constante de tempo
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térmica do transformador, que por sua vez, depende da capacidade térmica do
transformador (ou seja, a massa do nudcleo, bobinas e 0Oleo), e a taxa de calor
transferéncia fora do transformador. Em funcdo do tempo, a mudanca de
temperatura € modelada como uma resposta exponencial de primeira ordem do
estado inicial de temperatura para o estado final de temperatura (LESIEUTRE;
HAGMAN; KIRTLEY, 1996).

Ou seja, a elevacao de temperatura do topo do 6leo ao longo de um
periodo é dada pela expressdo exponencial que contém a constante de tempo
térmica do 6leo, conforme equacéo (3.6), abaixo (IEEE Std C57.91,1995; JESUS et
al., 2006; ) (A. ELMOUDI, 2008):

-t
Abro = (Abrpy — Abro,) (1 - eTT0> + Abro; (3.6)

Onde:

A6r0,u € a elevacgdo final da temperatura do topo do 6leo sobre a
temperatura ambiente para a carga de ponta S, °C
A6, é a elevacéo inicial da temperatura do topo do 6leo sobre a
temperatura ambiente, parat=0, °C
Ito € a constante de tempo térmica do transformador, para qualquer
carga L e para qualquer diferenca de temperatura entre a eleva-

céao final e a inicial do topo do 6leo

A elevacgéo de temperatura inicial do topo do 6leo sobre a temperatu-
ra ambiente € dada pela equacgédo (3.7), abaixo (IEEE Std C57.91, 1995; JESUS et
al., 2006):

2 n
(K R+1)] (3.7)

ABrp; = Abro R (R+1)
Onde:
A6r0,; é a elevacéo inicial da temperatura do topo do éleo sobre a
temperatura ambiente, parat=0, °C

A6ro,r € a elevacdo de temperatura do topo do 6leo sobre a tempe-
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ratura ambiente sob carga nominal, °C
Ki é a relagéo entre a carga inicial e a carga nominal, em pu
R é a relagéo entre as perdas em carga sob carga nominal e as per-

das em vazio

A elevacédo de temperatura final do topo do Oleo sobre a temperatura
ambiente é dada pela equacao (3.8), abaixo (IEEE Std C57.91, 1995) (JESUS et al.
2006):

AHTO,U = A9T0,R [

2 n
(KUR+1)] (3.8)

(R+1)
Onde:

Abr0,i € a elevacao inicial da temperatura do topo do 6leo sobre a

temperatura ambiente, parat=0, °C
A6ro,r € a elevacdo de temperatura do topo do 6leo sobre a tempe-
ratura ambiente sob carga nominal, °C
Ky € a relacdo entre a carga de ponta e a carga nominal, em pu
R é a relacéo entre as perdas em carga sob carga nominal e as per-

das em vazio

3.3.5 Constante térmica do 6leo

A capacidade térmica do transformador (C) é dada pela equacgéo
(3.9), abaixo (IEEE Std C57.91, 1995):

C =0,1323 . Mpa + 0,0882 . Mz + 0,3513 .V, (3.9)
Onde:

Mpa € @ massa do nucleo e das bobinas, em kg

M € a massa do tanque com 0s acessorios, em kg

V, € o0 volume de 6leo, em litros
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A constante de tempo térmica do topo do 6leo do transformador é
dada pela equacéao (3.10), abaixo (IEEE Std C57.91, 1995):

CABTO,R

TTO,R = (310)

Pt R
Onde:
C é a capacidade térmica do transformador, Watt-horas/°C
A6ro,r € a elevacdo de temperatura do topo do 6leo sobre a tempe-
ratura ambiente sob carga nominal, °C

Prr € a perda total sob carga nominal, watts

Para fins praticos (ABNT NBR 5416, 1997): lror= IT0

3.3.6 Elevacao de temperatura do ponto mais quente do enrolamento

A elevacdo de temperatura do ponto mais quente do enrolamento
sobre a temperatura do topo do 6leo é dada pela equacéo (3.11), abaixo (IEEE Std
C57.91, 1995) (JESUS et al., 2006):

—t
ABy = (A0yy — AOy,) (1 - eﬂ) + ABy; (3.11)

Onde:

48,4,y € a elevacdo de temperatura do ponto mais quente do enrola-
mento sobre a temperatura do topo do 6leo para a carga de
ponta S, °C

48,4, é a elevacéo inicial de temperatura do ponto mais quente do

enrolamento sobre a temperatura do topo do 6leo parat=0, °C

Iw € a constante de tempo térmica do ponto mais quente do enrola-

mento, horas

A elevacéao inicial de temperatura do ponto mais quente do enrola-
mento sobre a temperatura do topo do Oleo parat = 0 é dada pela equacéo (3.12)
abaixo (IEEE Std C57.91,1995):
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ABy; = ABy gKF™ (3.12)
Onde:
A8,4,r € a elevacdo de temperatura do ponto mais quente do enrola-
mento sobre a temperatura do topo do 6leo com carga nomi-
nal, °C

Ki é arelacdo entre a carga inicial e a carga nhominal, em pu

A elevacdo de temperatura final do ponto mais quente do enrola-
mento sobre a temperatura do topo do 6leo para a carga de ponta S € dada pela
equacao (3.13), abaixo (IEEE Std C57.91, 1995) (JESUS et al., 2006):

ABy y = ABy K™ (3.13)
Onde:
A4,k é a elevacdo de temperatura do ponto mais quente do enrola-
mento sobre a temperatura do topo do 6leo com carga nomi-
nal, °C

Ky € a relacdo entre a carga de ponta e a carga nominal, em pu

Portanto, tomando como referéncia os parametros de projeto e 0s
perfis de carregamento de um transformador pode-se estimar o comportamento da

elevacao de temperatura do 6leo e do enrolamento (JESUS et al., 2006).
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4 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

4.1 INTRODUGAO

As RNAs sdo modelos matematicos inspirados no sistema nervo-
S0, 0 gque as torna diferentes da computagcdo convencional, cuja funcdo é determi-
nada pelas conexdes entre seus elementos. Estas redes sao sistemas
computacionais que simulam o comportamento e a estrutura do cérebro humano,
porém, com um numero limitado de neurdnios. Esses neurbnios sao responsaveis
pelo processamento paralelo dos dados e a sua propagacdo por meio de uma
complexa malha de interconexao. Similarmente ao cérebro humano, as RNAs tém
a capacidade de interagir com 0 meio externo e adaptar-se a ele. Essas
caracteristicas determinam as RNAs uma importancia multidisciplinar, razédo pela
qual essa ferramenta torna-se aplicavel em diversas areas, tais como engenharia,
matematica, fisica, informatica, etc. (GEROMEL, 2003).

Como ja dito anteriormente uma RNA funciona de maneira similar
aos neurdnios do cérebro onde a rede através do processo de aprendizagem
adquire conhecimento e as forcas de conexao interneural conhecidas como pesos
sinapticos sdo usadas para armazenar o0 conhecimento. Caracterizam-se pela
simulacdo de sistemas nervosos vivos baseados em computador, que operam de
forma bem diferente da computacdo convencional, onde a informacéao fica confinada
em um determinado endereco. Sistemas de computacao apoiados em redes neurais
tém a capacidade de receber ao mesmo tempo varias entradas e distribui-las de
maneira organizada. As informacdes guardadas pela rede neural geralmente sao
compartilhadas por todas as suas unidades de processamento.

A evolugdo do estudo de RNAs pode ser observado por uma
sequéncia cronoldgica das atividades cientificas de relevancia no processo de
evolutivo da técnica (BRAGA; CARVALHO; LUDEMIR, 2000; HAYKIN, 2008). No
inicio foi marcado por um longo periodo de estagnacdo, devido a limitacdo da
eletrdnica e das estruturas utilizadas nos dispositivos da época, e seguido por um
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recente e crescente interesse cientifico, devido as inovacgdes tecnoldgicas e também
pela caracteristica multidisciplinar das RNAs.

O primeiro neurocomputador a obter sucesso, o Perceptron, surgiu
por volta de 1957, e possibilitou uma nova abordagem para o problema de
reconhecimento de padrdes, bem como, a proposta de um algoritmo para o ajuste
dos pesos.

Na mesma época, também desenvolveu-se um novo tipo de
elemento de processamento de redes neurais chamado de Adaline (Adaptive Linear
Element), e mais tarde a sua generalizacdo multidimensional, o Madaline (multipla
Adaline). Esta rede era equipada com uma nova lei de aprendizado, chamada de
"Regra Delta", que depois foi generalizada para redes com modelos neurais mais
aprimorados.

Devido a expectativa exagerada criada na época pelos proprios
pesquisadores desta area, ndo acompanhada de resultados a altura, houve um
éxodo generalizado de pesquisas neste tema, até que, nos anos 80, John Hopfield,
renomado fisico de reputacdo mundial e ganhador do Prémio Nobel, se interessou
pela neurocomputacdo. O trabalho dele conquistou centenas de cientistas,
matematicos e engenheiros altamente qualificados para a pesquisa nesta area.
Contudo, o fato que efetivamente colocou a area de redes neurais como uma das
prioritarias na obtencdo de recursos foi o desenvolvimento de um método para
ajuste de parametros de redes nao-recorrentes de multiplas camadas, baseado em
um algoritmo denominado backpropagation.

Desde entdo, muitas aplicacbes tém sido elaboradas através de
redes neurais artificiais, tais como: sistemas de controle, reconhecimento de
padrbes, processamento de imagens, identificacdo de sistemas e robotica.

Em especifico, na &rea de transformadores, tem-se uma gama de
trabalhos com aplicagdo de redes neurais, que mostram varias pesquisas que estdo
sendo desenvolvidas. Tais, pesquisas abordam o modelamento dos efeitos de curto-
circuito nos enrolamentos de transformadores de distribuicdo (WANG; BUTLER,
2001), a estimacado da temperatura interna de transformadores de distribuicdo
imersos em 6leo (FREITAS; SILVA; SOUZA, 2002, p. 266), a aplicacao de sistemas
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inteligentes em projetos de transformadores de potencia (GEROMEL 2003), a
melhoraria da eficiéncia de transformadores de distribuicdo relacionada ao processo
de fabricacdo (SOUZA, 2004), a aplicacdo da inteligéncia artificial na monitoracao
térmica de transformadores de forca (CONTATORI; ROSSI, 2005, p. 89), o
diagnéstico de falhas em transformadores de poténcia pela analise de gases
dissolvidos em 6leo (ARANTES, 2005), a determinacdo da temperatura de
enrolamentos de transformadores a seco e suas perdas totais (FINOCCHIO 2010),
e, no caso deste trabalho, a estimacdo da elevacdo de temperatura dos
enrolamentos e do liquido isolante de transformadores monofésicos de distribuicao

imersos em liquido isolante.

4.2 TOPOLOGIA DAS REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo modelos matematicos
inspirados no sistema nervoso biologico, que consistem em um método de solucio-
nar problemas relacionados a engenharia e ciéncias por intermédio de circuitos sim-
ples que simulam o cérebro humano, inclusive seu comportamento, ou seja, apren-
dendo, errando e fazendo descobertas (GEROMEL, 2003; ARANTES, 2005).

Além disso, RNA'’s sdo técnicas computacionais que apresentam um
modelo inspirado na estrutura neural de organismos inteligentes e que adquirem co-
nhecimento através da experiéncia. Uma rede neural artificial pode ter centenas ou
milhares de unidades de processamento, enquanto que o cérebro humano pode ter
muitos bilhdes de neurénios.

Basicamente, a operacdo de uma célula da rede se resume em:

* Sinais sdo apresentados a entrada;

e Cada sinal é multiplicado por um peso que indica sua influéncia

na saida da unidade;

« E feita a soma ponderada dos sinais que produz um nivel de ativi-

dade;

* Se este nivel excede um limite (threshold) a unidade produz uma

saida.
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Analogamente ao sistema nervoso, que é composto por bilhdes de
células nervosas, a rede neural artificial também seria formada por unidades que
nada mais sao que pequenos moédulos que simulam o funcionamento de um neuro-
nio. Estes modulos devem funcionar de acordo com os elementos em que foram ins-
pirados, recebendo e retransmitindo informacoes.

O modelo de neurbnio mais simples e que engloba as principais ca-
racteristicas de uma rede neural biologica, paralelismo e alta conectividade, foi pro-
posto por McCulloch e Pitts (HAYKIN, 2008). A Figura 11 ilustra o modelo geral do

neurdnio artificial onde:

X1, X2,... Xp  S@0 0s sinais de entrada;

Wi1 , Wiz , ... Wi SE0 0S pesos ou conexdes sinapticas;
4. € o limiar de ativacao do neurdnio;

Uk € a saida do combinador linear;

g(uy) é afuncéo de ativacdo (limita a saida do neurénio);
Yk € o sinal de saida do neurdnio.

X
“omador POtZQCIaI saida

% T~ ativacao D
: gu) ——
X —/Wkp
P 6, Funcao
Pesos de
sinapticos thre::old ativagdo
bias

Figura 11 — Modelo geral do neurdnio artificial (HAYKIN, 2008)

As equacdes que descrevem o comportamento do neurdnio artificial
sao dadas por (HAYKIN, 2008):

N
u= Zwi.xi 4.1)
i=1
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y =g (4.2)
Onde:

Xj representa a i-ésima entrada do neuronio,

w; € 0 peso associado a entrada x;,

n é o numero de entradas,

g(u) é a funcédo de ativacao do neurénio,

y é a saida.
4.2.1 Fungbes de Ativagao

A funcéo de ativagéo g(u) (4.2) processa o conjunto de entradas re-
cebidas e o transforma em estado de ativacdo. Normalmente, o estado de ativacao
dos neurbnios pode assumir 0s seguintes valores:

e Binérios:0e 1;

* Bipolares: -1 e +1;

* Reais.

As funcgbes de ativagdo tipicas sdo (SILVA; SPATTI; FLAUZINO,
2010):

a) Funcao degrau: neste tipo de ativacdo, mostrado na Figura 12 a
saida do neurdnio assumira o valor 1 se o nivel de atividade interna total do neurdnio

for ndo negativo, caso contrério a saida do neurénio assumira o valor O.

(u)—l se u=0
90 = u<o

gu)

+1

? > U

Figura 12 — Funcéo degrau
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b) Func&o degrau (bipolar): neste tipo de ativacdo mostrado na
Figura 13, a saida do neurbnio pode assumir valores reais negativos e positivos no
dominio de -1 a +1. A saida do neurénio assumira o valor 1 se o nivel de atividade
interna total do neurdnio for ndo negativo, caso contrario a saida do neurénio assu-

mira o valor -1;

W = 1 s uz0
g " ]-1 s u<o0
du

+1

Tl

Figura 13 — Funcédo degrau bipolar

c) Funcéo rampa: neste tipo de ativacdo mostrado na Figura 14, a
saida do neurdnio pode assumir valores positivos e negativos no dominio de -1 a 1,

e no intervalo definido no intervalo {-a, a}, a saida assume o valor da funcéo g(u)=u;

1 s u=a
gluy={u s -a<u<a
-1 s u<-a

A glu)

+1

Figura 14 — Funcao rampa

d) Funcao sigmoide: neste tipo de ativacdo mostrado na Figura 15,
B é o parametro que define a inclinacdo (ganho) da funcéo sigmoide. Nesse tipo de

funcdo, a saida do neurdnio assumira valores reais entre O e 1;
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+1

0 u

Figura 15 — Funcao sigmaoide

e) Funcéao tangente hiperbdlica: neste tipo de ativagcdo mostrado na
Figura 16, a saida do neurbnio pode assumir valores reais negativos e positivos no
dominio de -1 a 1;

—u

1-e
1+e™

g (1)=tanh(u) =

du

+1

-1

Figura 16 — Funcgé&o tangente hiperbdlica

As funcbes de ativacdo sao escolhidas em funcdo da necessidade

do problema que a rede esteja trabalhando.

4.2.2 Camadas

A maioria dos modelos de redes neurais possui alguma regra de
treinamento, onde o0s pesos de suas conexdes sédo ajustados de acordo com os pa-
drbes apresentados. Em outras palavras, elas aprendem através de exemplos. Ar-
guiteturas neurais sao tipicamente organizadas em camadas, com unidades que po-
dem estar conectadas as unidades da camada posterior.

A rede neural passa por um processo de treinamento a partir dos

casos reais conhecidos, adquirindo, a partir dai, a sistematica necessaria para exe-
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cutar adequadamente o processo desejado dos dados fornecidos. Sendo assim, a
rede neural é capaz de extrair regras basicas a partir de dados reais, diferindo da
computagdo convencional, onde é necessario um conjunto de regras rigidas pre-

fixadas e algoritmos.

Pesos Neurdnios
de saida

Entradas Saidas

Neurdnios
intermediarios

Figura 17 — Rede neural artificial - Organizagdo em camadas

As camadas de uma rede neural, conforme mostra a Figura 17 sao
usualmente classificadas em trés grupos (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010):

Camada de entrada: onde os padrdes sdo apresentados a rede;

Camadas intermediarias ou ocultas: onde é feita a maior parte do
processamento. Através das conexfes ponderadas, estas camadas podem ser
consideradas como extratoras de caracteristicas;

Camada de saida: onde o resultado final € concluido e apresentado.

4.2.3 Arquitetura

Redes neurais sdo também classificadas de acordo com a
arquitetura em que foram implementadas, topologia, caracteristicas de seus nos,
regras de treinamento, e tipos de modelos de neurénio empregado. Do ponto de
vista estrutural, a arquitetura pode ser classificada como estética, dindmica ou fuzzy.
Pode ser constituida de uma uUnica camada ou multiplas camadas. Além disto,
algumas diferencas computacionais surgem quando se trata da maneira com que

séo feitas as conexdes existentes entre os neurdnios. Estas ligacdes podem ser no
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sentido de ida, no sentido de ida e volta, lateralmente conectadas, topologicamente
ordenadas ou hibridas.

Com relacdo a arquitetura das RNA'’s, tem-se (SILVA; SPATTI;
FLAUZINO, 2010):

a) Redes Feedforward (camada Unica): sdo redes neurais onde se
tem uma camada de entrada e uma Unica camada de neurdnios que é a prépria ca-
mada de saida, conforme mostra a Figura 18. Suas principais aplicacées sao em
memoria associativas e no reconhecimento de padrdes. Neste tipo de redes, tem-se
o0 modelo do Perceptron e o Adaline;

-yl

CAMADA CAMADA
DE - Yo DE
ENTRADA SAIDA

Xo i)
- )

Figura 18 — Exemplo de redes Feedforward (camada Unica)

X i)

b) Redes Feedforward (multicamadas): este tipo de rede distingue
da anterior pela presenca de uma ou mais camadas escondidas de neurdnios, con-
forme mostra a Figura 19. Assim, os neurdnios que recebem sinais de excitacdo do
meio externo estdo na camada de entrada, 0os neurdnios que estdo na saida repre-
sentam a camada de saida e os neur6nios intermediarios estdo nas camadas es-
condidas. As principais aplicacbes sdo em reconhecimento de padrdes, aproximador
universal de fungbes e controle. Neste tipo de redes tem-se o Madaline, o Percep-
tron Multicamadas e o de Funcdo Base Radial (RBF).
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-
CAMADA
Xq DE
SAIDA
CAMADA
DE =)y,
ENTRADA
CAMADAS
ESCONDIDAS

Figura 19 — Exemplo de Redes Feedforward (multicamada)

c) Redes Recorrentes: sdo redes que contém realimentacédo entre
neurénios de camadas diferentes conforme mostra a Figura 20. As principais aplica-
¢cOes sdo sistemas dindmicos, memorias associativas, previsdo e estimagdo, otimi-
zacao e controle. Neste tipo de redes, tem-se 0 modelo do Hopfiled e o Perceptron

com realimentacao.

Z—l
" Y1
X2

Yo
=1
Z— 1
Z1
L4 |

Figura 20 — Exemplo de redes recorrentes

4.3 PROCESSOS DE TREINAMENTO E ASPECTOS DE APRENDIZADO DE RNAS

Um dos objetivos da pesquisa sobre redes neurais na computacao é
desenvolver morfologias neurais, baseadas em modelos matematicos, que podem
realizar fungbes diversas (HAYKIN, 2008). Na maior parte dos casos, modelos
neurais sdo compostos de muitos elementos néo lineares que operam em paralelo e

que sao classificados de acordo com padrdes ligados a biologia.
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A rede deve ser treinada com base em casos reais conhecidos,
adquirindo a partir dai, a sistematica necessaria para executar adequadamente o
processamento desejado dos dados fornecidos. Portanto, desta forma, ela é capaz
de extrair regras basicas (conjunto de pesos) em consequéncia dos dados reais, o
que difere da computagdo convencional, onde sdo necessarios um conjunto de
regras rigidas pré-fixadas e algoritmos.

A propriedade mais importante das redes neurais é a habilidade de
aprender de seu ambiente e com isso melhorar seu desempenho. Isso é feito
através de um processo iterativo de ajustes (treinamento) aplicado a seus pesos. O
processo de aprendizado encerra quando a rede neural consegue generalizar
solucdes para uma classe de problemas.

Um algoritmo de aprendizado é composto por um conjunto de regras
bem definidas visando a solu¢cdo de um problema de aprendizado. Existem muitos
tipos de algoritmos de aprendizado especificos para determinados modelos de redes
neurais. Estes algoritmos diferem entre si principalmente pelo modo como 0s pesos
sao modificados.

Todo o conhecimento de uma rede neural esta armazenado nas
sinapses, ou seja, nos pesos atribuidos as conexdes entre 0s neurbnios. De 60 a
90% do total de dados deve ser separado para o treinamento da rede neural, dados
estes escolhidos aleatoriamente, a fim de que a rede "aprenda" as regras
associadas ao processo. O restante dos dados sO € apresentado a rede neural na
fase de testes a fim de que ela possa "deduzir" corretamente o inter-relacionamento

entre os dados.

4.3.1 Aprendizado

Um algoritmo de aprendizado é composto por um conjunto de regras
bem definidas visando a solugdo de um problema de aprendizado. H& muitos tipos
de algoritmos de aprendizado especificos para determinados modelos de redes
neurais. Estes algoritmos diferem entre si pela maneira como 0S pesos Sao

modificados. As principais formas de aprendizado que estdo associados aos
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processos de ajuste de pesos da rede podem ser divididas em (SILVA; SPATTI;
FLAUZINO, 2010):

a) Aprendizado supervisionado: utiliza um agente externo que indi-
ca a rede um comportamento bom ou ruim de acordo com o padréo de entrada. A
rede é treinada para fornecer a saida desejada em relacdo a um estimulo de entrada
especifico. Quando um vetor de entrada € aplicado, a saida da rede é calculada e
comparada ao respectivo padréo de saida. A diferenca (erro) é entdo propagada em
sentido inverso ao fluxo de informacgdes da rede (das saidas para as entradas) e 0s
pesos sdo alterados de acordo com algum algoritmo que tende a minimizar o erro.
Os vetores de entrada e saida do conjunto de treinamento sdo aplicados sequenci-
almente, os erros sao calculados e os pesos ajustados para cada vetor até que o
erro para o conjunto de treinamento seja aceitavel.

b) Aprendizado n&o supervisionado: ndo utiliza um agente externo
indicando a resposta desejada para os padrbes de entrada. Entretanto, utilizam-se
exemplos de coisas semelhantes para que a rede responda de maneira semelhante.
A rede se auto-organiza em relagdo a alguns subconjuntos de entrada cujos elemen-
tos possuem caracteristicas similares. Os vetores do conjunto de treinamento con-
sistem unicamente de vetores de entrada. O algoritmo de treinamento modifica os
pesos da rede para produzir vetores de saida que séo consistentes, isto €, vetores
do conjunto de treinamento que sao similares entre si produzirdo o mesmo padrao
de saida. Nesse tipo de aprendizagem, espera-se que 0 sistema deve estatistica-
mente descobrir caracteristicas e particularidades marcantes da populacéo de entra-
da. Ao contrario do aprendizado supervisionado onde nao existe um conjunto a priori
de categorias dentro do qual os padrdes irdo ser classificados, 0 sistema € quem
deve desenvolver sua prépria representacao do estimulo de entrada.

Denomina-se ainda ciclo de aprendizado (época) como sendo uma
apresentacao de todos os N pares (entrada e saida) do conjunto de treinamento no
processo de aprendizado. A correcdo dos pesos em um ciclo pode ser executada de
dois modos. Através do modo padrdo, onde a corre¢cdo dos pesos acontece a cada
apresentacdo a rede de um exemplo do conjunto de treinamento. Neste caso, a

correcdo de pesos baseia-se somente no erro do exemplo apresentado naquela
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iteragdo. Assim, em cada ciclo ocorrem N corregdes. Outro método para
apresentacao de dados de treinamento € no modo Batch onde apenas uma correcao
e feita por ciclo. Todos os exemplos do conjunto de treinamento sdo apresentados a
rede, seu erro médio é calculado e a partir deste erro fazem-se as corre¢des dos
pesos.

Para se efetuar o mapeamento do processo através de redes
neurais artificiais, algumas etapas devem ser seguidas para a adequada aplicacao

da abordagem neural. As principais etapas sao especificadas a seguir:

Etapa 1: coleta de dados

A primeira etapa do processo de desenvolvimento de redes neurais
artificiais € a coleta de dados relativos ao problema. Esta tarefa requer uma analise
cuidadosa sobre o problema para minimizar ambiguidades e erros nos dados. Além
disso, os dados coletados devem ser significativos e cobrir amplamente o dominio
do problema. N&o devem cobrir apenas as operagdes normais ou rotineiras, mas

também as excecdes e as condi¢des nos limites do dominio do problema.

Etapa 2: separacdo em conjuntos

Normalmente os dados coletados devem ser separados em duas
categorias: dados de treinamento que serao utilizados para o treinamento da rede e
dados de teste que serdo utilizados para verificar seu desempenho sob condi¢cbes
reais de utilizacdo. Uma vez determinados estes conjuntos, eles sdo geralmente
colocados em ordem aleatdria para prevencao de tendéncias associadas a ordem de
apresentacdo dos dados. Além disso, pode ser necessario pré-processar estes
dados, através de normalizacOes, escalonamentos e conversdes de formato para

torna-los mais apropriados a sua utilizacdo na rede.
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Etapa 3: configuracéo da rede

A terceira etapa € a especificacdo da configuracdo da rede, que
pode ser dividida da seguinte forma:

a) Selecao do paradigma neural apropriado a aplicagao;

b) Determinacdo da topologia da rede a ser utilizada (nUmero de
camadas, numero de unidades em cada camada, etc.);

c) Determinacdo de parametros do algoritmo de treinamento e
funcdes de ativacdo. Esta fase tem um grande impacto no desempenho do sistema
resultante.

Existem metodologias na conducdo destas fases e uma parte das
escolhas sao feitas de forma empirica. A definicdo da configuracdo de redes neurais

requer experiéncia dos projetistas.

Etapa 4: treinamento

A quarta etapa € o treinamento da rede. Neste momento, seguindo o
algoritmo de treinamento escolhido, serdo ajustados os pesos das conexdes. E
importante considerar alguns aspectos tais como a inicializacdo da rede, modo de
treinamento e o tempo de treinamento.

Uma boa escolha dos valores iniciais dos pesos da rede pode
diminuir o tempo necessario para o treinamento. Normalmente, os valores iniciais
dos pesos da rede sdo numeros aleatorios pequenos uniformemente distribuidos em
um intervalo definido.

Quanto ao tempo de treinamento, varios fatores podem influenciar a
sua duracdo, porém sempre sera necessario utilizar algum critério de parada. Os
principais critérios de parada do algoritmo de aprendizagem sdo o niamero maximo
de ciclos e o erro quadratico médio por ciclo. Pode ocorrer que em um determinado
instante do treinamento que a generalizagdo comece a degenerar, causando o
problema de over-training, ou seja, a rede se especializa no conjunto de dados do

treinamento e perde a capacidade de generalizagao.
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O treinamento deve ser encerrado quando a rede apresentar uma
boa capacidade de generalizacdo e quando a taxa de erro for suficientemente

pequena, ou seja, menor que um erro admissivel.

Etapa 5: teste

A quinta etapa é o teste da rede. Durante esta etapa o conjunto de
teste é utilizado para determinar o desempenho da rede com dados que nao foram

previamente utilizados.

4.4 REDES PERCEPTRONS MULTICAMADAS (MLP)

Quando redes neurais artificiais de uma s6é camada sao utilizadas,
os padrbes de treinamento apresentados a entrada sdo mapeados diretamente em
um conjunto de padrdes de saida da rede ndo sendo possivel a formacdo de uma
representacéo interna (HAYKIN, 2008). Neste caso, a codificacdo proveniente do
mundo exterior deve ser suficiente para implementar esse mapeamento.

Esta restricdo implica que padrdes de entrada similares resultem em
padrbes de saida similares levando o sistema a incapacidade de aprender
importantes mapeamentos. Como resultado, padroes de entrada com estruturas
similares fornecidos do mundo externo que levem a saidas diferentes ndo séo
possiveis de serem mapeados por redes sem representacdes internas, isto €, sem
camadas intermediarias. Um exemplo classico deste caso € a funcdo ou-exclusivo
(XOR).

As redes de uma camada nao séo capazes de solucionar problemas
gue ndo sejam linearmente separaveis. Assim, enquanto ndo era possivel construir
um método de treinamento para redes com mais de uma camada, as redes neurais
eram sempre suscetiveis a essa limitagéo.

Contudo, com o desenvolvimento do algoritmo de treinamento
backpropagation, precedido por propostas semelhantes ocorridas nos anos 70 e 80,

mostrou que € possivel treinar eficientemente redes com camadas intermediarias,
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resultando no modelo de redes neurais artificiais mais utilizado atualmente que séo
as redes Perceptron Multicamadas (MLP), treinadas com o algoritmo
backpropagation.

Nestas redes, cada camada tem uma funcéo especifica. A camada
de saida recebe os estimulos da camada intermediaria e constréi o padrao que sera
a resposta. As camadas intermediarias funcionam como extratoras de
caracteristicas, seus pesos sao uma codificacdo de caracteristicas apresentadas nos
padrbes de entrada e permitem que a rede crie sua propria representacdo mais rica
e complexa do problema.

A partir de extensdes do Teorema de Kolmogorov (SILVA; SPATTI;
FLAUZINO, 2010) sado necessarias no maximo duas camadas intermediarias, com
um numero suficiente de unidades por camada, para se produzir quaisquer
mapeamentos da mesma forma que somente uma camada intermediaria é suficiente

para aproximar qualquer funcdo continua.

4.5 APRENDIZADO DE REDES PERCEPTRONS

Este item traz detalhes a respeito dos algoritmos de treinamento

referentes aos processos de aprendizagem supervisionada das redes neurais.

4.5.1 Backpropagation

A técnica de treinamento da rede, utilizando o algoritmo
backpropagation, é descrita por uma sequéncia de acdes (HAYKIN, 2008):

* um padréo é apresentado a camada de entrada da rede;

e a atividade resultante é propagada pela rede, camada por
camada, até que a resposta seja produzida pela camada de
saida;

* a saida obtida é comparada a saida desejada para esse padrao
particular;

* se a saida ndo estiver correta, o erro é calculado;
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* 0 erro é entdo propagado a partir da camada de saida até a
camada de entrada;

* 0s pesos das conexdes das unidades das camadas internas vao
sendo modificados conforme o erro € retro-propagado;

* 0 processo é repetido para todos os vetores de entrada da rede
até que o erro quadratico médio das saidas da rede esteja num

valor aceitavel.

4.5.2 Método de Levenberg-Marquardt

Como ja citado, o algoritmo backpropagation ajusta os valores das
matrizes de pesos em funcdo erro quadratico médio. Porém, a utilizacdo desse
algoritmo na pratica tende a convergir muito lentamente, exigindo assim um
elevado esforco computacional. Para contornar este problema varias técnicas de
otimizacao tém sido incorporadas ao algoritmo backpropagation a fim de reduzir o
seu tempo de convergéncia e diminuir o esforco computacional exigido pelo mesmo.
Dentre as técnicas de otimiza¢cdo mais utilizadas para este propésito destaca-se o
algoritmo de Levenberg- Marquardt (HAGAN; MENHAJ, 1994, p. 989).

O algoritmo de Levenberg-Marquardt (LM) é uma técnica que pode
ser incorporada ao algoritmo backpropagation para melhorar a eficiéncia do
processo de treinamento. Este método € bastante eficiente quando tratamos de
redes que ndo possuem mais do que algumas centenas de conexbes a serem
ajustadas. Isto se deve ao fato de que estes algoritmos necessitam armazenar uma
matriz quadrada cuja dimensdo é da ordem do numero de conexfes da rede.
Comprova-se que, em determinados problemas, o algoritmo LM torna-se de 10 a
100 vezes mais rapido que o algoritmo backpropagation convencional (HAGAN;
MENHAJ, 1994, p. 989).
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4.6 APLICACAO DO PROCESSO DE DESENVOLVIMENTO DE RNAS

Nesta etapa, uma sequéncia de acbes é apresentada com a
finalidade de sistematizar o processo de desenvolvimento das RNAs (TATIBANA,;
KAETSU, 2001). Essas ac¢fes propiciam a utilizacdo correta da técnica, prevenindo

e evitando a ocorréncia de problemas durante os treinamentos.

4.6.1 Coleta de dados

O primeiro passo no processo de desenvolvimento de redes
neurais artificiais € a coleta de dados relativos ao problema em questéo. Isto requer
uma cuidadosa analise do problema, usando técnicas de amostragem
(STEVENSON, 1986) de modo a minimizar ambiguidades e erros nos dados. Além
disso, os dados coletados devem ser significativos e cobrir amplamente o dominio
do problema. Eles ndo devem contemplar apenas as opera¢gfes normais ou
rotineiras, mas também as exce¢Bes e condicbes pertencentes aos limites do

dominio do problema.

4.6.2 Separacao em conjuntos

Os dados coletados devem ser separados em duas categorias:
» dados de treinamento: utilizados para o treinamento da rede;
 dados de teste: utilizados para verificar o desempenho no
referente as condicbes reais de utilizacdo e a capacidade de
generalizacao da rede.
ApoOs estes estes conjuntos serem determinados, normalmente eles
sdo colocados em ordem aleatéria para prevencdo de tendéncias associadas a
ordem de apresentacdo dos dados. Além disso, pode ser necessario pré-processar
estes dados, através de normalizacdes, escalonamentos e conversdes de formato

para torné-los mais apropriados a sua utilizacéo na rede.
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4.6.3 Configuracao da rede

A proximo passo é a especificacdo da configuracdo da rede, que
pode ser dividida em trés etapas:

» aselecao do paradigma neural apropriado a aplicacéo;

» adeterminacéo da topologia da rede a ser utilizada: o nimero de
camadas, o numero de unidades em cada camada, etc;

* adeterminagdo de parametros do algoritmo de treinamento e
das funcdes de ativacdo dos neurdnios. Esta etapa tem um

grande impacto no desempenho do sistema resultante.

Existem algumas metodologias na conducdo destas tarefas. Mas,
geralmente, parte dessas escolhas é feita de forma empirica. A definicdo da
configuracdo de redes neurais € ainda considerada uma arte que requer grande

experiéncia dos projetistas.

4.6.4 Treinamento

O quarto passo € o treinamento da rede. Nesta fase, seguindo o
algoritmo de treinamento escolhido, serdo ajustados os pesos das conexdes. Nesta
fase, é importante considerar alguns aspectos tais como a inicializacado da rede, o
modo e o tempo de treinamento.

A escolha adequada dos valores iniciais dos pesos da rede pode
diminuir o tempo necessario para o treinamento. Normalmente, os valores iniciais
dos pesos da rede sdo numeros aleatorios pequenos, uniformemente distribuidos
em um intervalo definido.

Com relacdo ao tempo de treinamento, diversos fatores podem
influenciar a sua duracédo, entretanto sempre sera necessario utilizar algum critério

de parada. Os principais critérios de parada do algoritmo de aprendizagem sdo o
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namero maximo épocas e 0 erro quadratico médio por ciclo. Pode ocorrer que, em
um determinado instante do treinamento, a generalizagdo comece a degenerar,
causando o problema denominado over-training, ou seja, a rede se especializa no

conjunto de dados do treinamento e perde a capacidade de generalizagao.

O treinamento deve ser encerrado quando a rede apresentar uma
boa capacidade de generalizacdo e quando a taxa de erro for suficientemente

peguena, ou seja, menor que um nivel admissivel previamente.

4.6.5 Teste e validagao

Nesta etapa, o conjunto de teste é utilizado para determinar o
desempenho da rede com dados que néo foram previamente utilizados. Finalmente,
com a rede treinada e devidamente avaliada, ela pode ser integrada em um sistema

do ambiente de operacéo da aplicagao.
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5 APLICACAO DE REDES NEURAIS RELACIONADAS COM ESTIMACAO DA
TEMPERATURA

No sistema apresentado neste trabalho, os sinais de perdas em va-
zio, perdas em carga, perdas totais, superficie de dissipacdo de calor, gradiente de
temperatura da baixa tensdo e gradiente de temperatura da alta tensdo de transfor-
madores de distribuicdo monofasicos imersos em 6leo sdo aplicados em uma arqui-
tetura de redes neurais artificiais com o objetivo de estimar a elevagéo de temperatu-
ra dos enrolamentos de baixa e alta tenséo e do topo do 6leo. A arquitetura da rede
neural utilizada nesta aplicacdo € do tipo Perceptron multicamadas. O treinamento
da rede foi realizado através do algoritmo denominado "Levenberg-Marquardt” e foi
baseado em dados de projeto e de ensaios de transformadores de distribuicdo imer-
sos em Oleo.

A aplicacdo de redes neurais também proporciona ao trabalho uma
forte relacdo com os métodos, processos e equipamentos utilizados nos ensaios dos
transformadores. Evidencia-se neste trabalho a caracteristica de inspiracdo em pro-
jetos anteriores com resultados previamente testados (FREITAS; SILVA; SOUZA,
2002, p. 266).

5.1 INTRODUGCAO

Para realizacdo deste trabalho, inicialmente foram realizados ensai-
os de elevacdo de temperatura com procedimento de acordo com a norma ABNT
NBR 5356-2, 2007, em transformadores monofasicos de distribuicdo imersos em
liquido isolante, com sistema de refrigeracéo do tipo tubular, de diferentes classes de
tensdo e padrdes construtivos, com poténcias de 5 kVA a 100 kVA, em diferentes
datas, durante o periodo de trés anos a partir do ano de 2010, resultando num total
de 185 ensaios.

Os ensaios foram realizados no laboratério da Romagnole Produtos
Elétricos S.A., fabricante nacional de transformadores de distribuicédo, utilizando os

seguintes equipamentos:
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* Analisador Digital Trifasico de Grandezas Elétricas, JMAN 9443,
em conjunto com os programas Trans4 e Eleva,;

» Ponte Kelvin trifasica, JMAN 9920, em conjunto com o programa
Rhmed;

5.2 ENsAIO DE ELEVACAO DE TEMPERATURA

5.2.1 Introdugéo

Este capitulo descreve os procedimentos para determinacdo dos va-
lores de temperatura durante os ensaios na fabrica e também os métodos para subs-
tituicdo de um regime de carga em servi¢o para os procedimentos dos ensaios equi-
valentes.

Durante o ensaio de elevacdo de temperatura o transformador deve
estar equipado com todos o0s seus acessorios e dispositivos de protecdo (ABNT NBR
5356-2, 2007).

Devem ser tomadas precaucfes para reduzir ao minimo as varia-
¢cOes de temperatura do ar de resfriamento, em particular durante a ultima parte do
ensaio, quando se aproxima a estabilizacdo. Ao menos trés sensores devem ser uti-
lizados e a média dessas leituras deve ser utilizada como valor de ensaio. As leituras
devem ser feitas a intervalos regulares (ABNT NBR 5356-2, 2007).

Os sensores devem ser dispostos ao redor do tanque, afastados en-
tre 1 m e 2 m do tanque ou da superficie de resfriamento, e devem estar protegidos
de radiacdo térmica direta. Os sensores devem ser colocados a meia altura da su-
perficie de resfriamento ao redor do transformador (ABNT NBR 5356-2, 2007).

O objetivo do ensaio é duplo:

» determinar a elevacéo de temperatura do topo do 6leo em regime

permanente com dissipacdo das perdas totais;

* determinar a elevacao de temperatura média dos enrolamentos a

corrente nominal com a elevacao de temperatura do topo do 6leo

determinada acima.
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5.2.2 Procedimento de ensaio

O procedimento para obter a elevacdo de temperatura do liquido iso-
lante consiste em medir a temperatura a 50 mm abaixo da parte superior do Gleo
(610), € externamente na parte superior (Bsyp) € inferior (B)nr) do tanque.

Aplica-se uma corrente que permita obter as perdas totais (perdas
em vazio mais as perdas em carga) que o transformador teria com a porcentagem

de carga que se deseja ensaiar.

P = Po + k2. Pcc (4.1)
onde:

P, sao as perdas nominais em vazio [W]
P s@o as perdas nominais com carga [W]

K é a porcentagem de carga [pu]

Por razbes praticas, o0 método normalizado da determinacéo da ele-
vacao de temperatura, na fabrica, € o método de curto-circuito (ABNT NBR 5336-2,
2007), onde se mantém as perdas constantes até que a elevag¢édo de temperatura do
liquido isolante na parte superior com relagdo ao ambiente (ABro) ndo varie mais de
1 °C durante trés horas consecutivas. Quando isto ocorre a elevacao do liquido iso-
lante esta estabilizada e o ensaio finaliza.

A temperatura média dos enrolamentos € determinada por medicéo
da resisténcia dos enrolamentos. Uma medida de referéncia das resisténcias de to-
dos os enrolamentos é feita quando o transformador esta na temperatura ambiente e
em regime estavel. Outra medida deve ser feita ap0s a estabilizacdo e desligamento
da alimentacdo e da conexao de curto-circuito e o valor da resisténcia imediatamen-
te antes do desligamento deve ser determinado por extrapolagéo grafica (ABNT NBR
5336-2, 2007).

A Figura 21 mostra um exemplo de um transformador monofasico

sob ensaio de elevacéo de temperatura.
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Figura 21 — Transformador sob ensaio de elevacao de temperatura (Romagnole)

O grafico do comportamento da temperatura do liquido isolante du-

rante o ensaio de elevagéo de temperatura € apresentado na Figura 22.
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Figura 22 - Grafico de elevacao de temperatura do liquido isolante
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Na Figura 23 e na Figura 24 séo apresentados os gréaficos de extra-
polacdo das resisténcias da tensao superior e inferior, dos quais se obtém as resis-
téncias no instante zero.
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5.3 LEvVANTAMENTO DO Banco DE DADOS

Os dados utilizados para viabilizar este estudo foram obtidos do con-
junto de 185 relatérios de ensaios de elevacdo de temperatura realizados em trans-
formadores monofasicos com sistema de refrigeracdo do tipo tubular, de diferentes
classes de tensédo, com poténcias de 5 kVA a 100 kVA, em diferentes datas, durante
0s anos de 2010 a 2012. As quantidades amostradas de transformadores, por po-

téncia, estdo relacionadas na Tabela 6:

Tabela 6 - Amostragem de transformadores para estudo

Poténcia Quantidade

(kVA) (pecas)
5 6
10 66
15 57
25 39
37,5 8
50 6
100 3

Para cada um dos transformadores ensaiados foram apontados os
resultados dos ensaios de elevacao de temperatura, de perdas em vazio, perdas em
carga e perdas totais, bem como os valores da superficie de dissipacdo e dos gradi-
entes de temperatura dos enrolamentos de baixa e alta tenséo, obtidos das memo-

rias de calculo, conforme exemplificado na Tabela 7.

Tabela 7 - Modelo de tabulagdo dos dados de ensaio e projeto dos transformadores

Dados de Ensaio Dados de Projeto Dados de Ensaio
W Wo | Wrotais | Sdissip | Gradst | Gradat| Asleo | AT Ant
144 33 177 |0,3542| 5,7 9,3 32,1 | 35,2 | 36,1
120 38 158 |0,4108| 7,9 10,7 | 27,1 | 32,7 | 39,2
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Onde:
W sdo as perdas em carga do transformador, em Watts;
W)y séo as perdas em vazio, em Watts;
Wrotais SA0 as perdas totais, em Watts;
Sdissip € a superficie de dissipagéo de calor, em m?;
GradgT € 0 gradiente de temperatura da BT, em °C;
Gradat € 0 gradiente de temperatura da AT, em °C;
Dsieo € a elevacao de temperatura do topo do 6leo, em °C;
AgT € a elevacao de temperatura do enrolamento de BT, em °C;

Aar € a elevacao de temperatura do enrolamento de AT, em °C;
5.4 MODELAGEM DA REDE NEURAL

O objetivo principal deste trabalho é o treinamento e a validagcéo de
uma RNA que possa estimar a temperatura do topo do 6leo e dos enrolamentos de
um transformador de distribuicdo imerso em liquido isolante em funcéo das perdas
em vazio, perdas em carga, perdas totais, superficie de dissipacéo de calor, gradien-
te de temperatura da baixa tenséo e gradiente de temperatura da alta tenséo.

O diagrama de blocos conforme Figura 25 delineia a metodologia
proposta, indicando o estagio onde € aplicada a rede neural e sua finalidade. Nessa
figura a RNA estd representada apenas como ferramenta para a aplicacdo e,
portanto, 0s respectivos processos de treinamento ndo estdo inclusos nela. Esta
figura mostra um diagrama de blocos com o sistema que contém a RNA. Esta rede
tem por finalidade a determinacdo das elevacdo de temperatura final do
transformador. No caso, as variaveis de entrada sao as perdas em vazio, em carga e
totais e a superficie de dissipacao do transformador. Na saida, a varidvel estimada &
a elevacdo de temperatura final do topo do Oleo e dos enrolamentos do
transformador. A RNA tem apenas uma camada oculta de 80 neurdnios, cuja funcéo
de ativacdo é a tangente hiperbodlica. Na camada de saida, a funcdo de ativacdo é

linear.
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Gradientes Rede Elevacgo
Temp. BT
Superficies Elevacao
de dissipacao Temp. AT

Figura 25 — Sistema Proposto para a RNA

A arquitetura geral dos sistemas neurais utilizados, conforme ilustra-
do na Figura 26, é constituida por uma rede Perceptron multicamadas com uma
camada escondida, constituida por N neurénios. A funcdo de ativacao utilizada nos
neurdnios das camadas escondidas foi a funcéo tangente hiperbdlica, enquanto para
0 neurbnio da camada de saida foi uma funcao linear. Para todas as situacdes, as
variaveis de saida a serem estimadas pela rede sao as temperaturas do topo do
Oleo e dos enrolamentos.

As variaveis que compdem os vetores de entrada da rede séo
definidas por grandezas que fazem parte do processo de perdas elétricas e
superficie de dissipacao, as quais foram definidas como:

W séo as perdas em carga do transformador, em Watts;
W)y séo as perdas em vazio, em Watts;

Wrotais SA0 as perdas totais, em Watts;

Sdissip € a superficie de dissipagéo de calor, em m?;
GradgT € 0 gradiente de temperatura da BT, em °C;

Gradat € 0 gradiente de temperatura da AT, em °C;

Os vetores de saida da rede foram compostos por trés variaveis que
representam a elevagcdo de temperatura do topo do Oleo (Aseo), @ elevacdo de
temperatura do enrolamento de baixa tenséo (Agr) e a elevacédo de temperatura do
enrolamento de alta tensdo (Aar). A arquitetura da rede neural utilizada para

identificacdo do processo é mostrada na Figura 26.
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CAMADA DE CAMADA CAMADA DE
ENTRADA OCULTA SAIDA

Figura 26 — Arquitetura da rede Perceptron

O treinamento da rede foi realizado pelo algoritmo Levenberg-
Marquardt e os dados para treinamento foram obtidos através de ensaios experi-
mentais. Dos 185 ensaios disponiveis, 166 foram utilizados para treinamento de rede
e 19 para validacao.

Foi utilizado a ferramenta Neural Pattern Recognition Tool (nprtool) do
software MATLAB, com seguinte topologia da arquitetura neural:

Algoritmo de treinamento: Trainlm

Funcédo de ativacdo: Tangente-hiperbdlica sigmoid

Topologia da RNA:

Arquitetura: Perceptron Multicamadas

Numero de camadas escondidas: 1

NUmero de neurdnios das camadas escondidas: 80
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5.5 RESULTADOS E ANALISES

A evolucédo do erro no processo de treinamento da RNA em funcgéo
do nimero de iteragBes é mostrada na Figura 27. A parada do treinamento aconte-
ceu no limite maximo de 4785 épocas quando estabilizou o erro quadratico médio.

Performance do Treinamento
10

Treinamento

101 _ Meta E

105

Erro

10' 1 1 I I 1 I I 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500

4785 Epocas

Figura 27 — Evolucéo do erro no processo de treinamento da RNA

Uma comparagao entre os resultados estimados pela RNA e os valo-
res reais obtidos nos ensaios dos 19 transformadores para validacdo é mostrada nos
graficos Quantile-Quantile (Q-Q) a seguir, com a finalidade de validacao e teste do
poder de generalizagéo da rede.

O grafico Q-Q da Figura 28 mostra as comparagdes entre resultados
estimados pela RNA para a elevacdo de temperatura do topo do Oleo e aqueles que

foram efetivamente medidos nos ensaios.
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Figura 28 — Comparacao da temperatura do topo do 6leo

As comparacles entre os resultados estimados pela RNA para a
elevacdo de temperatura do enrolamento de BT e aqueles que foram efetivamente

medidos nos ensaios sao apresentados no grafico Q-Q da Figura 29.

55

o —teste -
50 ) 7 _
— —treinamento )

- °C

40~

rede

35+

30+

25 L L L L L
25 30 35 40 45 50 55

real - °C

Figura 29 — Comparacao da temperatura do enrolamento de BT
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As comparagfes entre os resultados estimados pela RNA para a
elevacdo de temperatura do enrolamento de AT e aqueles que foram efetivamente

medidos nos ensaios sao apresentados no grafico Q-Q da Figura 30.
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Figura 30 - Comparacgao da temperatura do enrolamento de AT

Os resultados obtidos no treinamento da RNA (Figura 28, Figura

29 e Figura 30) confirmam que a mesma se encontra muito bem ajustada, inclusive

quanto ao aspecto de generalizacdo. A taxa de erro ficou a valores muito pequenos.

Estes fatos demonstram a habilidade da RNA para a solucdo do problema em ques-
tao.

Adicionalmente, para reforcar a analise, tomando como base a

simulagéo presente na Figura 27, foi possivel gerar uma tabela de erros, cujo valor é

calculado subtraindo-se os valores encontrados na simulagédo dos valores reais

medidos no laboratério. Estes dados séo apresentados na Tabela 8.
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Tabela 8 - Erros absolutos entre simulagdo computacional e ensaios laboratoriais

Amostra | Erro 6leo (°C) | Erro BT (°C) | Erro AT (°C)
1 0,0000 -0,0003 0,0001
2 0,0001 0,0000 0,0000
3 -0,0271 0,0119 0,0021
4 0,0031 -0,0015 -0,0014
5 0,0003 0,0001 -0,0001
6 -0,0008 0,0003 0,0000
7 0,0000 0,0000 0,0000
8 0,0005 0,0002 -0,0002
9 0,0098 -0,0024 -0,0039
10 0,0002 0,0000 -0,0001
11 0,0000 0,0000 0,0000
12 0,0000 0,0000 0,0000
13 -0,0115 0,0039 -0,0046
14 -0,0001 -0,0001 0,0000
15 0,0009 -0,0005 0,0001
16 -0,0002 0,0002 0,0002
17 0,0000 0,0001 -0,0001
18 -0,0001 0,0000 -0,0001
19 -0,0003 0,0004 0,0000

A Figura 28, a Figura 29, a Figura 30 e a Tabela 8 mostram que o
método de simulacdo envolvendo redes neurais artificiais aplicadas ao ensaio de eleva-
cdo de temperatura de transformadores foi satisfatorio. Quando comparado através dos
erros, nota-se que a diferenca entre os valores reais da temperatura do 6leo isolante e
dos enrolamentos obtidos em ensaios laboratoriais com os valores estimados empre-
gando RNA é muito pequena. Pode-se entdo concluir que as RNAs podem ser empre-
gadas de forma satisfatoria na estimacdo dos valores da elevacdo de temperatura de
transformadores monofasicos imersos em liquido isolante, pois atenderam a expectativa
do problema que era reduzir o tempo demandado para o ensaio.

Foram utilizados 90% do banco de dados para o teste de generali-
zagao e 10% para verificagao do treinamento.
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6 CONCLUSAO

O trabalho proposto estabelece um estudo sobre a elevacdo de
temperatura dos enrolamentos e do topo do Oleo isolante de transformadores
monofésicos para redes aéreas de distribuicdo medidos conforme ABNT NBR 5356-
2 (2007) e compara estes valores com os valores estimados pela aplicacdo de uma
Rede Neural Artificial.

Por tratar-se de um sistema que apresenta comportamento nao
linear e envolvendo uma grande quantidade de variaveis, as habilidades das RNAs
de aprender a partir de sua propria experiéncia mostraram-se de grande valia. Os
resultados apresentados através dos graficos Q-Q comprovam a eficiéncia das
RNAs na solucdo deste problema. Os gréficos Q-Q comparam os valores obtidos
nas saidas da RNA com os reais obtidos nos ensaios aos quais os transformadores
foram submetidos.

Os resultados das comparacdes apontam que os valores estimados
pela rede neural sdo muito proximos dos medidos em laboratério, demonstrando que
a rede generalizou, o que pode ser comprovado pelos baixos valores das taxas de
erro no final do treinamento.

Novos projetos de transformadores de distribuicdo poderao ter seus
sistemas de refrigeracao verificados com mais rapidez com a utilizacdo do méetodo
proposto neste trabalho.

Em suma, a partir desses resultados de simulacéo, verifica-se que
a estimacdo dos valores de elevacdo de temperatura do Oleo e dos enrolamentos
pela rede neural é muito proxima dos valores medidos em laboratorio. Este fato
implica que a abordagem proposta neste trabalho pode ser aplicada com eficiéncia
nesta situacdo, podendo ser uma alternativa a realizacdo do ensaio de elevacao de
temperatura em transformadores de distribuicdo, reduzindo assim o tempo
necessario para se verificar o atendimento das temperaturas especificadas de doze

horas para menos de uma hora.
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6.1 FUTUROS TRABALHOS

Como continuidade deste trabalho sugere-se uma amostragem de
transformadores trifasicos de distribuicdo para confirmacdo da aplicabilidade nesta
linha de produtos.

Também poderdo ser desenvolvidos trabalhos visando a
implementacdo deste método em outra plataforma, como por exemplo, a plataforma
JAVA para aplicacdo da proposta em chéo de fabrica.

Num estagio posterior, 0 processo poderia ser sistematizado e

incluido como alternativa nas normas especificas.
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RELATORIO DO ENSAIO DE ELEVACAO DE TEMPERATURA

Pag.: 01

RELATORIO N:  S30/LE/2009 CLIENTE: RIO GRANDE ENERGIA S.A

Nimero de Série: TIS295A0 Data: 12/08/2009 TEMPERATURAS DO ENSAIO
0DC: 4200004840 Trem: 20
Cod material: 540204 Topao do dleo  [°Cf : 55.40 |°C)
Tipo: TDM AL 10/25/1,2 Ambiente 1 [°C] : 20.06 [°C]
Poréncia: 10 [KVA] Ambiente 2 [°C] : 20.11 |°C)
Tensio Primario: 13337 a 12067 |V] Tensio AT ensaio: 12067 |V Ambiente 3 [°C] : 20.10 |°C)
Tensdo Secundirio: 220 |V) I Nom. AT ensaio: 0.83 |A] Média Ambiente [°C] : 20.09 |°C)
Perdas Vazio 100%: 56 [W] 105%: Gradiente dleo [°C] : 3531 [°C)
Perdas Totais 100%: 263 |W] 105%:
LIMITE de ELEVACAQ de TEMPERATURA (NBR 5356-2:07)
Do Oleo: 50 [°C)
Do Enrolamento: 55 |°C) Tipo de Enrolamento AT:ALUMINIO  BT:ALUMINIO

Versdo eleva.exe: 2.47h

ENSAIO :  APROVADO

o .
¢ © 8 8 8 8 8 ¢
4 8 8 & 3 § 8 g g

08: 18

> 0Oleo

> Crad

JOAO VALDECI FREIRE

CONTROLE DE QUALIDADE

Mandaguari, 13 de Agosto de 2009

INSPETOR

MAN 3907

RODOVIA BR376, Km 394, P. INDUSTRIAL, CEP: 86975-000, MANDAGUARI-PR FONE: (44) 3233-8000 FAX: (44) 3233-1338
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RELATORIO DO ENSAIO DE ELEVACAO DE TEMPERATURA

Pag.: 02

RELATORIO N:  S30/LE/2009 CLIENTE: RIO GRANDE ENERGIA S.A

Resisténcias dos enrolamentos a 21.7 [°C)
Rh1h0 [Ohms] : 123.06

Ensaio de Aquecimento dos Enrolamentos:
HIHO
R(t=00) [Ohms]: 146.49
T. Oleo [°C]: 549
1. Amb, [°C]: 21.6
T. Enr. [°C]: 68.7
Enr/Oleo [°C): 13.8
EmiiAmb. [°C]: 49.1

1. HotSpot [°CJ:

147,96

147,081 4. ccoaes { ......... < .......... SR Fussnasaas , ......... | ......... | ......... ; ......... P

CURVUA R H1H2
R ti@)1 :
146.49 [OMMS]
Coef. R : 1.00

TR Tl Ll st piinss

146,96 -
145,59
145,11 -
“.‘. __________ A _________
144,17 doinnnn ., ........ , .......... : I , .................. ......... .........

143,69

2a 48 71 95 119 143 167 198 214

Mandaguari, 13 de Agosto de 2009

JOAO VALDECI FREIRE

CONTROLE DE QUALIDADE INSPETOR

RODOVIA BR376, Km 394, P. INDUSTRIAL, CEP: 86975-000, MANDAGUARI-PR FONE: (44) 3233-8000 FAX: (44) 32331 338

AN 3907
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RELATORIO DO ENSAIO DE ELEVACAO DE TEMPERATURA Pag.: 03

RELATORIO N:  S30/LE/2009 CLIENTE: RIO GRANDE ENERGIA S.A

Resisténcias dos enrolamentos a 21.7 [°CJ
RxlIx2 [Ohms] : 0.040146

Ensaio de Aquecimento dos Enrolamentos:

XIX2
R(t=0) [Ohms]: 0.047023
T. Oleo [°C): 549
T. Amb. [°C[: 21.6
T. Enr. [°C}: 64.0

Enr/Oleo [°C): 9.1
Env/Amb. [°Cl: 444

T. HotSpor [°C):
@, 847493
@, 047351 4. sy A B, S, RS, (R R b
.,uum{<~ ________ , .................. , ........ , ,,,,,,,,, =
CURVUA R X1X2
8,0847867 - R tLe) :
9.947023 [OHMS]

? : Coef. R : 0.99
@, BEE926 4:versifosserare

@, 6784

@, 046642 4

1 ] 1 i 1 1
@, BA650B 1o BT F oSl RS SN VRSt et
CWCTTCT T W S | s TR C— | A— PRRRNE Yo AR
@.846216 i
] 2 18 27 36 49 533 62 71 a8

Mandaguari, 13 de Agosto de 2009

JOAO VALDECI FREIRE

CONTROLE DE QUALIDADE INSPETOR

MAN 3007

RODOVIA BR376, Km 394, P. INDUSTRIAL, CEP: 86975-000, MANDAGUARI-PR FONE: (44) 3233-8000 FAX: (44) 3233-1338
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RELATORIO DO ENSAIO DE ELEVACAO DE TEMPERATURA Pag.: 04

RELATORIO N:  S30/LE/2009 CLIENTE: RIO GRANDE ENERGIA S.A

Tempos e valores de resisténcias medidos

Xix2
tis]: 26 rlohms]:0.046928
ts]: 32 rlohms]:0.046884
ts]: 38 rlohms|:0.046847
t[s]: 43 rlohms]:0.046820
tis]: 49 rlohms]:0.046792
t[s]: 8% rlohms<]:0.N46767
t]s]: 60 rlohms|:0.046748
t]s]: 66 rlohms|:0.046728
tis]: 71 rlohms]:0.046712
tis]: 77 rlohms]:0.046695
Tempos e valores de resisténcias medidos
HIHO
tis): 108 rlohms|:145.83
ts):116 rlohms|:145.73
t]s]:128 rlohms]:145.64
t]s]:139 rlohms]:145.55
ts):150 rlohms|:145.48
ts]:161 rlohms|:145.41
t]s]:172 rlohms]:145.34
t[s]:184 rlohms]:145.27
t]s):195 rlohms|:145.21
t]s]:206 rlohms]: 145,16

Mandaguari, 13 de Agosto de 2009

JOAO VALDECI FREIRE

CONTROLE DE QUALIDADE INSPETOR

RODOVIA BR376, Km 394, P. INDUSTRIAL, CEP: B6975-000, MANDAGUARI-PR FONE: (44) 3233-8000 FAX: (44) 3233-1338
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RELATORIO DO ENSAIO DE ELEVACAO DE TEMPERATURA

Pag.: 05

RELATORIO N:

S30/LE2009

CLIENTE: R10O GRANDE ENERGIA S.A

-= Tabela de dados do ensaio de elevagido de temperatura. —

Hora  Volts  Amp.  Wans [%] Tal °C Ta2°C Ta3°C TaM °C T dleo °C  E bleo °C  Desvio 3H ¢
20:18 352 0,99 264 101 23,6 23,7 23,6 23,6 28,6 5,0
20:48 as2 0,98 263 100 23,1 23,2 23,0 23,1 32,7 9.6
21:18 as2 0,97 263 100 22,6 22,7 22,8 22,6 36,4 13,8
21:48 352 0,97 263 100 22,4 22,4 22,3 22,4 39,4 17,1
22:18 352 0,96 261 99 22,2 22,2 22,1 22,2 42,1 19,9
22:48 352 0,96 262 100 22,0 22,0 21,9 22,0 44,3 22,4 22,6
23:18 353 0,96 262 100 21,7 21,9 21,8 21,8 46,1 24,4 19,4
23:49 353 0,95 263 100 21,6 21,6 21,5 21,6 4.7 26,1 16,5
00:18 353 0,95 263 100 21,4 21,4 21,3 21,4 49,0 27,6 13,8
0D:48 353 0,95 263 100 211 21,1 21,0 21,1 50,1 29,0 11,9
01:18 353 0,95 263 100 20,8 20,8 20,7 20,8 50,9 30,1 10,2
01:48 353 0,95 263 100 20,5 20,5 20,4 20,5 51,5 3.0 8,7
02:18 33 0,95 263 e 20,2 20,2 20,2 20,3 52,1 2,9 7.5
02:48 353 0,95 263 100 20,3 20,2 20,2 20,2 52,8 32,5 6,4
03:18 354 0,94 263 100 20,2 20,2 20,1 20,2 53,3 33,1 5,5
03:48 EEE 0,94 263 100 20,1 20,1 20,0 20,1 53,6 33,8 4,6
04:18 354 0,94 263 100 20,0 20,0 20,0 20,0 53,9 33,9 EN
04:-48 353 0,94 263 100 20,0 20,0 19,9 20,0 54.3 34.3 3.3
05:18 353 0,94 263 100 19,9 20,0 19,9 19,9 54,4 34,5 2,6
05:48 353 0,94 263 100 19,9 19,9 19,8 19,9 54,6 34,7 2,2
06:18 354 0,94 263 100 19.8 19,8 19,7 19,7 54,7 34,9 1,8
06:48 54 0,94 263 100 19,8 19.8 19,6 19,7 54.8 as.0 1,8
07:18 184 0,94 263 100 19,8 19,7 19,6 19,7 55,0 15,3 1,3
07:48 354 0,94 263 100 19,8 19,8 19,7 19,7 55,1 35,4 1,1
08:18 354 0,94 263 100 20,1 20,1 20,1 20,1 55,4 35,3 0.8
Mandaguari, 13 de Agosto de 2009
JOAO VALDECI FREIRE
CONTROLE DE QUALIDADE INSPETOR
JHAN 80T

RODOVIA BR376, Km 394, P, INDUSTRIAL, CEP: 86975-000, MANDAGUARI-PR FONE: (44) 3233-8000 FAX: (44) 3233-1338
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CERTIFICADO DE CALIBRACAO NUMERO: N0643

SOLICITANTE: ROMAGNOLE Produtos Elétricos S.A.
Rod, BR-376, Km-394, MANDAGUARI - PR

DESCRICAO DO OBJETO:  Analisador Digital Trifisico de Grandezas Elétricas.
FABRICANTE: JMAN

MODELO: 9443

NUMERO DE SERIE: 204 (Usado em conjunto com os programas Trans4 ¢ Eleva)
NUMERO DE PAGINAS DESTE CERTIFICADO: 2

DATA DA CALIBRACAO: 08/10/2012

1 — Equipamentos utilizados para a Calibraciio:
9 b Ref. Interna 05: Multi Calibrador marca FLUKE, mod. 5500A. certificado de

calibragdo “Deutscher Kkalibrierdienst DKD, NVLAP”, niumero: F1638006,

certificado de calibragio RBC (Metracal) namero: RBC 11/0621 e S11/0621,
validade 25/05/2014.

2 — Normas e procedimentos utilizados para a calibragio:

2.1: A calibragdo foi realizada pelo método da comparagdo. A incerteza expressa &
baseada em uma incerteza combinada, multiplicada por um fator de abrangéncia
k=2, para um nivel de confiabilidade de 95%.

22:  Temperatura ambiente: 25 °C +3 °C, Umidade relativa: Menor que 60 %.

23:  Procedimento intemo de calibragiio: proc2002_jman9443 01.

24:  Critérios especificos para calibragdo de instrumentos analogicos ¢ digitais de
medi¢do na drea de eletricidade - INMETRO, NIT-DICLA-004,

2.5:  Guia para a expressio da incerteza de medigdo, segunda edi¢io Brasileira -1998
ABNT, INMETRO, SBM.

2.6:  Os valores medidos estdo em conformidade com os obtidos através dos programas
de ensaios Trans4.exe Eleva.exe

3 - Observacdes:
3.1:  Os resultados deste certificado referem-se exclusivamente ao instrumento
submetido a calibragéio nas condigSes especificas, ndo sendo extensivo a quaisquer

lotes.
32: O certificado s6 podera ser reproduzido parcialmente com prévia autorizagdo do
emitente. - y
33:  Esta calibragdo ndo isenta o instrumento do controle me ’Wm EQUIPAMENTO
Regulamentagéo Metrologica. SE DEETINA VALORES

ESTAQ ADEQUADOS

José Manuel Esteves Vicente 2 ANALISTA

APRESENTADOS NESTE CERTIFICADO

ol Aprovado por: : ¥ _‘5 IJ_&/; .5.&

Eng. Eletricista, Crea:71194/D - MG

Rua Cel. Franscisco Braz, 185, sala 304, CEP: 37500-052, ITAJUBA - MG Fone/Fax: (35) 3623-5490
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