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RESUMO

O Informe Técnico apresenta uma metodologia
baseada em Redes Neurais Artificiais, para o caculo
da temperatura superficial de cabos condutores aéreos.
A metodologia permite estimar a temperatura do
condutor em tempo real e a previsdo do seu valor para
horizontes de curto e médio prazos. Além das
caracteristicas da linha de transmissdo, a modelagem
da rede é feita a partir de dados climéticos e, no caso
da previsdo, da evolucdo tempora da prépria
temperatura do condutor. As médias dos erros
encontrados, na aplicacdo do estudo para a estimativa
em tempo real e previsdo de 24 horas, indicam ser a
metodologia promissora para 0s estudos de
temperaturas de condutores, e conseqientemente da
ampacidade de linhas de transmisséo.
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1.0- INTRODUCAO

A temperatura superficia dos condutores é um
par@metro determinante da capacidade de transporte
de uma linha de transmissdo aérea de energia elétrica
(LT). Ela resulta da interagdo do condutor e das
caracteristicas elétricas do sistema de transmissdo com
0 meio ambiente, 0 que lhe confere toda a
aleatoriedade das condicBes climéticas da regido
atravessada pela LT. Conhecer 0 seu valor em tempo
real e a previsdo do seu valor maximo, em horizontes
gue podem variar de horas até anos, é fundamental

para estabelecer e manter a confiabilidade do sistema
sob pontos de vista do projeto e da operaco.

Nos ultimos anos, a construgdo de novas LT's néo
acompanhou o aumento de consumo de energia
elétrica.  Para suprir de imediato a demanda de
energia, uma das aternativas das concessiondrias €
operar os sistemas de transmissdo existentes no limite
de sua capacidade de transporte, sem, contudo, colocar
em risco a integridade dos seus componentes fisicos e,
principalmente, da sua confiabilidade operacional.
Um dos fatores limitantes da capacidade de transporte
€ a temperatura do condutor e seus efeitos nas
caracteristicas eletro-mecénicas dos materiais do
condutor e na redugdo das disténcias entre partes vivas
e aterradas.

Como a maioria das LT's foi projetada segundo
critérios onde o célculo da temperatura maxima era
conservativo, o desenvolvimento de novas tecnologias
e em conseqiiéncia a adocdo de novos critérios, tem
permitido que pequenas modificacbes no projeto
origina aumentem, consideravelmente, a sua
ampacidade [1,2].

Este assunto tem sido enfocado por diversas linhas de

pesquisas, tais como:

- evolugdo das metodologias de calculos e critérios de
projetos, passando-os de deterministicos para
probabilisticos, onde sio considerados dados
climéticos reais da regido atravessada pela linha e
toda a aleatoriedade do clima e da descarga €elétrica
entre partes vivas e aterradas [1,3];

- monitoragcdo em tempo real do estado térmico do
condutor através de um ou mais dos seguintes
par@metros. temperatura do condutor, tensdo
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mecénica do condutor, flecha e dados
meteoroldgicos, estes Ultimos associados a modelos
de célculo da temperatura do condutor [3,4,5,6].

Todavia, ao aproximar a operacao dos limites tedricos
obtidos nos estudos e projetos, é necessario dispor de
ferramentas que possibilitem conhecer em tempo real
a temperatura do condutor e antever, a curto e médio
prazos, se uma determinada corrente pode ser mantida
ou aumentada num dado horizonte, sem que a
confiabilidade operacional do sSistema sga
comprometida.

E neste campo que o Informe Técnico mostra a
potencialidade de modelos baseados em sistemas
inteligentes de Redes Neurais Artificiais para
reconhecimento de padréo da temperatura do
condutor, com 0 objetivo de estimar 0 seu valor em
tempo real e prognosticar 0 seu valor maximo com
antecedéncia de 24 horas.

2.0- REDE NEURAL ARTIFICIAL (RNA)

O ramo de Inteligéncia Computacional conhecido
como RNA tem sido empregado para a solucdo de
problemas de reconhecimento de padréo em vérios
campos da atividade humana.

A RNA faz uma analogia com o préprio cérebro,
procurando emular a forma humana de pensar. Assim
como o cérebro, que é constituido de bilhdes de células
nervosas, chamadas neurbnios, interconectadas
formando a rede hiolégica neuronal, as RNA's
utilizam-se destes mesmos principios. As bases desta
tecnologia comegaram a ser definidas a partir de 1943,
guando McCulloch publicou o0 seu modelo matemético
para o neurdnio. Em 1957, Frank Rosenblatt escreveu
os Principios da Neurodindmica, onde define os
‘perceptrons’, rede de neurbnios e provou que eles
iriam aprender apds um ndmero finito de treinos em
se tratando de modelagem linear. Em 1986,
acompanhando o0 progresso da matemética,
Rumelheart, Hinton e Willians desenvolveram a RNA
demostrando que ela pode implementar fungdes nédo-
lineares [7].

As caracteristicas que tornam a RNA um ramo de
destague da inteligéncia computacional sdo: o
aprendizado sem que sga necessario conhecer o
algoritmo de solucdo e a capacidade de generalizagéo.

As RNA’'s geram suas prOprias regras pelo
aprendizado a partir de exemplos. Assim, elas podem
solucionar problemas para 0s quais rotinas e regras

ndo sd0 conhecidas, ou para 0s quais ©
desenvolvimento destas sgja muito complexo. A
aplicacdo desta técnica permite identificar o modelo e
predizer 0 comportamento de sistemas complexos,
ndo-lineares com variacdo paramétrica, em que seus
parémetros sdo desconhecidos.

Por causa dessas caracteristicas resolveu-se aplicar a
metodologia das RNA’s no reconhecimento de padréo
da temperatura superficial do condutor que € oriunda
da interacéio complexa de diversas variavels, algumas
delas aleatdrias.

Uma RNA é formada por neurbnios ou elementos
processadores (EP's) que sd0 interconectados através
de pesos, identificados na Figura 1 por Wn. Cada EP
realiza uma operagdo matemédtica pré-definida, isto €,
a sua funcéo interna, com o somatorio dos produtos de
cada valor de entrada pelo seu peso. Quando ativado
€le produz um dnico valor de saida Y 1; caso contrario
a sua saida é zero. Treinar a RNA significa
determinar os pesos de interconexdo dos elementos
processadores.
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FIGURA 1 - Elemento Processador

As entradas dos modelos aqui apresentados sdo 0s
dados climaticos e a temperatura do condutor,
respectivamente, para os estudos de estimativa em
tempo real e de previsdo.

As RNA's utilizadas neste estudo foram estruturadas
com o tipo de arquitetura de rede neural descrita por
Werbos, 1990, [8], com o0s seus EP's plenamente
conectados, e com um Unico elemento de saida que é a
estimativa objetivada (Figura 2).
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FIGURA 2- Arquitetura da Rede Neural.

O treinamento utilizado foi o supervisionado com
corregdo de pesos pela técnica de retropropagagdo.
Durante o treinamento, com o objetivo de otimizar o
tempo do processo de convergéncia da rede, algumas



das conexdes entre os EP's foram
modificando a sua estruturainicial.

zeradas,

As séries de dados foram divididas em dois conjuntos,
um para determinar os pesos dos EP's e outro para
verificar 0 desempenho da RNA frente a dados
desconhecidos. Eles sdo chamados de conjuntos treino
eteste.

3.0- TEMPERATURA DO CONDUTOR

A temperatura superficial do condutor resulta do
equilibrio térmico entre as quantidades de calor
recebidas e cedidas pelo condutor, devidas
principalmente & corrente e as condi¢bes climaticas
(vento, temperatura e radiacdo solar). Diversos
modelos tedrico-experimentais solucionam a equagéo
de equilibrio térmico do condutor, sendo um dos mais
utilizados atualmente o proposto por Morgan [9].

3.1 - Temperatura do condutor em tempo r eal

Para o encarregado pelo despacho de cargas, torna-se
cada vez mais imprescindivel o conhecimento da
temperatura do condutor em tempo real, o que tem
ensgjado as solicitagBes pelo seu monitoramento e das
condices climéticas.

A RNA entra neste assunto como uma alternativa aos
modelos de célculo da equacdo de equilibrio térmico.
Os resultados apresentados a seguir, obtidos da
aplicagc@o de RNA'’s a dados medidos, demostram que
ela fornece estimativas precisas da temperatura do
condutor a partir dos dados climéticos.

Nesta parte do estudo foram utilizadas duas séries de
dados:

- Uma composta pelos dados meteorol 6gicos horarios
medidos em Porto Alegre, por um periodo de 10
anos, e pelos dados calculados de temperatura do
condutor Linnet submetido a uma corrente
constante. A série é composta de dados medidos de
vento, temperatura do ar, condi¢des do tempo e
transparéncia atmosférica. Como a série ndo tem a
medic8o direta da temperatura do condutor, ela foi
estimada pelo modelo de Morgan.

- Outra formada pela medicdo direta dos dados
meteorol dgicos e da temperatura do condutor Linnet
carregado com 420 A, numa linha experimental,
num periodo de 31 dias, com medi¢do horaria. Os
dados meteoroldgicos medidos foram: vento,

temperatura do ar, umidade relativa do ar e radiacdo
solar global.

A primeira série € formada por mais de 80.000
vetores, e foi utilizada para simular a resposta da RNA
a0 modelo de Morgan, o que de certa forma é um
indicador da resposta da RNA as variages do clima
no comportamento térmico do condutor. Neste caso, a
rede projetada tem 3 EP's internos e os conjuntos de
treino e teste tém 32000 e 50.000 vetores,
respectivamente. As entradas sdo os dados do clima:
vento, temperatura do ar e radiag@o solar calculada a
partir das condicbes de tempo e transparéncia
aimosférica. A saida € a temperatura superficial do
condutor.

A Figura 3 apresenta um trecho do conjunto teste,
mostrando a resposta da rede, comparada com o
modelo de Morgan, ambos fazendo uso de dados
meteorologicos. A parte superior dafigura € o gréfico
do comportamento temporal da temperatura e a
inferior a comparagdo entre os valores “medidos’ e os
calculados pela RNA.

75

701

Observada
RNA

65

60

55

condutor

50

451

401

35+

30
0

hora

75

701
65
60

55+ +
++

condutor RNA

50| ot

.
l LF
.

b +
40 h

N
35p  #

ok s
30 35 40 45 50 55 60 65 70 75

temperatura condutor “medida*

FIGURA 3 — Comparacdo entre os valores estimados
pelo modelo de equilibrio térmico e pela RNA.

O resultado encontrado indica a capacidade de a rede
reconhecer as variagdes climéticas e ambientais
implicitas nos valores da temperatura do condutor, em
séries com longos periodos de observagfes. Isto
motivou a exploracdo da técnica de RNA para estimar
a temperatura do condutor na segunda série que tém



apenas 744 vetores, nUmero consideravel mente menor
gue a série anterior. Os conjuntos de treino e de teste
tém 600 e 144 vetores, respectivamente. Os dados de
entrada sdo os valores horarios da velocidade e direcéo
do vento, temperatura do ar e radiacdo solar global. A
saida é a temperatura superficial do condutor.

A rede projetada tem 7 EP's internos e uma saida. A
Figura 4 apresenta em forma de histograma de
freqliéncias a distribuicdo dos erros relativos. O erro
relativo € dado por: erro=100(T ops~Tca)/ Tobs, ONAE Tops
€ o vaor observado ou medido e T,y € O valor
calculado pelarede.
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erro%

FIGURA 4 — Distribuicdo do erro relativo entre os
valores medidos e smulados pela RNA.

A Figura 5 compara os valores de temperatura do
condutor estimados pela RNA com os dados medidos
diretamente, num trecho da série de dados. Como
pode ser visto na figura, praticamente as duas curvas
comparativas se sobrepdem.
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FIGURA 5 - Comparacéo entre os dados medidos e
estimados pela RNA.

Para se ter um ponto de comparagcdo dos valores
encontrados pela RNA, a média do médulo dos erros
relativos do modelo de Morgan foi de 8%. Como o
dado de sol medido é aradiacéo solar global, a parcela
devida a0 ganho solar do modelo de Morgan foi
simulada segundo o método proposto pela ALCOA
[10]. A Figura 6 apresenta os valores obtidos pela
medicdo direta e pelos modelos de Morgan e RNA,
para o trecho da Figura 5.
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FIGURA 6 - Valores medidos diretamente e simulados
pelo modelo de Morgan e RNA

Os resultados encontrados, na modelagem das duas

séries acima, demostram a capacidade das RNA's em

reconhecer padrdes da temperatura superficia do

condutor, em funcdo do clima. Todavia, chama-se a

atencdo para alguns pontos que também devem ser

considerados nos estudos de previsdo que serdo feitos
no proximo item.

- Cada RNA esta treinada para a série de dados a ela
apresentada e a principio a sua validade esta a ela
restrita.  Como cada série se refere a uma Unica
corrente e estagcdo meteoroldgica, a generalizacdo
dos resultados encontrados deve ser motivo de
futuras e exaustivas investigacBes, variando-se a
corrente e o clima.

- O treinamento da série com 744 dados horarios corre
0 risco de ter sido “super treinada’, o que pode ter
influenciado na excelente precisdo encontrada.
Estdo sendo coletados dados em um circuito
experimental para posterior analise deste problema.

3.2 - Previsdo da temper atura do condutor

Para uma dada corrente elétrica, que pode ser obtida
com antecedéncia pelos model os de previsdo de carga,
0 prognostico da temperatura do condutor pode ser
feito por um dos seguintes métodos:

- prevendo-se individualmente as variaveis climéticas
envolvidas e em seguida aplicélas na equacdo de
equilibrio térmico ou numa RNA, ou

- através de modelos de previsdo de séries temporais
aplicadas diretamente a série de temperaturas do
condutor.

O méodo descrito a seguir tem esta Ultima
abordagem, uma vez que a aplicagdo da primeira
usando RNA é a mesma da temperatura em tempo
real, discutida no item anterior, com os dados
climéticos fornecidos, por exemplo, pelos centros de
previsdo meteorol 6gica.



Nos estudos de previsdo de séries temporais, quanto
mais longas forem as séries disponiveis para andlise,
melhores serdo os resultados das previsdes. E |6gico
gue as sazonalidades temporais sO serdo retratadas nos
modelos caso os dados as contenham. Como néo se
dispbe de séries longas com a medicéo direta de
temperaturas de condutor, as séries horarias de
temperatura do condutor, utilizadas na aplicacdo da
metodologia proposta, foram obtidas aplicando-se o
modelo de equilibrio térmico [9] aos dados climaticos
medidos hora a hora no aeroporto de Porto Alegre
(RS), por um periodo de 10 anos, num condutor
Lapwing envelhecido, para as correntes de 665 e 1600
amperes.

No modelo proposto, a previsdo da temperatura
maxima do condutor é feita em duas etapas.
Inicialmente a série utiliza uma RNA para classificar
as temperaturas por faixas de valores. A seguir sdo
utilizadas RNA’s com pesos diferentes para cada uma
das faixas, obtendo-se o prognéstico da temperatura
maxima. As RNA’s utilizadas nas duas etapas tém a
mesma arquitetura descrita no item 2.

A primeira etapa (classificagdo por faixas), ja € uma
importante modelagem de prognéstico de temperatura
do condutor para a operacdo. Ela responde, por
exemplo, a pergunta do tipo: Para uma dada corrente,
a temperatura esperada € maior ou menor que um
determinado valor? Se for estabelecido como valor de
referéncia a temperatura limite de operagcéo em regime
normal ou de emergéncia [1], tem-se associado a
resposta da classificacdo, se a corrente pode ser
mantida ou até mesmo aumentada.

A RNA para classificagdo por faixas foi apresentada
em [11], onde a classificagdo foi feita com um erro de
aproximadamente 3%, 0 que mostra a capacidade da
rede em separar a série por classes de temperaturas
previstas. Neste caso foi utilizada uma RNA com 6
EP's de entrada e uma saida binaria. A saida indica
se 0 vetor pertence ou ndo a uma dada faixa de
valores.

A proposta de prever o valor exato da temperatura em
cada uma das faixas € bem mais arrojada. Para
explorar a capacidade da RNA como método de
previsdo de séries temporais, serd estudado o
progndstico da maxima temperatura do condutor num
horizonte de 24 horas, com base nos dados das 60
horas anteriores (2,5 dias). A arquitetura da RNA
proposta tem 60 EP's de entrada e 15 EP's internos.
Os conjuntos de treino e de teste tém 7 e 3 anos de
dados, respectivamente.

A Figura 7 apresenta os resultados da RNA
desenvolvida para prognosticar a temperatura maxima
do condutor com antecedéncia de 24 horas, na faixa
maior que 50 °C, para a corrente de 665 A. Da
mesma forma, a Figura 8 apresenta os resultados para
afaixamaior que 90 °C e corrente de 1600 A.
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FIGURA 7 — Desempenho da RNA para valores acima
de 50 °C (corrente de 665 A)
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FIGURA 8 — Desempenho da RNA para valores acima
de 90 °C (corrente de 1600 A)
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Nota-se, nestas figuras, que no conjunto de treino as
RNA'’s tem um desempenho onde erros menores que
+5% somam mais que 90% dos pontos. Entretanto, no
conjunto de teste o percentua de 90% dos pontos
atinge erros na ordem de +7 a £12%. Objetivando
melhorar o desempenho da rede, estd se estudando a
viabilidade da aplicagdo de sistemas hibridos, com a
inclusdo de mais uma técnica de inteligéncia artificial.

4.0— CONCLUSOES

A aplicacBo de RNA como um sistema de
reconhecimento de padréo em temperatura superficia
de condutor se mostrou bastante eficiente e com um
potencial muito grande para ser explorado.

Para as séries estudadas, as RNA's desenvolvidas séo
capazes de reconhecer as variagdes do clima e suas



influéncias na temperatura superficial de condutores.
As RNA'’s estimaram 0s valores com maior precisdo
guando comparadas com modelos da equacdo de
equilibrio térmico. Essas RNA's tem uso tanto na
determinacdo em tempo real como na previsdo da
temperatura superficial de condutores a partir de
dados climéticos.

A previsdo da temperatura maxima do condutor pode
ser feita classificando as temperaturas acima de um
dado valor, que pode ser, por exemplo, a temperatura
limite de operacdo normal ou de emergéncia. Os erros
encontrados na série estudada sdo da ordem de 3%
[11].

Uma vez que os valores podem ser previstos por
faixas, é factivel o desenvolvimento de uma RNA para
determinar o valor da temperatura prevista de ocorrer
num determinado horizonte de tempo. A rede aqui
desenvolvida para prever a temperatura maxima do
condutor com antecedéncia de 24 horas apresentou um
bom desempenho no conjunto de treino, mas néo
manteve 0 mesmo desempenho no conjunto de teste.
No momento, estuda-se a viabilidade da aplicacéo de
sistemas hibridos, com ainclusdo de mais uma técnica
de inteligéncia artificial, para melhorar o desempenho
darede.

As RNA'’s desenvolvidas foram aplicadas a um
pequeno nimero de séries, portanto, a generalizacéo
destes resultados para outros climas e correntes so sera
possivel com a aplicacéo exaustiva da metodologia em
outras series.
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