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Resumo- O monitoramento e diagndstico de falhas em trans-
formadores estio diretamente relacionados a avaliacdo das
condicdes do sistema de isolamento. Neste artigo, estabelece-se
inicialmente o conceito de monitoramento e diagnostico, e em
seguida técnicas de analises sio utilizadas para desenvolver
estruturas de identificacio ndo linear para modelar a carga
térmica de um transformador imerso em éleo. O transforma-
dor ¢é tratado do ponto de vista de carregamento térmico para
o qual métodos convencionais, nio-lineares e neural sio apli-
cados para a modelagem. A primeira estrutura corresponde a
um modelo NARX caixa cinza que melhora acentuadamente o
modelo proposto na recomendacido C57.115 IEEE/ANSI. A
segunda estrutura implementada utiliza um modelo NARX
caixa preta com a utilizacio da taxa do erro para reduzir o
numero de parimetros possiveis na matriz de regressores. Uma
rede neural MLP foi implementada como o terceiro modelo
ndo linear. Comparacdes e limitacdes das estruturas estudadas
sdo investigadas no artigo.

Palavras-chave— Transformadores de Poténcia, Modelos Tér-
micos, Identificacio Nao Linear, Redes Neurais Artificiais.

1. INTRODUCAO

Os sistemas de monitoramento e diagnostico de
transformadores possuem, geralmente duas fungdes que,
embora distintas por defini¢cdo, evoluem e sdo utilizadas em
conjunto. O monitoramento tem por fim a aquisi¢do de um
conjunto de dados relativos ao funcionamento do
transformador e cuja coleta envolve modernas tecnologias
em sensores, técnicas de aquisicdo de dados e dispositivos
digitais ou analdgicos utilizados. O diagnoéstico, por sua vez,
estd mais relacionado a interpretacdo dos dados e pode ser
realizado por um especialista ou por um software
especialmente desenvolvido para este fim. Atualmente,
observa-se a tendéncia da substitui¢do do diagndstico feito
por um especialista por sistemas automatico de diagnostico
que incorporam uma forte parcela de técnicas inteligentes
para representar entre outros conhecimentos, aquele
acumulado com a experiéncia de um especialista [1-4].

Com a crescente disponibilidade de computadores de
maior poder de processamento tem havido um crescente
interesse por representagcdes ndo lineares para caracterizar
sistemas reais. A medida que as representagdes lineares sdo
substituidas em alguma aplicagdo pelos seus corresponden-
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tes modelos ndo lineares, torna-se possivel analisar e repro-
duzir certos fendmenos ¢ comportamentos dindmicos mais
complexos [5, 6] por outro lado a obtengdo de modelos ndo
lineares ¢ significativamente mais trabalhosa do que para
modelos lineares e, além disso, ha algumas etapas na mode-
lagem de sistema ndo lineares que ainda ndo estdo bem esta-
belecidas. Os métodos de modelagens ndo lineares apresen-
tam como principal vantagem, frente aos lineares conven-
cionais, a capacidade de representar um maior nimero de
regimes dindmicos. Sdo exemplos de representa¢do nao li-
neares as séries de Volterra, os modelos de Hammertein e de
Wiener, os modelos polinomiais NARX e os modelos Ra-
cionais NARX.

Por outro lado, na literatura, tém sido apresentados exten-
sivos estudos relativos ao uso de técnicas inteligentes para
identificagdo de sistemas nao linear. Neste contexto, os mo-
delos matematicos concebidos a partir de abordagens que
utilizam redes neurais com maior énfase nas estruturas de
redes RBF e MLP, com variados algoritmos de treinamento,
tém recebido grande aten¢do, tanto da comunidade cientifica
quanto no campo de aplicagdes praticas reais. As redes neu-
rais sdo ferramentas de projeto que oferecem solugdes pro-
missoras para problemas de identificagdo ndo linear. Entre
as caracteristicas relevantes das redes neurais tém-se: pro-
cessamento paralelo, aprendizado, memoria associativa e
distribuida. Estas caracteristicas sdo inspiradas nas redes
neurais bioldgicas, mesmo que rudimentarmente.

Desde que todos os fendmenos relacionados com os di-
versos estados de operacdo dos transformadores imersos em
oleo sdo caracterizados por imprecisdes, certo grau de incer-
tezas nas medidas e ndo-linearidades ndo modeladas, méto-
dos convencionais, combinados com métodos baseados em
inteligéncia computacional como, por exemplo, sistemas
nebuloso-neurais, e métodos que utilizam estruturas poli-
nomiais NARX ndo lineares de modelagem podem ser em-
pregados com sucesso para melhorar a eficiéncia dos siste-
mas de controle dos regimes de funcionamento destes equi-
pamentos.

Alguns autores tém demonstrado o pobre desempenho
dos métodos convencionais normalizados em modelar ade-
quadamente o desempenho de equipamento do sistema elé-
trico em especifico os fendmenos inerentes aos transforma-
dores de poténcia quando submetidos a regimes adversos de
carregamento.

Este artigo apresenta uma visdo geral da area de monito-
ramento e diagnostico e tem como objetivo desenvolver
modelos ndo lineares para modelagem do carregamento
térmico de transformadores imersos em 6leo isolante. Por
defini¢do o carregamento térmico de um transformador pode



ser obtido a partir de um modelo para a temperatura do topo
do 6leo. A modelagem da temperatura do topo do 6leo ¢
obtida em fungdo do carregamento do transformador, medi-
do através de sensores de tensdo e corrente e da temperatura
ambiente. Quanto ao desenvolvimento dos algoritmos, a
idéia basica ¢ superar dificuldades quanto aos modelos con-
vencionais, minimizar a quantidade de informagdo necessa-
ria para a modelagem do sistema, pela redugdo no nimero
de variaveis monitorada com reduzido numero de sensores,
e comparar o desempenho dos algoritmos propostos. Desta
forma, na se¢do II estabelece-se o conceito de monitoramen-
to. Na secdo III descreve-se o sistema a ser identificado. Na
secdo IV apresenta o desenvolvimento de modelos matema-
ticos para o comportamento térmico de transformadores. Os
resultados experimentais sdo apresentados na segdo V. Con-
clusdes e trabalhos futuros sdo apresentados na se¢do VI.

II. MONITORAMENTO DE FALHAS EM TRANSFORMADORES

Equipamentos para monitoramento de transformadores
devem ser eficientes, de custo justificavel, facil de instalar
em campo e de baixa taxa de manutengao [1, 2]. A necessi-
dade da instalacdo em campo de sistemas de monitoramento
tem sua importancia considerando que uma grande quanti-
dade de unidades de transformagdo instalada nos parques
elétricos atuais data de 30 anos [2]. A idade do parque elé-
trico tem provocado mudangas nos planos de manutengdo
das empresas de distribuigdo e transmissdo. Instalagdes de
equipamentos de monitoramento e diagnéstico em transfor-
madores resguardam-no de possiveis falhas, em geral, cau-
sadas por elevados valores de parametros intrinsecos ao seu
funcionamento, tais como: temperatura, nivel de descargas
parciais, carregamento e nivel de umidade no isolamento.
Também auxiliam, ou mesmo definem, o programa de ma-
nutengdo preventiva existente nas empresas.

A. Distribui¢do de Falhas em transformadores

Considerando os tltimos avanc¢os no desenvolvimento da
tecnologia de sensores, praticamente todos os parametros de
um transformador podem ser monitorados. Atualmente a
definicdo de quais pardmetros monitorar envolve mais uma
questdo de custo do que de técnica. Portanto, para o sucesso
do projeto de um sistema de monitoramento e diagnostico é
importante aliar eficiéncia e custos. A redugdo do numero
de parametros monitorados e a utilizagdo de softwares base-
ados em técnicas inteligentes (soft computing) correspon-
dem a uma das medidas que tem impacto direto na viabili-
dade do sistema. Para isto, devem-se ter indicativos de quais
sdo os parametros mais relevantes no sistema. Considerando
um transformador de poténcia imerso em 6leo com faps para
mudanga de cargas (OLTC), a figura 1 apresenta a distribui-
¢do estatistica das falhas tipicas nos componentes do trans-
formador [1]. Da figura 1 pode-se observar que as principais
fontes de falhas corresponde ao OLTC e enrolamentos (in-
cluindo o sistema de isolamento). Para o OLTC os princi-
pais pardmetros a serem monitorados sdo a vibragdo e a
temperatura, enquanto para o enrolamento e sistema de iso-
lamento os principais parametros a serem monitorados sdo
as concentragdes de gases dissolvidos no 6leo, a temperatura
e o nivel de descargas parciais (PD). Deve ser observado

que, independente da fonte de falha a ser considerada, a
temperatura constitui um importante pardmetro a ser moni-
torado.

Enrolamentos
19%

OLTC 41%

Nucleo 3%

Terminais 12%

Tanque/fluido 13% Acessorios 12%

Figura 1. Distribuigdo das fontes de falhas em transformadores de poténcia.

B. Descargas Parciais (PD)

A caracterizagdo de padrdes de PD ¢é outra importante
fonte de investigagdo do estado do isolamento do transfor-
mador [1, 2, 4]. O monitoramento de PD ¢ efetivo para de-
teccdo de falhas. PDs ocorrem dentro do tanque e produ-
zem uma onda sonora e de pressdo que é transmitida através
do dleo. A deteccdo de PDs tem sido empregada a anos no
diagnostico de transformadores. Uma das técnicas nao intru-
siva que utiliza sensores piezelétricos (sensores ultra-som)
tem sido aplicada com sucesso na pratica. No entanto, em
alguns casos estes sistemas, ndo intrusivos, podem ser inefi-
cientes por estar sujeito a interferéncias de ruido provenien-
te do meio externo ao transformador. Este problema, entre-
tanto, vem sendo superado através da implementagdo de
técnicas de processamento digital de sinais para identificar o
espectro de freqiiéncia das descargas parciais isolando-o do
ruido ambiente. Seguindo a tendéncia de desenvolvimento
de sensores optoletronicos, novas técnicas de medida de
descargas parciais através de sensores ultra-som de fibra
optica vém sendo desenvolvidas, principalmente, pelo Vir-
ginia Poliytechnic Institute e State University [2, 4]. O sis-
tema proposto ¢ composto de uma sonda acustica optoele-
tronica e um processador digital de sinais (DSP). Para a
transmissdo do sinal da sonda até o DSP utiliza-se uma fibra
optica, conforme a figura 2.
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Figura 2. Sensor optico de ultra-som para medida de descargas parciais.

No sensor, o feixe luminoso proveniente de um diodo la-
zer incide no acoplador e ¢ transmitido pela fibra até a cabe-
¢a do sensor. O guia da fibra e o diafragma sdo colados jun-
tos ao suporte cilindrico. O feixe de luz incidente ¢é parcial-
mente refletido (4%) na face do sensor enquanto a outra
porcao do feixe propaga-se para o espaco interior da cavi-



dade atingindo até a superficie interna do diafragma. A su-
perficie do diafragma ¢é revestida por uma fina camada de
ouro de forma que toda a por¢do de luz incidente seja refle-
tida (96%). Com esta montagem o sinal dptico € uma funcéo
do comprimento da cavidade selada e é imune a contamina-
¢oes externas. O CPT - Center for Photonics Technology of
Virginia University, pode ser considerado hoje o mais avan-
¢ado polo em desenvolvimento de produtos optoeletronicos
para monitoramentos de grandezas tais como temperatura,
pressao, fluxo, varidveis acusticas e descargas parciais.

C. Temperatura

A medida convencional e indireta da temperatura do
enrolamento, ainda ¢ largamente utilizada na industria de
transformadores. Estas medidas sdo uteis para a modelagem
do comportamento térmico do transformador e do ponto
quente do enrolamento. A medida indireta ¢ realizada
através da passagem de uma corrente de valor conhecido
através de uma carga, que tem um elemento resistivo como
indicador, e localizada em um ponto distante da regido de
alta tensdo do transformador [1, 2, 7, 8]. Entretanto tem sido
demonstrado que a modelagem da capacidade térmica
através de medidas de temperatura utilizando este método
apresenta discrepancias muitas vezes inaceitdveis em
relagdo ao comportamento real do transformador. Para
superar as deficiéncias dos métodos baseados em medidas
indireta, estd sendo proposto em nivel académico e
industrial medidas diretas da temperatura interna. Estas
medidas, geralmente, sdo realizadas empregando sensores
de fibra optica.

O ponto quente do enrolamento de um transformador ¢é
um fator limitante na capacidade de carga. Atualmente
sensores de temperatura baseado em dispositivos
optoeletronicos podem ser instalados nos enrolamentos dos
transformadores em fase de manufatura sdo geralmente
configurados para a medida em um tUnico ponto ou em
configuracdes distribuida no interior. Técnicas de medidas
de temperatura utilizando fibras Opticas comegaram na
década de 80 e tem sido cada vez mais aplicada para medida
de cargas térmicas em transformadores. Pesquisas realizadas
pelo instituto INESC da Universidade do Porto na
Optoelectronics and Electronics Unit demonstraram que
sistemas Opticos sdo eficientes para medidas de temperatura
interna de transformadores de poténcia. Sensores da Luxtron
baseados em fibra Optica tais como, o conjunto OFT com
sonda Photrix e o conjunto FO - Nortech da FISO sio
exemplos de produtos comerciais para medida de
temperatura interna de transformadores.

O sensor de temperatura FISO para medidas direta de
temperatura de enrolamento de transformadores de poténcia
baseia-se na absor¢do/transmissdo da luz através de um
cristal semicondutor denominado de GaAs (gallium
arsenide). Os efeitos de variacdes de temperatura neste
semicondutor sdo bem conhecidos. Quando a temperatura
do cristal aumenta, o espectrum da luz transmitida pelo
cristal desloca-se para regides de maiores comprimentos de
onda (esta luz ndo ¢ absorvida). O elemento sensor que
compde o sistema Nortech da FISO baseia-se no principio
do contato direto, ou seja, enquanto maior o contato do
elemento sensor com o material (sélido, liquido ou gasoso)
cuja temperatura deve ser medida, maior a velocidade de

resposta do cristal semicondutor. O elemento sensor e o
sistema Nortech instalado no Departamento de Engenharia
Elétrica da UFC sdo apresentados na figura 3.
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Figura 3. Sistema de aquisi¢@o de dados de temperatura com sensor de fibra

oOptica — sistema FISO — transformador do DEE/UFC.

(d) Ponta sensor

III. DESCRICAO DO TRANSFORMADOR PROTOTIPO — SISTEMA
IDENTIFICADO

O valor de temperaturas suportado, em pontos especifico,
pelo isolante dos enrolamentos de um transformador é um
parametro essencial para a determinacdo da carga maxima
que este pode suportar de forma confidvel. Temperaturas
acima dos limites aceitdveis dos materiais podem levar a
uma degradacdo acelerada dos materiais isolantes. [7-11].

A possibilidade de medidas diretas de temperaturas nos
pontos quentes do enrolamento pode permitir que se aumen-
te o carregamento do transformador e atender uma maior
demanda sem a necessidade de investimentos imediatos, o
que reflete diretamente na conta do consumidor.

Um sistema piloto para medida e interpretagdo da tempe-
ratura de operagdo de transformadores imersos em o6leo foi
desenvolvido e encontra-se instalado em uma subesta¢do do
Departamento de Engenharia Elétrica da UFC. A utilizagdo
de um transformador de distribui¢do como protétipo justifi-
ca-se tendo em vista a impossibilidade da utilizacdo de
transformadores de forga, dada a seu elevado custo e difi-
culdades de operacionaliza-lo em diferentes regimes de tra-
balho dado a sua elevada poténcia. O transformador prototi-
po permite o estudo e desenvolvimento do sistema de moni-
toramento em nivel de laboratdrio, inclusive com testes des-
trutivos, da degradacdo dos materiais isolantes, para futuras
adaptacdes dos sistemas em transformadores de forca.

A determinacdo da temperatura do topo do o6leo do trans-
formador em fungdo do carregamento ¢ da temperatura am-
biente permite a implementacdo de procedimentos de acom-
panhamento do estado do transformador além de nortear
regimes de carregamentos especiais para 0 mesmo. Através
do desenvolvimento de um modelo nédo linear ¢ inteligente é
possivel estimar a temperatura do topo do 6leo sem utiliza-
¢do de sensores de temperatura para uma medida direta. No
entanto para a validagdo dos sistemas em desenvolvimento o
prototipo ¢ equipado com 5 sensores de temperatura PT-100



sendo um instalado no topo do 6leo, trés nos enrolamentos
de baixa, um na base do transformador e o ultimo para me-
dida da temperatura ambiente. Além da medida direta da
temperatura a subestacdo deste transformador foi especial-
mente montada com sensores de corrente e tensdo por efeito
hall. Estes sensores permitem, além da medida do carrega-
mento, a captura de componentes harmonicos em alta fre-
qiiéncia (< 100 kHz), que sdo freqiientemente encontrados
em cargas ndo lineares. A figura 4 apresenta uma fotografia
do transformador protétipo.
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Figura 4. Transformador com sistema de aquisi¢do de dados (UFC/DEE).

Os dados do transformador sdo apresentados na tabela 1.

TABELA 1. DADOS DO TRANSFORMADOR

Fabricante CEMEC
Tipo trifasico
Poténcia 30KVA
Tensdo no primario 13,8KV
Tensdo no secundario 380/220V

IV. MODELOS MATEMATICOS PARA TEMPERATURA DO O-
LEO

Trés modelos ndo-lineares, para o propdsito de compara-
¢oes de desempenhos, foram utilizados para a estimagdo da
temperatura do topo do 6leo do transformador. Inicialmente
implementa-se uma melhoria no modelo sugerido na reco-
mendagdo IEEE/ANSI C57.115 [7] através de um modelo
polinomial ndo linear caixa cinza, em seguida um modelo
polindmio NARX caixa preta é utilizado e finalmente uma
rede neural artificial MLP (Muti-Layer-Perceptron).

A. Modelo Polinomial Nao Linear (NARX) Caixa Cinza -
Aprimoramento da Recomendagdao C57115 IEEE/ANSI

Este modelo pode ser considerado caixa cinza por incor-
porar informagdes da fisica do sistema nos parametros do
modelo. Segundo a recomendacdo IEEE/ANSI a elevacdo
da temperatura do topo do 6leo acima da temperatura ambi-
ente ¢ fungdo do aumento da carga (corrente) do transfor-
mador e apresenta como conseqiiéncia um aumento nas per-
das internas da unidade e conseqiientemente um aumento
global da temperatura. Esta variagdo de temperatura depen-
de da constante térmica do transformador, que ¢ relacionada
a sua capacidade térmica (i.e. a massa do ntcleo, bobinas e
6leo), e do valor da taxa de transferéncia de calor do trans-
formador. A varia¢do de temperatura ¢ modelada com uma

resposta exponencial de 1* ordem do estado inicial para o
estado final da temperatura em funcao do tempo:

6,=(0,-0)1-e""")+6, ©)

Na equagdo (1) a temperatura inicial e final sdo, respecti-
vamente, 6; e 0,, T, ¢ a constante térmica do transformador,
t € o tempo referente a variagdo do carregamento e 6, € a
elevagdo da temperatura do topo do 6leo acima da tempera-
tura ambiente. A equagdo (1) ¢ a solucdo da seguinte equa-
¢ao diferencial de 1* ordem

T, a9, =-0,+6,

dt

No modelo da recomendagdo IEEE/ANSI, a elevagdo da

temperatura final depende do carregamento
2
=0, Ry )
R+1
onde, ¢y ¢ a temperatura maxima do topo do 6leo acima da
temperatura ambiente com carga nominal e R ¢ a razdo da
perda com carga nominal com a perda a vazio. A variavel K
¢ a razdo da carga especificada sobre a carga nominal:
1
K= )

rated

O expoente n depende do tipo de resfriamento. A norma
de carregamento especifica n = 0,8 para convecc¢ao natural e
n = 0,9 — 1,0 para arrefecimento for¢ado. Pode-se verificar
que quando / = I, entdo 0,=0;. As equagdes do modelo
térmico IEEE/ANSI de elevagdo da temperatura do topo do
oleo sobre a temperatura ambiente sdo as formas (1) e (4).

Para fins de predigdo e estimagdo de pardmetros utilizan-
do-se dados pontuais discretos, as formas discretas no tempo
(2) e (3) sdo necessarias. Usando a aproximagdo de Euler
para a derivada no tempo, dO,[k]/dt =~ (0,[k]-0,[k-1])/At,
onde At ¢ o periodo de amostragem, uma equagdo diferenci-
al correspondente ¢ derivada

0,(0)=6, 2

f[k]jm "

o, |
O[] =12 [k — 1] 4| A
T, + At T, +At R+1

(&)

Uma melhoria proposta para o modelo da recomendagao
C57115 IEEE/ANSI, acima descrito, ¢ obtida quando a va-
riagdo da temperatura ambiente, que tem forte influéncia no
modelo, é levada em consideragdo [30]. A equagdo diferen-
cial de primeira ordem (2) ¢ modificada para:

ae,,
To dt = _atop + Hamh + eu (6)

Incorporando-se a temperatura ambiente ao modelo e uti-
lizando n=1, obtém-se a seguinte modelo polinomial ndo
linear NARX caixa cinza:

T, At
Oy lk] = =0,k =11+

Ty + At T, + At

N AtO,R [[[k] ]2 . At6, ™
(T, +A)R+D) (T, + At)(R+D)

com

0,,[k]1=K,0,,[k=1]1+(1-k)0,,,[k]+

+K, Ik +K,

A partir do conjunto de dados medidos os parametros K;,

aamb[k] +

1 rated

®)



K, e K; podem ser estimados a partir do algoritmo de esti-
macgdo de minimos quadrados na versao modificada do mé-
todo de Gram-Shmidt modificado [3]. Uma vez estimados
os parametros K;, K, e K; os pardmetros fisicos 7)), 6, e R
podem ser determinados.

B. Modelo Polinomial Ndo Linear NARX — Caixa Preta

Um modelo polinomial multivaridvel com a temperatura
do topo do 6leo como saida, e a temperatura ambiente e
carregamento (corrente) como entradas ¢ utilizado como
estrutura de um modelo nao linear NARX (nonlinear auto-
regressive model with exogenous variables). Definindo (=2
como grau de ndo-linearidade o modelo ndo linear pode ser
expresso através da fungdo
vy = F' [y =1, y(k=n,), u(k 1), u(k =n,)] (9)
Expandindo-se y(k) na forma NARX polinomial para

garantir uma estrutura ndo linear com linearidade nos
parametros obtém-se [29] :

ny nu

y(k)=coo+ Y cron)ylk=n)+ Y ¢y (n)ulk—n) 4

nl=l1 nl=l1

ny nu

+zzcz,o(n1anz))’(k—nl)y(k—nz) +

ny nu

+2, 2 i, my) (k= mulk —ny)+

nu - nu

+ZZCO,2 (n,,n,))u(k —n ) u(k —n,)

nl n2

(10)

A escolha dos maximos atrasos n, =1 € n,=1 gera um

conjunto completo de regressores
(ke —=1) = [1Ly(k =D,ulk = 1), y(k =1)*, y(k = Du(k - 1),
u(k —1)%] (11)

Ao conjunto de termos obtidos, denominados de candida-

tos, aplica-se o0 método da taxa de reducdo do erro ERR (er-

ror reduction ration) para determinar os termos que apre-

sentam contribui¢do significativa para o modelo final. A

taxa de reducdo do erro é dada por [5]:

52 (W ., W
ERR[ZM (12)
y,¥)

onde ¢, € o conjunto de pardmetro do modelo definido na
base de regressores w,ortogonais. As medidas da saida do

sistema formam o vetor y.

Os parametros do modelo ndo linear NARX podem ser
determinados através do algoritmo dos minimos quadrados e
dados por:
o=[v'v] v’y (13)
onde #¢ o vetor de pardmetros e  é a matriz de regressores
formada pelos vetores de entrada u(k) e saidas y(k).

Para resolver problemas de sensibilidades e mau condi-
cionamento numérico do método dos minimos quadrados
quando empregado em sua forma convencional, utilizou-se
o método de Gram-Schmidt modificado. O objetivo deste
método ¢ fatorar a matriz de regressores y da seguinte for-

ma y=QA onde A4 ¢ dada por:
1 «a,
0 1

a1,3
a2,3
A4=|: S e (14)
0 0 0 1 ¢,
0 0 0 0 1

correspondendo a uma matriz triangular superior de dimen-
sd0 (n,x n,), O € uma matriz de dimensdo (N x n,) com
colunas ortogonais tal que 9”Q =D, sendo D uma matriz

diagonal definida positiva. Desta forma os pardmetros do
modelo que relaciona-se com a base ortogonal segundo,
O=4"g 15)
O método de Gram-Smidth determina a matriz 4 uma
linha por vez e ortogonaliza y de tal forma que na i-ésima

iteragdo as colunas i+1, ...., n, —1, sdo ortogonais a i-€sima
coluna. Esta oprragdo ¢ repetida para i= 1, 2, ..., n,—1.
Indicando  entre  parénteses a interagdo, tem-se
) _ P
v, =y, j=l..,n,e¢
— 3, D
4=y,
(i=))
(gv;") .
= j=i+l..,n, (16)
(4:-4,)
@ ., (=) _ i=i+1
v, =y, ai,j‘]i’]_l-'— NN ¥

Uma vez que as equagdes 44 sdo resolvidas para i= 1, 2,
s My —1, 08 parametros do modelo ortogonalizado, g , S840

determinados fazendo-se y» =y e

_ (%:yﬁH)>
b 95,90 (17)
y(i) zy(i_l) _gfqi,i=1,---=ng
A determinagdo dos parametros correspondentes aos

regressores do modelo ¢ feita através de (15).

C. A Rede Neural Perceptron Multi-Camadas - MLP

A MLP ¢ talvez a rede neural mais popular em aplicagdes
de reconhecimento padrdo e aproximagdo de fungdes [12,
13]. As memorias sdo os pesos (wjj € wy) entre as camadas,
ilustrados na figura 5,

Camada de
Entrada

Carmada

de Saida

Carmacda

Escondida

Vetor de Saidas
(m-dimensional)

Vetor de Entradas

(u-dimensional)  Thudades Ocultas

Figura 5 - RNA com propagagdo adiante (feedforward)

onde w; representa o peso que conecta o neurdnio i ao j, a
relag@o de entrada-saida do neurdnio j esta descrita em (18),



P
1
=)o £ "

onde / indica a camada (I > 0, a camada de saida é a terceira
camada), y; é a saida do j-ésimo neurénio, v; ¢ a soma de
pesos dos neurdnios de entrada, x; ¢ a i-ésima entrada do
neurdnio (p entradas da camada anterior e a polarizagdo), wy
¢ o peso da i-ésima entrada para o j-ésimo neurdnio, e D(-)
denota a funcdo de ativagdo do neuronio.

A funcdo de ativagdo @(v) € uma fungdo ndo-linear suave
e pode ter varias formas, tais como a fungdo logistica e a
funcdo tangente hiperbolica.

O treinamento de uma MLP geralmente ¢ realizado atra-
vés do algoritmo “Back-Propagation”, que apresenta dois
passos — o passo direto e o passo anterior ( “backward”). No
passo direto os pesos da rede sao fixos e (18) é repetidamen-
te utilizada para obter as saidas dos neurdnios. Durante o
passo anterior todos os pesos sdo ajustados de acordo com
as equagdes de corre¢do de erro colocadas a seguir:

e,(n)=d,(n)-y;(n) (19)
e}L o (v}L )(n))—> camada de saida
/(']) Nl I+1 I+1 . (20)
CRRYS )(n)z S (nwi )(n) |- camada escondida
k
w;f.) (n+1)= w;f.) (n)+ awﬁf) (n—1)+ 7751(.’) (n)y!'™(n) (21)

onde n ¢ o nimero da iteracdo de treinamento, e representa
o sinal de erro, d ¢ a saida desejada, @’(-) denota a derivada
da funcdo de ativagdo, 7 é o pardmetro da taxa de aprendi-
zagem e ¢ constante momento.

V. RESULTADOS - AVALIACAO DOS MODELOS TERMICOS
DESENVOLVIDOS PARA O TRANSFORMADOR PROTOTIPO

Para avaliar o desempenho dos métodos propostos na so-
lugdo do problema de modelagem da carga térmica do trans-
formador a partir da estimagdo da temperatura do topo do
6leo em funcdo da carga e da temperatura ambiente, foi uti-
lizado o protdtipo descrito na segdo III deste artigo. Nas
implementagdes utilizou-se amostras da temperatura ambi-
ente, do carregamento (corrente) e da temperatura do topo
do 6leo do transformador. As amostras foram obtidas du-
rante dois dias em intervalos de tempo de A¢f =5 minutos,
conforme figura 6. O transformador alimenta cargas ndo
lineares formada de aparelhos de ar condicionado.

: [ ' ‘ﬁ*
A

L)/ Canga 4)

Temperatara Ambieele (graus

Figura 6. Temperatura Ambiente e Carregamento(Corrente)

Os resultados da aplicagdo dos diferentes modelos podem
ser visualizados nos graficos da figura 7.

(b) Modelo polinomial néo linear
NARX caixa cinza

(a) Modelo da recomendagéo
C57115 IEEE/ANSI.

(d) Modelagem através da Rede
Neural Artificial - MLP.

(c) Modelo Polinomial NARX —
caixa preta

Figura 7. Modelos térmicos do Transformador

Das experimentagdes realizadas, observa-se que ambos os
modelos apresentam melhor desempenho do que o modelo
da recomendacdo C57115 IEEE/ANSI

A tabela 2 apresenta o erro quadratico médio obtido para
cada um dos métodos descritos.

TABELA 2 - RESULTADOS OBTIDOS COM OS MODELOS.

Erro Quadratico Médio

Modelo (EQM)
C57115 IEEE/ANSI 6,8097
NARX - caixa cinza 1,2129
NARX — caixa preta 2,7083

Rede neural -MLP 2,4389

Observa-se que o melhor resultado foi obtido ao ser utili-
zado o modelo polinomial ndo linear caixa cinza que apri-
mora a recomendagdo C57115 IEEE/ANSI. O modelo poli-
nomial NARX e redes neurais MLP com uma camada es-
condida apresentaram erros quadraticos médios de valores
semelhantes. Desde que o modelo polinomial ndo linear
NARX caixa cinza apresentou um melhor resultado do que
o modelo caixa preta e conseqiientemente pode-se concluir
dos resultados experimentais que ao se incorporar algum
conhecimento do sistema real ao modelo obtém-se ganho no
desempenho final. O desempenho mediano das redes neu-
rais pode ser justificado se for considerado que se utilizou
somente uma camada escondida, o que torna a estrutura da
rede linear nos parametros, semelhante ao modelo polinomi-
al ndo-linear NARX caixa preta. Espera-se em desenvolvi-
mento futuro melhorar o desempenho da rede neural através
da utiliza¢do de um maior numero de camadas escondidas.

VI. CONCLUSAO

A Neste trabalho implementou-se trés estruturas de iden-
tificacdo ndo linear para resolver o problema de estimag@o
da temperatura interna do topo do 6leo de um transformador
considerando somente dados do carregamento e temperatura
ambiente. A primeira estrutura implementa a um modelo



NARX que incorpora informagdes sobre a dindmica de
transferéncia de calor interna e externa ao transformador e
por isto considerado um modelo caixa cinza. Este modelo ¢
uma evolugdo proposta para a recomendagdo C57115
IEEE/ANSI. Para o segundo modelo utilizou-se uma estru-
tura ndo linear NARX desconsiderando-se informagdes a
priori do sistema e por isto classificado como caixa preta.
Para estimar os parametros de ambos os modelos NARX
caixas preta e cinza utilizou-se um estimador dos minimos
quadrado na versao Gram-Schmidt para resolver problemas
de mal condicionamento numérico dos regressores. Para a
escolha dos regressores do modelo NARX caixa preta, utili-
zou-se 0 método da taxa de redugdo do erro. Finalmente o
terceiro método correspondeu a uma modelagem através de
redes neurais artificiais com estrutura MLP e treinamento
por back-propagation. A rede neural foi implementada com
somente uma camada de neurénio escondida o que a tornou
semelhante aos métodos de identificacdo polinomial imple-
mentados desde que, embora ndo linear na estrutura geral,
sdo lineares nos parametros.

Das implementagdes realizadas obteve-se um melhor de-
sempenho para a identificagdo através do modelo polinomial
ndo linear NARX caixa cinza. Espera-se, entretanto, que em
trabalhos futuros a estrutura de identifica¢do baseada nas
redes neurais apresente um melhor desempenho com a in-
clusdo de outras camadas escondidas de neurdnio desde que
da forma implementada a rede neural funciona semelhante
ao modelo NARX caixa preta. Um outro trabalho futuro
relaciona-se a implementacdo de outros regimes de carga de
forma que seja possivel o estudo do comportamento das
estruturas de identificagdo quando o transformador estiver
submetido a cargas leve, nominal e sobrecarga.

Um transformador protétipo equipado com sensores ele-
tronicos e de fibra dptica para medidas de temperatura e
sensores de corrente e tensdo baseados em efeito Hall foi
utilizado para valida¢do dos métodos de diagndstico de es-
tresses térmicos.
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