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Resumo - Este artigo relata resultados preliminares do
Projeto de P& D-CPFL Programas 99/00, respectivamente,
PD06 e PDO03, desenvolvido com a Escola Politécnica da
USP, visando a implantacdo de um sistema de controle
automético para carregamento de transformadores. O
trabalho propde o uso de poténcias disponiveis nos
transformadores numa inovadora aplicacdo de controle
inteligente em tempo real para o carregamento dos
transformadores baseado na  confiabilidade do
equipamento, que consiste de trés modulos: 1) Previsdo de
carga de Curta Duragdo, 2) Estimagdo do comportamento
térmico do transformador, e 3) Analise em tempo real de
sua confiabilidade, e implementacéo da funcdo de controle
do carregamento. O primeiro modulo encontra-se
implementado em tempo real na SE Campinas Centro, e 0
segundo, em fase de desenvolvimento a partir da
implementacdo de sensoreamento Gtico de temperatura
num transformador de 30/40 MVA. O terceiro encontra-se
ainda em estudo.

Palavras-chave — Carregamento de transformador,
previsao de car ga, aguecimento de transformador.

I.INTRODUCAO

Até pouco tempo, o controle de carregamento de
transformadores de poténcia baseava-se na corrente
instanténea passante pelo equipamento em relagdo a
nominal, e nas indicacbes de temperatura obtidas pelos
termbmetros convencionais. Usava-se sistemas de
medicdo existentes, em geral inerentes ao transformador,
pouco exatos, facilmente descalibraveis, e muitas vezes
gquase sem manutencdo. Isto restringia uma melhor
utilizacdo do transformador, uma vez que, de forma mais
determinante que a corrente, 0 sistema termo-dielétrico
do equipamento sdo fatores mais limitadores do
carregamento.

Mais recentemente, 0 carregamento passou a ser
controlado através de um processo hibrido que envolve a
corrente e as temperaturas do 6leo e enrolamento.
Mesmo assim, os limites tradicionais adotados para as
protecdes de sobretemperatura do 6leo e enrolamento
permanecem conservadores. As grandes margens de

seguranca convencionalmente adotadas entre os niveis
térmicos de desligamento e o0s respectivos limites reais
de operacdo decorrem de haver pouco conhecimento das
condicdes operativas do transformador.

Hoje privatizadas, as Concessionarias irdo maximizar
sua rentabilidade pelo maior ganho na comerciaizacdo e
pela minimizagdo de custos através da gestdo otimizada
de seus ativos.
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Fig. 1 — Aumento da Demanda x Carregamento

A Figura 1 ilustra uma potencial diminui¢do na margem
de poténcia instalada em transformacdo e da demanda de
um sistema elétrico. Isso implica a necessidade de se
operar o sistema em condi¢des de carregamento muito
mais criticas a cada ano. Neste exemplo, se se desga
dedlocar a curva de demanda de modo a manter mais ou
menos a relacdo entre demanda e poténcia instalada
como mostra a curva de tendéncia, linha em negrito, isto
representa uma poténcia suplementar da ordem de 5 MW
a mais por ano, ou segja, um carregamento adicional
médio nos transformadores do caso desta ilustracdo. 1sso
equivale a um aumento de disponibilizacdo de poténcia
no parque instalado da ordem de 55 MVA por
transformador do sistema. Isto corresponde a um



aumento médio da temperatura do topo do 6leo da ordem
de 7 °C e do ponto quente da ordem de 11 °C.

Se, por um lado, é necessario fazer convergir interesses
empresariais, necessidades de um atendimento o quanto
possivel ininterrupto a carga, requisitos regulatérios, e
problemas operativos da rede elétrica requer o
tratamento de um enorme ndmero de varidveis, por outro
lado, ndo se pode também relaxar critérios de operacdo
sem nenhum controle adicional, pois operar um
transformador com temperatura do enrolamento (da
isolacdo sblida) acima 95°C implica em perda de vida
adicional, além da nominal, e se deixar que o ponto mais
guente do enrolamento chegue a 140°C podera favorecer
a formacdo de bolhas, que iréo provocar o desligamento
do transformador pela atuacdo do relé de gés.

Faz-se, entdo, necess&ria a aplicacdo de um sistema de
controle de carregamento concatenado a um sistema de
monitoramento em tempo real e a um sistema de
previsdo de carga de curta durago (de alguns minutos a
algumas horas a frente). Esta ferramenta deve ser capaz
de tratar a natureza aleatdria da carga na subestacdo ou
no alimentador. Neste sentido, as RNAs podem  tratar:
(i) a ata variabilidade das formas das curvas de
demanda; (ii) algumas variaveis independentes que
exibem comportamentos aleatorios; (iii) a identificacdo
de variaveis que mostrem claramente variacdes de carga
relevantes, como as varidveis climéticas. Nestas éareas
identificase também aplicagdes de bastante sucesso
[1],[2] com resultados melhores que os decorrentes do
uso dos correspondentes model os analiticos tradicionais

1. METODOLOGIA
1.1 Geral

O trabalho prevé a obtencdo de registros simultaneos das
correntes de curta duracdo passantes pelo transformador
e, com base nisto, o cdlculo dos parametros térmicos,
com a maior exatidao possivel, para permitir o controle
de carregamento baseado na confiabilidade. Descreve-se
a seguir a conceituacdo geral da ferramenta, o
desenvolvimento da previsdo de carga e a implantagdo
do sistema de sensoreamento Gtico para implementacdo
do algoritmo de aquecimento.

Como conceituado, a ferramenta para disponibilizagcdo
de poténcias de transformadores estrutura-se como
mostraa Figura 2.

Essa implementacdo consiste de trés médulos principais
interconectados para prover um automatismo de controle
de carregamento para o transformador.

Modulo 1 — processa a previsdo de carga de curta
duracdo baseada em RNA, como descrito no item 2. A
previsdo divide-se em trés partes: 1) Previsdo de 24
horas, que é redlizada diariamente para o dia seguinte,

com 24 pontos horédrios; 2) Pelo fato de a previsdo
anterior ser fixa, faz-se necess&rio prover um
procedimento que acompanhe variagdes ocasionais da
carga, € acomode variagdes moderadas para cinco
intervalos futuros, a saber: ¥ah, %2 h, 1 h, 2 h e 4h.; 3)
correcdo da previsdo para situacdes de contingéncias.
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Fig. 2 — Estrutura do Sistema

Modulo 2 — processa sobre a base da previsdo de
carregamento do Mdédulo 1 uma andlise térmica do
transformador de poténcia, a fim de determinar valores
futuros de temperatura de topo do 6leo e do ponto mais
guente do transformador. Os valores de Poténcia Firme
Disponivel de curto prazo (PFD) sdo calculados para
fornecer uma poténcia adicional do transformador em
condicBes seguras. Este procedimento também leva em
consideracdo o risco de falha do transformador, como
uma funcdo de carregamento e prevé a de perda de vida
do transformador.

Modulo 3 — controla automaticamente os valores da
Poténcia Firme Disponivel (PFD) de curto prazo, que
fornece a quantidade de poténcia (MVA) que realmente
pode ser extraida do transformador durante as condigdes
de carregamento futuro, sem implicar numa condicéo de
operacdo perigosa do transformador. Como a PFD é
calculada numa janela de tempo de 0.25 até 4 horas a
frente, o operador dispde de uma importante informacéo
a respeito da situacdo individual de cada transformador.
O cédculo do valor da PFD proporciona o controle
automatico do carregamento, incluindo acionamento de
ventiladores e transferéncia de carga e/ou até mesmo sua
rgjeicido, a fim de preservar o transformador em
funcionamento até nas condigdes de operagdo em
sobrecarga mais criticas, permitindo uma estratégia de
gerenciamento otimizado.



11.2 O modelo MLP.

O modelo MLP (Multi-Layer Perceptron) é um dos
modelos de RNA mais utilizados em Sistemas de
Poténcia [3]. Este sucesso esté associado a sua facilidade
de implementacdo e teste. Uma rede MLP pode ser vista
como um interpolador muito versdtil que produz um
conjunto de valores de saida (vetor de saida) para um
dado conjunto de valores de entrada (vetor de entrada).

A metodologia proposta considera as seguintes variaveis

para definir o vetor de entrada darede MLP:

e horério da previsdo;

e valor da demanda medida no instante da previsao;

« valores de demanda passada;

e vaor da temperatura ambiente medida no instante
da previsao;

valores de temperatura passada.

O horério da previsdo é o horario no qual o valor de
demanda sera prevista. E representado por um nimero
inteiro variando entre 1 e 96, onde o valor 1 corresponde
a0 intervalo entre OhOOMin e Ohl5min e o vaor 96
corresponde ao intervalo entre 23h45min e 0hOOmMin (em
intervalos de 15 min). A demanda registrada num
instante t qualquer (1 <t < 96) representa a demanda
média em kKW correspondente ao intervalo t associado. A
curva de temperatura ambiente é tratada da mesma
maneira. As primeiras 3 variaveis de entrada listadas
anteriormente (horério da previsdo, valores de demanda
medida no instante e passados) sd0 obrigatorias,
enquanto as Ultimas duas (valores de temperatura
ambiente) sdo opcionais. Isto permite estimar a
influéncia da temperatura ambiente na precisdo da
previsdo de carga. O vetor de saida € definido utilizando-
se um ou mais valores de demanda futura, isto é, valores
de demanda em um instante t maior do que o horério
atual. A tabela 1 mostra um exemplo de um vetor de
entrada e seu correspondente vetor de saida:

horario da previsao t = 36;

1 valor de corrente no instante t = 35 (instante atual);
3 valores de demanda passada;

2 valores de demanda futura (prevista);

sem consideracdo da temperatura ambiente.

Durante a operagdo normal, o MLP |é os vetores de
entrada disponibilizados pelo sistema de aquisicdo de
dados, e produz na sua saida valores estimados da
demanda futura baseados no aprendizado adquirido
durante o treinamento (armazenados nos pesos). As
previsdes de demanda podem ser realizadas dentro de
dois tipos de intervalo, um intervalo de 24 horas ou um
ou mais intervalos de 15 minutos.

No primeiro caso, conhecido como previsdo de 24 horas,
cada dia é representado por 24 valores de demanda (1 a
cada hora). A previsdo de 24 horas visa levar em
consideracdo informac8es relevantes que podem afetar a
curva de demanda de um dia especifico, baseando-se
na(s) curva(s) de 1, 2 ou 3 dias anteriores. No segundo
caso, conhecido como previsdo de curta duracdo, os
vetores de entrada sdo compostos por valores de
demanda atual e passados (normalmente de 3 a 5), e os
vetores de saida contém 1, 2, 4, 8 ou 16 vaores de
demanda futura (1 para previsdo de 15 minutos a frente,
2 para 30 minutos, e assim por diante).

[l —APLICACAO EM CAMPO

Sistema de Previsdo de Carga

A seguir sdo apresentados casos reais de previsdes de
cuta duracBo e de 24 horas redizadas em
transformador/alimentador, sem levar em consideracéo a
influéncia da temperatura ambiente.
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Figura 3a— Conjunto teste para previsio de 24 horas
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Figura 3b — Conjunto teste para previsdo de 15 minutos

A Figura 2a mostra um conjunto particular de teste, que é
composto pelos dias 4 e 11 de Janeiro de 1999 (vetores
de entrada) e pelo dia 18 de Janeiro de 1999 (vetor de
saida de referéncia). Todos os 3 dias séo segundas-feiras.



O erro médio, erro maximo, e desvio padréo do erro sdo,
respectivamente 5.7%, 9.4% e 2.1%. Na previsdo de
curta duragdo para transformador de distribuicdo, os dias
utilizados para o treinamento foram as segundas-feiras
entre os dias 21/06/1998 e 20/09/1998, com um conjunto
de treinamento para previsdo de 15 minutos a frente (1
intervalo). Para o teste, foi utilizado o dia 21/09/1998
(Segunda-feira). O erro médio, erro maximo e desvio
padréo do erro obtidos no treinamento foram 1.4%, 5.2%  Fjg 9 —Sensoreamento Otico de Temperatura
e 0.9%, respectivamente. A Figura 3b mostra as curvas

esperada (E1) e calculada (C1).

A figura 10 mostra os MV A adicionais e perda de vida

As Figuras 4 a 6 mostram a implementacdo Na  em 94 para sobrecargas relativas a temperatura limite de
Subestacdo Campinas Centro, com trés transformadores 120 oC, 130 °C e 140 °C, para pontas 0,5 hora.

de 30/40/50 MV A, 138/15 kV, com vinte alimetadores.
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Figura 10 — Vantagens do carregamento baseado em

Como mostra a Figura 9 e 10, o processo de Temperatura e Confiabilidade

implementacdo das fibra é bastante artesanal. -
IV. CONCLUSOES

Foram apresentadas a implementacdo de sistema que
permite  maximizar a poténcia instalada em
transformacdo. O modelo MLP para redes neurais
demonstra extrema aplicabilidade, permitindo a previsao
de cargas com bastante exatiddo, como é necessarios




para se determinar a confiabilidade do transformador em
regime de carregamento critico. Junto a isso, a aplicacéo
de sensoreamento 6tico de temperatura em
transformadores permite monitorar 0 ponto quente, se
devidamente mapeado, com extrema exatidéo.
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