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Resumo

A presente dissertacdo busca efetuar a simulacdo da monitoracdo térmica de mdaquinas
elétricas, através do rastreamento em tempo real das temperaturas apresentadas pelos meios
isolantes dos equipamentos em estudo, quando da operacdo em condicdes de funcionamento
em regime nominal e/ou sobrecarga, utilizando-se para tanto um sistema inteligente,
desenvolvido com base nas aplicacdes de Redes Neurais Artificiais (RNA).

O trabalho propde inicialmente, avaliar o comportamento da temperatura do 6leo isolante,
verificada em Transformadores de Forca. Como a elevacdo de temperatura, sua distribuicao
térmica e a sua dissipacdo de calor obedecem a condig¢des fisicas aplicdveis em qualquer
equipamento submetido a situacdes semelhantes , pode-se aproveitar e projetar os resultados
obtidos neste desenvolvimento, para servirem de parametros em estudos similares para outras
supervisoes térmicas de outros equipamentos afins, como motores de indug¢do, reatores, etc.
Para tanto, esse trabalho propde a utilizacio de uma arquitetura de redes neurais, tipo
Perceptron Multicamadas, cujo treinamento serd efetuado pelo algoritmo de retropropagacao
de Erros, denominado “RESILIENT PROPAGATION.

Palavras — Chaves: Rede Neural Artificial; Resilient Propagation; Error Backpropagation;

Monitoracdo Térmica de Maquinas Elétricas



Abstract

This project presents the simulation of thermal effect checking in insulating means of
Electrical Machine, through the tracking in real time of temperatures showed in the equipment
in study, with the operation in conditions of nominal regimen and/or overload functioning,
using for that an intelligent system, developed on the basis of Artificial Neural Network
(RNA) applications. The project initially considers to evaluate the behavior of isolating oil
temperature, verified in Power Transformer. As the rise of temperature, its thermal
distribution and its wasting of heat obey the applicable physical conditions in any submitted
equipment of similar situations, can be used to advantage and to project the given results in
this development, to serve of parameter in similar studies for other thermal supervisions in
similar equipment, as rotating machines, reactors, ig. For that, this project considers the use of
an architecture of neural nets, type Multilayer Perceptron, whose training will be effected by

the algorithm of Error Backpropagation, called "RESILIENT PROPAGATION” — “RPROP”.

Keywords: Artificial Neural Network; Resilient Propagation; Error Backpropagation;

Thermal Monitoring of Electrical Machines
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CAPITULO 1 — Introducio — Apresentacio dos efeitos térmicos em
magquinas elétricas

1.1 CONSIDERACOES INICIAIS

Este trabalho estuda a simulagdo da monitoragdo térmica de maquinas elétricas,
através do rastreamento em tempo real, das temperaturas de seus meios isolantes, em regime
nominal ou em sobrecarga, utilizando-se de um sistema inteligente baseado em redes neurais
artificiais. Como a elevacdo de temperatura, sua dissipagdo de calor e distribui¢do térmica,
obedecem as mesmas condig¢des fisicas, aplicaveis em qualquer equipamento submetido a
situacdes similares, os resultados obtidos neste estudo poderdo ser utilizados como pardmetro
em estudos semelhantes de outras supervisdes térmicas em equipamentos afins, tais como

maquinas de indugdo rotativas, geradores, reatores e demais transformadores.

1.2 MOTORES ELETRICOS DE INDUCAO

O motor de inducdo elétrica com rotor em gaiola ¢ o mais difundido e utilizado dos
motores, sendo empregado tanto na motorizagdo de sistemas quanto em processos industriais.
A utilizacdo dos servossistemas possibilitou a implementagcdo de recursos, tais como,
manuten¢do de corrente, tensdo e freqiiéncia, de forma a permitir uma melhora da eficacia do
motor, porém o problema relativo a deficiéncia térmica, mesmo com sistemas de ventilacao

forcada incorporados a carcaca da maquina, continuam sendo motivo de queima do
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equipamento, causando prejuizos a muitos sistemas de producao. Nos motores autoventilados,
o fluxo de ar arrasta consigo poeira ¢ materiais leves que obstruem aos poucos as aberturas ou
canais e impede a passagem do ar e a dispersdo normal de calor, o que aumenta fortemente o
aquecimento do motor. Por outro lado, ¢ comum encontrar nas industrias, motores instalados
em espacos exiguos que limitam a circulagdo do ar, provocando aquecimentos excessivos.
Nos motores que utilizam ventilagdo forcada externa, a parada do grupo moto-ventilador pode
causar os mesmos problemas.

A temperatura limite suportada pelos isolantes do motor ¢ calculada para o
funcionamento num ambiente com temperatura de 40°C. Portanto, ¢ importante verificar e
controlar a temperatura ambiente para nao ultrapassar os valores para os quais o motor foi
projetado. Por outro lado, o equilibrio térmico de um motor ¢ modificado quando a tensdo de
alimentagdo varia. Uma queda de tensdo limita o fluxo do circuito magnético, reduzindo as
perdas no ferro e a corrente em vazio. Como o conjugado motor deve superar o conjugado
resistente, para impedir o aumento excessivo do escorregamento, € sendo o conjugado motor,
funcdo do produto entre o fluxo e a intensidade da corrente absorvida, se o fluxo diminui a
intensidade da corrente aumenta. Com a corrente em carga aumentada pela queda de tensdo, o
motor se aquecera, aumentando as perdas. J& um aumento de tensdo de alimentagdo terd
efeitos mais limitados, uma vez que a corrente em vazio aumenta enquanto a corrente em
carga diminui.

Ressaltamos também, que um motor elétrico ¢ dimensionado para fornecer um
conjugado nominal C,, [N.m], a uma determinada velocidade nominal N, [RPM] isto &, para
uma poténcia nominal P, [W], conforme a equacio:

P,=C,x (N,/9,55) (1.1)

As perdas elétricas (ou perdas térmicas) variam com o quadrado das correntes

estatdrica e rotorica impostas pela carga conectada ao eixo do motor. Dessa forma, num
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motor, em geral se deseja que o conjugado resistente deva ser menor ou aproximadamente
igual ao valor de seu conjugado nominal. Se for ligeiramente superior, o aquecimento
resultante ja podera ser consideravel dependendo das condigdes e do regime de trabalho da
maquina.

Por outro lado, um motor "sub-carregado" apresentara uma sensivel redu¢do em seu
rendimento € um comprometimento no valor de seu fator de poténcia operacional.

Assim, o carregamento ideal deveria corresponder a carga do trabalho a ser efetuado, o
que nem sempre ¢ uma tarefa facil de equacionar.

Aquecimentos excessivos de motores ocorrem também em decorréncia de partidas
muito demoradas, isto €, em situagdes onde o conjugado motor se comporta apenas como
ligeiramente superior ao conjugado resistente. O fato resulta da sobre-intensidade de corrente
absorvida, enquanto a velocidade nominal ndo ¢ atingida, provocando um significativo
aquecimento que pode ser nocivo ao motor. Da mesma forma, uma frenagem provocada por
um aumento brusco de torque no eixo, (efeito denominado “contra-corrente”), ou até mesmo,
através de uma inversao no sentido de operagdo do motor, isso pode representar, a grosso
modo, o custo equivalente a trés partidas desta maquina.

Por outro lado, quando o processo industrial exige partidas freqiientes, essa
caracteristica deve ser prevista no projeto do equipamento ¢ o motor deve estar adaptado para
trabalhar desta forma. Porém, em conseqiiéncia de reguladores de algumas maquinas, pode ser
necessario proceder a varias partidas num tempo relativamente curto, ndo permitindo que o
motor esfrie adequadamente. A figura seguinte mostra que entre cada partida a curva de
aquecimento tem sua origem e pico mais elevados e pode ultrapassar rapidamente o limite

critico de temperatura.



Fig. 1 Aquecimento em Consequéncia
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Figura 1.1 — Aquecimento de Motores em Fungao de Partidas (Araujo, [.M.; Souza, S.C.K.;

2004)
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Sabe-se que para maquinas de inducdo, o comportamento térmico da mesma ¢

avaliado em fun¢do de sua constante térmica, a qual ¢ observada e definida a partir da

variacdo da temperatura da maquina em fun¢do do tempo de exposicao ao regime de trabalho

considerado. A figura 1.2 abaixo mostra essa variacdo de temperatura em funcao do tempo,

permitindo assim a definicdo da constante térmica dessa maquina.

Limite Superior

On

--------------------------------------- Temperatura

de Regime
63%0n [T b 0r =0 [1- e1] )°C

Permanente

P tempo (min)

1x7T

Figura 1.2 — Variagdo da temperatura com o tempo em maquinas de inducao(Weedy, B.M.-

1984)
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1.3 TRANSFORMADORES ELETRICOS

Da mesma forma que os motores de inducao, os Transformadores de Forca e de Distribui¢cdo
estdo presentes em todas as plantas industriais, postes de redes urbanas, centros de
convengdes, de exposicdes, etc., pois sdo através destes equipamentos que efetuamos a
conversao da energia elétrica proveniente das redes de concessiondrias de energia,
normalmente distribuidas de média para baixa tensdo, (de classe 15 kV para classe 1 kV),
permitindo assim, operacionalizar uma instalacao industrial, comercial ou residencial. A falta
de manutencdo em equipamento desta importancia ou o sub-dimensionamento dos mesmos
podem causar paradas indesejadas de setores produtivos, podendo ocasionar significativas
perdas de produtividade e conseqiientes comprometimentos nos resultados economicos.

A titulo de informagao, publicou-se recentemente que o mercado de transformadores
de distribuicao no Brasil movimenta em torno de 350 a 400 milhdes de dolares americanos
ano. Embora os tltimos anos da década de 90 a taxa de crescimento manteve-se em torno de
6% a 8% ao ano, sendo, portanto pouco significativa para nosso mercado, estes numeros
comegaram a crescer a partir de 2000, acentuando-se ainda mais com a implantagao do
programa do governo federal “Luz para Todos”, criado em novembro de 2003 (Ver “Gazeta
Mercantil” — Secao de Energia, matéria publicada em 23/12/04).

Os transformadores sdo fabricados de acordo duas classes ou grupos de materiais
isolantes utilizados, os quais definem seu grau de isolamento elétrico. Um primeiro grupo € o
isolamento a o6leo, os quais podem ser mineral, organico, vegetal, ou sintético, ou entdo, um
segundo grupo, que sdo os isolamentos a seco, podendo entdo, os transformadores serem
encapsulados com resina de epdxi, ou em baixa tensao, providos de isolamento a ar.

Os transformadores a seco podem substituir com vantagem os transformadores a 6leo,

principalmente as aplica¢des onde a seguranca ¢ fator preponderante.
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Apresentamos a seguir algumas utilizagdes tipicas de transformadores a seco, tais
como: Plantas Industriais, Plantas Quimicas, Petroquimicas, Plataformas Off-Shore, Prédios
Comerciais, “Shopping Centers”, Unidades de Tratamento de Agua, Aeroportos, Centros de

Entretenimentos ou de Convengdes, etc.

1.4 CONSIDERACOES FINAIS

Rede neural artificial ¢ uma forma de processamento de informagdo, inspirado no
modelo de funcionamento neural do cérebro humano. As principais caracteristicas que tornam
desejaveis o estudo e a utilizacao das redes neurais artificiais estdo atreladas a capacidade das
mesmas em aprender através da experiéncia, associada a capacidade de adaptacdo a situagdes
adversas, além de sua tolerancia a ruidos. Essas caracteristicas fazem com que as Redes
Neurais possam ser utilizadas com relativo sucesso na resolucao de problemas, tais como:
identificacdo e classifica¢ao de padrdes, processamento e controle de imagens.

A proposta deste trabalho consiste em efetuar o rastreamento para manutengdo e
controle dos efeitos térmicos existentes em maquinas elétricas, decorrentes das variagoes de
cargas e diversidades de processos, através da simulagdo da monitoragdo térmica em tempo
real, utilizando-se de Redes Neurais Artificiais.

Por se tratar de um fendmeno fisico, cujas respostas assemelha-se em equipamentos
afins, um estudo de rastreamento térmico em transformadores de for¢a imersos em oleo, sera
apresentado, e os resultados obtidos servirdo de parametros para tratamento similar, quando
da realizacdo de monitoramento em outros equipamentos afins, tais como, motores elétricos,

reatores, etc.
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1.5 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Este trabalho terd seu desenvolvimento estruturado em 6 (seis) topicos, buscando
apresentar o problema e as causas provocadas pelos mesmos, descrever as formas de
rastreamento, definindo a seguir um método a ser desenvolvido, o qual devera ser
acompanhado de uma simulacdo e finalmente, a apresentacdo dos resultados, conforme a
seqiiéncia abaixo:

Capitulo— 1 Introdu¢do — Apresentagdo dos efeitos térmicos em maquinas elétricas;

Capitulo —2 Conceituacao e Formulagao do Problema a ser analisado;

Capitulo —3 Conceituacdo. Modelagens, Metodologias de Anélise e Treinamento de Redes
Neurais Artificiais (RNA’s);

Capitulo —4 Metodologia e Algoritmos a serem utilizados na monitoracdo dos Efeitos
Térmicos;

Capitulo— 5 Simulagdo da monitoragao, através do programa MATLAB;

Capitulo — 6 Conclusdes Finais.
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CAPITULO 2 - Conceituaciio e Formulaco do Problema

2.1 MOTORES DE INDUCAO

2.1.1 Consideracoes Iniciais

De acordo com os desenvolvimentos apresentados na referéncia (WEG — Motores,
2005), apresentam-se a seguir algumas consideracdes a serem adotadas no controle de
motores elétricos.

Sendo o motor de indugdo, uma maquina de construgdo robusta e simples, a sua vida
util depende quase que exclusivamente da vida util da isolagdo dos enrolamentos. Esta ¢
afetada por muitos fatores, como umidade, vibragdes, ambientes corrosivos € outros. Dentre
todos os fatores, o mais importante ¢ sem divida a temperatura de trabalho dos materiais
isolantes empregados. Um aumento de 8 a 10 graus na temperatura da isolagdo acima de sua
classe térmica reduz sua vida pela metade.

Conforme a referéncia (WEG — Motores, 2005), quando se fala em diminui¢do da vida
util do motor, ndo se esta referindo as temperaturas elevadas, ocorridas quando o isolante se
queima e o enrolamento ¢ destruido repentinamente. Vida util da isolagdo (em termos de
temperatura de trabalho, bem abaixo daquela em que o material se queima), ¢ aquela referente
ao envelhecimento gradual do isolante, que vai se tornando ressecado, perdendo o poder
isolagdo, até que ndo suporte mais a tensdo aplicada e produza um escoamento de corrente de
fuga, estabelecendo assim um provavel curto-circuito. A experi€éncia mostra que a isolagao
tem uma duragdo praticamente ilimitada, se a sua temperatura for mantida abaixo do limite de

sua classe térmica. Acima deste valor, a vida util da isolagdo vai se tornando cada vez mais
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curta, a medida que a temperatura de trabalho € mais alta. Este limite de temperatura ¢ muito
mais baixo que a temperatura de “queima” do isolante e depende do tipo de material
empregado. Esta limitacdo de temperatura refere-se ao ponto mais quente da isolacdo e nao
necessariamente ao enrolamento todo. Evidentemente, basta um “ponto fraco” no interior da
bobina para que o enrolamento fique inutilizado.

O material isolante, conforme explica o fabricante, impede, limita e direciona o fluxo
das correntes elétricas. Apesar da principal fungdo do material isolante ser o de impedir o
fluxo de corrente de um condutor para terra ou para um potencial mais baixo, ele serve
também para dar suporte mecanico, proteger o condutor de degradacio provocada pelo meio
ambiente e transferir calor para o ambiente externo. Gases, liquidos e solidos sdo usados para
isolar equipamentos elétricos, conforme as necessidades do sistema. Os sistemas de isolacao
influenciam na boa qualidade do equipamento, sendo que o tipo e a qualidade da isolagdo

afetam o custo, peso, desempenho e a vida util desse equipamento.

2.1.2 Sistemas Isolantes

O material isolante utilizado nos motores, em termos gerais podera até, impedir,
limitar e direcionar o fluxo das correntes elétricas. Apesar da principal fungdo do material
isolante ser de impedir o fluxo de corrente de um condutor para terra ou para um potencial
mais baixo, ele serve também para dar suporte mecanico, e proteger o condutor da degradagao
provocada pelo meio ambiente além de transferir calor para o ambiente externo. Gases,

liquidos e so6lidos sdo usados para isolar equipamentos elétricos, conforme as necessidades do
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sistema. Os sistemas de isola¢do influenciam na boa qualidade do equipamento e o tipo ¢ a
qualidade da isolagdo afetam o custo, o peso e a vida do mesmo.

A combinagio de dois ou mais materiais isolantes usados num equipamento elétrico,
denomina-se de sistema isolante (WEG — Motores, 2005). Essa combinagdo num motor
elétrico consiste do fio magnético, isolacdo de fundo de ranhura, isolagdo de fechamento de
ranhura, isolagdo entre fases, verniz e/ou resina de impregnagao, isolagdo do cabo de ligagao,
isolacdo de solda. Qualquer material ou componente que ndo esteja em contato com a bobina
¢ considerado como ndo fazendo parte do sistema de isolagao.

A durabilidade da isolagdo de um produto eletromecanico ¢ afetada por muitos fatores,
tais como: temperatura, esforgos elétricos e mecanicos, vibragdo, atmosfera agressiva,
umidade, po e radiacao.

Como a temperatura em produtos eletromecanicos ¢ freqiientemente o fator
predominante para o envelhecimento do material isolante e do sistema de isolacdo, certas
classificagdes térmicas basicas sdo uteis e reconhecidas mundialmente. O que diferencia as
classes de isolagdo sdo os materiais isolantes utilizados, sendo que os materiais e sistemas
isolantes sdo classificados conforme a resisténcia a temperatura por longo periodo de tempo.

As normas citadas a seguir referem-se a classificagdo de materiais e sistemas isolantes:

Tabela 2.1 — Classificagdo de Materiais e Sistemas Isolantes( WEG — Motores, 2005)

Materiais Sistemas Isolantes | Materiais e Sistemas
UL 746B UL 1446 IEC 85
IEC 216 UL 1561 /1562

IEC 505

IEEE 117
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Complementando a informagdo acima, apresentamos abaixo as classes térmicas

estabelecidas por normas, como segue:

Tabela 2.2 — Classificagdo Térmica de Materiais Isolantes (WEG — Motores; 2005)

Temperatura maxima | Classes de Temperatura
IEC 85 UL 1446
90°C Y (90°C) -
105°C A (105°C) -
120°C E (120°C) 120 (E)
130°C B (130°C) 130 (B)
155°C F (155°C) 155(F)
180°C H (180°C) 180 (H)
200°C 200 (200°C) 200 (N)
220°C 220 (220°C) 220 (R)
240°C - 240 (S)
250°C 250 (250°C) Acima 240°C

As classes de isolamento utilizadas em maquinas elétricas e os respectivos limites de

temperatura, conforme a ABNT NBR-7034, sdo os seguintes:

v' Classe A --------- (105°C);
v' Classe E --------- (120°C);
v' Classe B --------- (130°C);
v' Classe F --------- (155°C);

v Classe H --------- (180°C).
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Conforme as diretrizes estabelecidas pelas diferentes normas técnicas na especificagao
de um equipamento eletromecanico, a classe térmica representa a temperatura maxima que o
equipamento pode alcangar no seu ponto mais quente, ao estar operando em carga nominal. A
classificagdo térmica de um material ou sistema ¢ baseado na comparacdo com sistemas ou
material de referéncia conhecida. No entanto, nos casos em que ndo se conhece nenhum
material de referéncia, a classe térmica pode ser obtida extrapolando a curva de durabilidade
térmica (Grafico de Arthenius) para um dado tempo . Exemplo: para materiais IEC 216,
especifica-se 20.000 horas (WEG — Motores; 2005).

A especificagdo de um produto numa determinada classe térmica nao significa e ndo
implica que cada material isolante usado na sua constru¢ao tenha a mesma capacidade térmica
(classe térmica). O limite de temperatura para um sistema de isolagdo ndo pode ser
diretamente relacionado a capacidade térmica dos materiais individuais neste sistema. Num
sistema, o desempenho térmico de um dado material pode ser melhorado através das
caracteristicas de protecdo de um ou mais, outro(s) determinado(s) material(ais), utilizado(s)
em conjunto com o inicialmente citado. Por exemplo, um material de classe 155°C pode ter o
seu desempenho melhorado quando o conjunto ¢ impregnado com verniz classe 180°C
(WEG — Motores; 2005).

Finalmente, cumpre salientar ainda, que essa avalia¢ao térmica deve ser decorrente de
todo o processo de aquecimento global da maquina, isto é, deve-se também levar em
consideracdo as perdas em Watts, que ocorrem no circuito magnético da mesma, as quais, em
funcdo da presenca de correntes parasitas (Foucault) e efeitos de histerese remanescente,
também produzem tais dissipagdes térmicas, a serem entdo consideradas nesse processo

(Del Toro, V. —1990); (Fitzgerald, A. E.; Kingsley, C. Jr. — 1978).
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2.1.3 Elevacao de Temperatura

2.1.3.1 Perdas

Conforme se sabe, do Diagrama de Stanley para a distribuicdo de poténcias numa
maquina de indugdo, a poténcia util fornecida pelo motor na ponta do eixo ¢ menor que a
poténcia que o motor absorve da rede de alimentacdo e conseqiientemente, essa relagdo ¢ uma
funcao do rendimento apresentado pelo motor, durante o processo dessa conversao de energia.

A diferenca entre essas duas poténcias representa as perdas ocorridas internamente na
maquina, as quais se destacam como as ocorridas no ferro (histerese e Foucault), as perdas
joules no estator e rotor, as perdas rotacionais, etc., as quais sdo transformadas em um
processo de dissipagdo de calor, provocando um aquecimento geral na maquina, envolvendo
seus enrolamentos, nucleo e carcaca, que portanto deve ser dissipado para fora do motor, para
evitar que a elevacdo de temperatura atinja niveis excessivos aos permitidos e/ou
estabelecidos pelos limites térmicos do motor. O mesmo acontece em todos os tipos de
maquinas de inducdo, maquinas rotativas e algumas maquinas estaticas, como o0s

transformadores e reatores (Del Toro, V. — 1990); (Fitzgerald, A. E.; Kingsley, C. Jr. — 1978).

2.1.3.2 Dissipagdo do Calor

O calor gerado pelas perdas no interior do motor ¢ dissipado para o ar ambiente

através da superficie externa da carcaga. Em motores fechados essa dissipagcdo ¢ normalmente
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auxiliada por meio de um ou mais ventilador(es) montado(s) no proprio eixo do motor. Uma
boa dissipagdo depende da:

v Eficiéncia do sistema de ventilagdo;

v Area total de dissipagio da carcaga;

v’ Diferenga de temperatura entre a superficie externa da carcaca e do ar ambiente.

Observacoes:

a) O sistema de ventilagdo bem projetado, além de ter um ventilador eficiente, capaz de
movimentar grande volume de ar, deve dirigir esse ar de modo a “varrer” toda a superficie da
carcaga, onde se da a troca de calor. De nada adianta um grande volume de ar se ele se
espalha sem retirar o calor do motor;

b) A area total de dissipagdo deve ser a maior possivel. Entretanto, um motor com uma
carcaga muito grande, para obter maior area, seria muito dispendioso e¢ pesado, além de
ocupar muito espago. Por isso, a area de dissipagdo disponivel é limitada pela necessidade de
fabricar motores pequenos e leves. Isso é compensado em parte, aumentando-se a area
disponivel por meio de aletas de resfriamento, fundidas com a carcaca;

c¢) Um sistema de resfriamento eficiente ¢ aquele que consegue dissipar a maior
quantidade de calor disponivel, através da menor area de dissipagdo. Para isso, ¢ necessario
que a queda interna de temperatura seja minimizada, ou seja, deve haver uma boa
transferéncia de calor do interior do motor até a superficie externa.

O fabricante de motores WEG refor¢a que na realidade, eles buscam limitar a elevagao
da temperatura do enrolamento sobre a temperatura do ar ambiente, isto é, procuram reduzir a
queda interna (melhorar a transferéncia de calor até a carcaga), para poder ter uma queda
externa maior possivel, pois esta ¢ que realmente ajuda a dissipar o calor. Os critérios

modernos de projeto procuram aprimorar a transmissao de calor internamente, de modo que a
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temperatura do enrolamento fique um pouco acima da temperatura externa da carcaca, pois a

parte externa € onde realmente ocorre a dissipacao das perdas(WEG — Motores; 2005).

2.1.4 Calculo da medida de Elevagdo Temperatura do Enrolamento

O controle da temperatura do enrolamento de motores elétricos através de
termOmetros ou termopares ¢ muito dificil, pois a temperatura varia de um ponto a outro e
nunca se sabe se o ponto da medi¢do esta proximo do ponto mais quente. O método mais
eficiente e confidvel de se medir a temperatura de um enrolamento ¢ através da variagao de
sua resisténcia 6hmica com a temperatura, que aproveita a propriedade dos condutores de
variar sua resisténcia, segundo uma lei conhecida. A elevacdo da temperatura pelo método da
resisténcia, ¢ calculada por meio da seguinte formula, para condutores de cobre (WEG —

Motores; 2005):

At=t2—ta=% (235 +t1) +tl — ta 2.1)

onde: At = elevacao de temperatura;
tl = temperatura do enrolamento antes do ensaio;
t2 = temperatura do enrolamento no final do ensaio;
ta = temperatura do meio refrigerante no fim do ensaio;
R1 = resisténcia 6hmica do enrolamento antes do ensaio;

R2 = resisténcia 6hmica do enrolamento no final do ensaio.
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2.1.4.1 Consideragdes para aplicacao do método de medida de temperatura

Considerando que a temperatura do ponto mais quente do enrolamento deve ser
mantida abaixo do limite da classe de isolagdo do motor, temos que a temperatura total do
enrolamento serd igual a soma da temperatura ambiente com a elevagdo de temperatura “At”,
mais a diferenca que existe entre a temperatura média do enrolamento e a do seu ponto mais
quente. As normas de motores fixam a maxima elevagao de temperatura “At”, de modo que a
temperatura do ponto mais quente fica limitada, baseada nas seguintes consideragoes:

a) A temperatura ambiente ¢, no maximo 40°C, por norma, ¢ acima disso as condi¢des de
trabalho sdo consideradas especiais;

b) A diferenca entre a temperatura média e a do ponto mais quente ndo varia muito de
motor para motor e seu valor estabelecido em norma, baseado na pratica ¢ 5°C, para as
classes A ¢ E, 10°C para as classes B, F e H.

As normas de motores, portanto, estabelecem um maximo para a temperatura
ambiente e especificam uma elevagdo de temperatura maxima para cada classe de isolamento.
Deste modo, fica indiretamente limitada a temperatura do ponto mais quente do motor. Os
valores numéricos € a composicdo da temperatura admissivel do ponto mais quente, sao

indicados na tabela — 2.3 abaixo:

Tabela 2.3 — Temperaturas Admissiveis do Ponto mais Quente dos Isolamentos (WEG —
Motores, 2005)

Classe de isolamento A| E | B F | H

Temperatura ambiente °C 140 | 40 | 40 | 40 | 40

At = elevagao de temperatura (método da resisténcia) | °C | 60 | 75 | 80 [ 105|130

Diferenga entre ponto mais quente e temperaturamédia| °C | 5 | 5 | 10 | 10 | 10

Total = Temperatura do ponto mais quente °C |105(120|130|155|180
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2.1.5 Consideragdes Finais

A manutencao e controle dos efeitos térmicos existentes nos motores, decorrentes das
variadas aplicagOes industriais, podera ser controlada através da variacdo da resisténcia
ohmica do enrolamento do motor, conforme equacionado anteriormente, ¢ definido pelo

fabricante, como o método mais eficaz de controle (WEG — Motores, 2005).

2.2 TRANSFORMADORES

2.2.1 Consideragdes Iniciais

Os transformadores sdo maquinas estaticas que transferem energia elétrica de um
circuito para outro, mantendo a mesma freqiiéncia e, normalmente, variando valores de
corrente e tensdo (Martignoni, A.; 2002). Esta transferéncia de energia ¢ acompanhada de
perdas que dependem basicamente da construcdo do transformador, do seu regime de
funcionamento e da manutencdo nele efetuada. As principais perdas de energia nos
transformadores sdo as perdas no cobre e as perdas no ferro. As perdas no ferro sdo
determinadas pelo fluxo estabelecido no circuito magnético e sdo praticamente constantes
para cada transformador, estando ele operando com carga ou em vazio. Na realidade, essas
perdas por efeito joule no ferro, de acordo com as equagdes de Steinmetz, (Del Toro, V. —
1990); (Fitzgerald, A. E.; Kingsley, C. Jr. — 1978) elas variam com a freqliéncia da rede e

exponencialmente com a densidade de indugdo magnética existente no nucleo do
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transformador. Por outro lado, as perdas no cobre correspondem a dissipagdo de energia por
efeito joule, sendo elas determinadas pelas correntes que circulam nos enrolamentos do
primario ¢ do secundario, dependendo também da carga elétrica alimentada pelo
transformador, sendo proporcionais ao quadrado das correntes impostas pela carga aos
circuitos do primario e secundario do transformador. Com relagdo as perdas no cobre, para se
determinar o carregamento econdmico de cada transformador devem ser considerados os
parametros de construgdo, operacao, tempo de utilizagdo com carga e em vazio ¢ o custo do
fornecimento dessa energia. Na pratica, deve-se evitar o funcionamento dos transformadores
com carga superior a poténcia nominal. O valor do carregamento maximo recomendavel para
um transformador de for¢a deve situar-se em torno de 80% a 90% de sua capacidade nominal.

Para as perdas no ferro, deve-se avaliar o regime de operagdo em vazio de cada
transformador, verificando-se a possibilidade de desligamento nos periodos onde eles nao
fornecem energia util, evitando essas perdas. Essa avaliagdo deve levar em consideragdo as
caracteristicas construtivas de cada transformador e os custos de operagdo e manutengdo
envolvidos.

Quanto as normas, lembra-se que os transformadores fabricados no Brasil obedecem
ao estabelecido pela ABNT (Associagdo Brasileira de Normas Técnicas), salientando neste
primeiro momento a norma NBR-5416 da ABNT que estabelece as Aplicagdes de Cargas em
Transformadores de Poténcia.

Podemos também definir os transformadores quanto a sua utilizagdo conforme abaixo:

» Transformador Seco: Transformador cujo nicleo e enrolamento estdo envolvidos e
refrigerados pelo ar ambiente;
» Transformador em Liquido Isolante: Transformador cujo nucleo e enrolamento sdo

imersos em liquido isolante;
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» Transformador para interior: Transformador que, pela sua constru¢do, ndo pode ser
instalado ao tempo;

» Transformador para exterior: Transformador que, pela sua constru¢do, pode ser
instalado ao tempo;

» Transformador para Poste: Transformador projetado de forma a ser instalado em poste
ou suporte equivalente;

» Transformador para Plataforma:Transformador projetado de forma a ser instalado em
plataforma ou suporte equivalente;

» Transformador para Estagdo: Transformador de construgdo adequada a ser instalado
em estacao;

» Transformador Subterraneo: Transformador de construc¢do resistente a umidade e a
eventual submersao em agua em condigdes especificas de tempo e pressdo externa,

projetado para instalagdo em camaras subterraneas.

Finalizando essas consideragdes iniciais, refor¢a-se que as perdas que se produzem no
ferro e no cobre de um transformador geram calorias que provocam a elevagao de temperatura
das partes ativas do equipamento. A seguir veremos as causas ¢ efeitos da elevacdao de

temperatura em transformadores.

2.2.2 Classe de Isolamento dos Transformadores

A classe de isolamento ¢ definida pelo material isolante empregado no transformador e

determina a temperatura maxima que pode ser alcancada, conforme tabela-2.4, a seguir:



Tabela 2.4 — CLASSES DE ISOLAMENTO (Martignoni, A.; 2002)

CLASSE DE ISOLAMENTO
Temperatura | Designacao Alguns Materiais representativos da classe
Maxima da Classe
90°C 0 Algodao, seda e papel ndo impregnados.
105°C A Algodao, seda e papel impregnados ou revestidos, ou
quando imersos em liquido isolante. Esmalte e vernizes
imersos em liquido isolante.
130°C B Mica, fibra de vidro e asbesto, com substincias
aglutinantes adequadas as elevagdes de temperatura
correspondentes.
155°C F Mica, fibra de vidro e asbesto, com substincias
aglutinantes adequadas as elevagdes de temperatura
correspondentes.
180°C H Elastomeros de silicatos, mica, fibra de vidro e asbesto,
com substancias aglutinantes adequadas as elevagdes de
temperatura correspondentes.
Acima de C Materiais formados inteiramente por mica, porcelana,
180°C vidro, quartzo e materiais semelhantes.

2.2.3 Temperatura de Referéncia e Elevagdo da Temperatura

2.2.3.1 Do Ar Ambiente

32

Os transformadores operam conforme suas caracteristicas nominais, de acordo com as

normas, desde que a temperatura ambiente nao exceda:

v' média, por 24 horas: 30°C;
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2.2.3.2 Da Agua Refrigerante

Os transformadores resfriados com d4gua operardo satisfatoriamente quando a
temperatura do liquido refrigerante nao exceder:

v' média, por 24 horas: 25°C;

2.2.3.3 Elevagao de Temperatura dos Elementos

Nos transformadores, operando com suas caracteristicas nominais, em altitudes até
1000 metros, conforme a ABNT, a elevacao de temperatura de seus elementos nao deve

ultrapassar os limites indicados pela tabela — 2.5 abaixo:

Tabela 2.5 - ELEVACAO DE TEMPERATURAS PERMISSIVEIS (Martignone, A. ; 2002)

Elevagdes de Temperaturas Permissiveis
Tipos Classe |Dos Enrolamentos Das partes
de de Por Por Do liquido | metalicas em
Transformadores material | yariacio | medidano | isolante |contato como
isolante da ponto mais isolante
resisténcia | quente
Em |Sem
liquidos | conservador | 1¢50C 550C 65°C 50°C 65°C
isolante
Com
conservador | 10s5eC 55°C 65°C 55°C 65°C
105°C 55°C 65°C | - 65°C
SECO 130°C 80°C 90°C | --—--- 90°C
155°C 105°C 115°C | - 115°C
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2.2.4 Célculo da Elevagao de Temperatura

2.2.4.1 Produgdo e Transmissdao do Calor

Conforme ja fora citado, as perdas que se produzem no ferro e no cobre de um
transformador geram uma dissipagdo térmica (calorias...!) que provocam a elevagdo de
temperatura das partes ativas do equipamento em questao.

Por efeito desta elevagdo de temperatura cria-se um desequilibrio térmico entre a parte
aquecida e o ambiente (ar ou 6leo), transmitindo-se para este uma parte dessas energias assim
produzidas.

A temperatura deixa de elevar-se quando se atinge o equilibrio térmico, isto €, quando
o numero das calorias transmitidas ao ambiente ¢ igual ao niumero das calorias produzidas
pelas perdas. A transmissdo de calorias para o ambiente processa-se através da superficie de
contato entre a parte aquecida e o meio ambiente.

Do exposto compreende-se que a elevacdo de temperatura da parte ativa do
transformador ¢ diretamente proporcional as perdas que nela se produzem e inversamente
proporcional a superficie de contato existente entre esta e 0 meio ambiente, dependendo ainda
do material de que a parte ativa é construida e do elemento refrigerante. Nos transformadores
o elemento refrigerante ¢ o ar ou o 6leo isolante. Assim sendo existem os seguintes tipos de
resfriamento, isto é:

v Resfriamento seco natural (com ar) — (SN);
v Resfriamento seco com ventilagio for¢cada — (SVF);

v’ Resfriamento por circulagdo natural do liquido isolante — ONAN (antigo LN);
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v Resfriamento por circula¢do natural do liquido isolante e ventilagdo forgada sobre o
tanque e radiadores — ONAF  (antigo LN — VF);
v Refrigeragdo em 6leo com serpentina de agua interna — (LN — ACF);

v’ Refrigeragdo em 6leo com serpentina de dgua externa — (LCF — ACF).

2.2.4.2 Resfriamento Natural de Transformadores a SECO com ar (SN)

Nos transformadores secos com resfriamento natural com ar, o calor é fornecido de
superficie emissora diretamente ao ar ambiente por irradiacdo e por conveccao. A relacao
entre a poténcia perdida em watts e a superficie de contato entre o elemento aquecido € o ar
ambiente, fornece a quantidade de watts perdidos que correspondem a uma unidade de
superficie de transmissao [Str]. Esta relacdo caracteriza-se o aquecimento do elemento
considerado e deve ser contida entre determinados limites, conforme veremos a seguir:

a) Aquecimento do nucleo

Nos transformadores resfriados com ar, o espaco existente entre as bobinas e o nucleo,
nao ¢ suficiente para que a superficie externa do nucleo possa ser considerada como superficie
de transmissao de calor. Assim sendo, a dissipacao térmica produzida no nucleo devera ser
transmitida ao ar pelas superficies do nucleo, que existem externamente as bobinas.

Neste caso o fluxo térmico se propaga facilmente no sentido da laminagao, e caso haja
canais de ventilacdo, serdo consideradas somente uma das superficies dos mesmos.

O coeficiente de aducdo para o nuacleo de ferro pode ser considerado
Kre = 12 (w/m? °C), isto ¢, a irradiagdo de 12 watts por metro quadrado de superficie

corresponde a elevacdo de temperatura de 1°C.
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Conhecendo-se as perdas no ferro “Wre” e a superficie total de transmissao “Str” em

metros quadrados, tem-se a densidade de perdas tal como mostrado na equagao 2.2:

WFe /m?> = WFe (2.2)
Str

Em conseqiiéncia, portanto, a elevagdo de temperatura da superficie da bobina ¢ obtida por:

At = WFe /m? (2.3)
KFC
sendo que, o fator “Kre” pode ser considerado 12 (w/m? °C).
Nota: Observar a elevagdo limite de temperatura, conforme especificacio da tabela-2.5.
b) Aquecimento da Bobina
A elevagao de temperatura da bobina ¢ diretamente proporcional as perdas de poténcia
no cobre “Wcu”, as quais se verificam por efeito Joule nos seus condutores que ¢
inversamente proporcional a superficie de transmissao.
Nas bobinas nao subdivididas considera-se como superficie de transmissao
unicamente a superficie lateral de cada canal de ventilagdo. Conhecida a superficie total de

transmissao “Str” calcula-se a densidade de perdas, pelas equagdes 2.4 e 2.5, como segue:

Weu/m? = Weu (2.4)
Str

Portanto a elevacao de temperatura da superficie da bobina ¢ obtida por:

At = Weu /m? (2-5)
Keu

sendo que, o fator “Kcu” pode ser considerado 20 (w/m? °C).
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2.2.4.3 Resfriamento de Transformadores a Seco com Ventilacao For¢ada (SVF)

Com o resfriamento artificial que ¢ obtido por meio de ventilagao for¢ada, pode-se
considerar o valor dos coeficientes de adu¢ao como sendo o dobro do considerado pela
refrigeragdo natural, isto ¢, Kcu = 40 para a bobina e Kre= 28 para o nucleo.

a) Aquecimento do nucleo

At = WFe /m> (2.6)
KFe
b) Aquecimento da Bobina
At = Wecu /m? (2.7)
Kecu

Nota: Observar elevagao limite de temperatura, conforme especificagdo da tabela-2.5.

2.2.4.4 Resfriamento de Transformadores Oleo com Ventilagdo Natural (LN)

A eficiéncia do resfriamento em 6leo baseia-se sobre o fato de que o liquido, em
contato com a parte ativa dos transformadores, se aquece, tornando-se menos denso que o
liquido menos aquecido. O 6leo menos denso, encontrando-se numa massa liquida com
densidade maior, desloca-se para cima. Este deslocamento for¢a as camadas superiores a se
deslocarem para baixo. Assim sendo, em pouco tempo estabelece-se no interior do tanque um
processo de conveccdo, resultando numa circulacdo de dleo tal que no centro ela ¢ ascendente

e na periferia ¢ descendente.
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O oleo central, ascendente, retira calorias das partes ativas do transformador, enquanto
0 Oleo periférico transmite calorias para as paredes do tanque, e estas por sua vez as
transmitem para o ar, através da condugdo e da irradiagdo metalica ai presente.

Para que o calor seja retirado das partes ativas do transformador € preciso que estas
possuam uma temperatura superior a do o6leo. O o6leo, por sua vez, deve possuir uma
temperatura superior aquela das paredes do tanque, para poder estabelecer o gradiente térmico
para estas e essas serem irradiadas para o ar. A resisténcia térmica oferecida pela chapa do
tanque ¢ desprezivel.

A transferéncia de calor das paredes do tanque para o ar ambiente processa-se em
grande parte por convecgdo € em menor parte por irradiacdo. O resfriamento é eficiente
quando o calor ¢ transmitido das paredes do tanque para o ar sem que as temperaturas dos
enrolamentos, do ferro e do 6leo, superem os valores fixados pelas normas, os quais estdo
apresentados na tabela — 2.5.

Nos tanques a maior parte dessa energia transmite-se ao ar por convecg¢ao ao longo das
paredes laterais. A transmissdo de calor através da tampa e do fundo processa-se por
irradiagdo, representando uma pequena parte do calor transmitido, podendo-se desprezar esta
parcela de energia irradiada.

A relagdo entre o nimero que expressa a poténcia perdida, em watts, e a superficie de
transmissdo medida em metros quadrados fornece a quantidade de watts, que deve ser
transmitida para o ar por cada metro quadrado de superficie, isto €, define-se a densidade de

perdas no transformador, tal como mostrado anteriormente, através da aplica¢ao das equagdes

correspondentes 2.8 € 2.9:

W/m?>= Wt (2.8)
Str
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Conhecendo-se o coeficiente de aducao K, isto €, a quantidade de watts cedida para o
ar, por metro quadrado da superficie transmissora e por cada grau centigrado de elevacao da
temperatura, ¢ possivel calcular a elevagdo da temperatura da superficie do tanque, como
segue:

At=W/m?>= Wt (2.9)
K Str .K

O valor do coeficiente de adugdo K pode ser considerado, K = 12 (watts / m? . °C).

Calculada a elevagdo de temperatura do tanque calcula-se a elevacdo meédia da
temperatura do 6leo, pois esta em geral ¢ de 5°C superior a do tanque. Assim sendo:
Ato= At + 5°C

Conforme as normas da ABNT, tabela — 2.5, a elevacao de temperatura do 6leo ndo
deve ultrapassar 50 °C para tanque sem conservador e 55 °C para tanque com conservador de
liquido. Com tanques providos de aletas construidas de chapa ondulada, ¢ possivel construir
transformadores até 5000 kVa. Utilizando-se tubos em substituicdo a chapa ondulada podem

ser construidos transformadores até 20.000 kVA.

2.2.4.5 Resfriamento de Transformadores a Oleo com Ventilagdo Forgada (LN-VF)

A transferéncia do calor do tanque para o ar ¢ feita por meio de chapas onduladas,
tubos ou camaras. Embora o coeficiente de adugdo permaneca o mesmo, a quantidade de ar
projetada contra a superficie de irradiacdo do transformador varia entre 4 ¢ 6 m* por minuto.
Nestes casos ¢ possivel obter um acréscimo de poténcia no transformador com a melhora da

refrigeragdo, conforme demonstra a tabela-2.6 abaixo:
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Tabela 2.6 — TIPOS DE RESFRIAMENTO (Martignone, A. ; 2002)

Tipo de Poténcia com Resfriamento Natural em | Aumento da Poténcia

Resfriamento (kVA) com
MONOFASICO TRIFASICO | Resfriamento Forcado

LN - VF até 2.500 até 2.500 15%

LN - VF 2.500 a 8.333 2.500 a 10.000 25%

LN - VF 8.333 a mais 12.000 a mais 30%

2.2.4.6 Resfriamento Transformadores a Oleo com Serpentina de Agua Interna (LN-ACF)

Um processo eficiente de resfriamento do 6leo dos grandes transformadores consiste
no uso de serpentinas percorridas pela dgua refrigerante. A colocagdo das serpentinas deve ser
feita nos pontos em que a temperatura do 6leo ¢ mais elevada.

Considera-se que as perdas produzidas em transformadores, sejam irradiadas em
partes pelo tanque (de 10 a 15%do total) e cerca de 90% do calor total deve ser retirado pelas
serpentinas. Este processo apresenta um coeficiente de adugdo K = 12 (watts / m? . °C) , para
a superficie de irradiagdo do tanque cuja area de transmissdo ¢ “Str”, associado ao
coeficiente global do 6leo, Ko = 60 (watts/m2.°C), cuja area de refrigeracdo das serpentinas ¢

“Ss”, e assim, tem-se para a elevagdo de temperatura a equagao 2.10:

At=W /m?*= 0,90 Wt +0,10 Wt (2.10)
K Ss .Ko Str K

2.2.4.7 Resfriamento Transformadores a Oleo com Serpentina de Agua Externa

(LCF - ACF)



41

r

Este tipo de resfriamento ¢ realizado bombeando-se o o6leo através de tubos
mergulhados em 4agua externamente ao tanque. A quantidade de Oleo necessaria aos
transformadores refrigerados com este processo ¢ aproximadamente a metade da que ¢

necessaria para os transformadores com refrigeragao natural.

2.2.5 Subdivisdo das Perdas entre Ferro e Cobre

Teoricamente o maximo rendimento de um transformador verifica-se quando as perdas
no ferro WFe sdo iguais as perdas totais no cobre Wecu € as perdas no primario sao iguais as do
secundario.

Diferentes fatores influem na escolha da relagdo Wecu/ WFe sendo um destes o custo
do ferro e do cobre. Um transformador que trabalha muitas horas em vazio ou com carga
reduzida, a despeito de possuir um baixo fator de poténcia operacional, deve também
apresentar perdas no ferro de valor baixo.

Os anexos de “A” até “G” mostram como variam as perdas no cobre e no ferro dos
transformadores de constru¢do padronizada, para as freqiiéncias de 60 Hz, em diferentes tipos
de ligagOes e classes de tensdo. As tabelas mencionadas apresentam também os valores do
rendimento e da regulacao com fator de poténcia 1 e 0,8, apresentando também os valores da
impedancia e em alguns casos o peso da parte ativa do transformador.

Para transformadores com circulagdo de oleo e refrigeragdo com agua externa, as
perdas no cobre podem ser cerca de 40% maiores que as indicadas nas tabelas anteriores. Nas
mesmas condigdes de refrigeracdo, as perdas no ferro podem ser consideradas cerca de 10%

maiores que as indicadas nas tabelas dos anexos.
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2.2.6 Aquecimento do Material Ativo

Seja qual for o processo de resfriamento utilizado, a temperatura da parte interna do
nucleo e das bobinas ¢ consideravelmente mais alta que a do 6leo ou do ar de refrigeragao.
Nos transformadores de construcdo comum, a temperatura das partes mais quentes das
bobinas e do ntcleo ¢ superior ao do meio refrigerante de um valor préximo dos 15 °C.

E importante observar que embora este valor esteja por volta de 15 °C superior ao do
meio refrigerante, deve-se estar atentos no projeto do método de refrigeragao do
transformador, para atender as especificacdes da tabela — 2.5, isto €, o valor da elevagdo da
temperatura do enrolamento nao pode ultrapassar 65 °C para transformadores a 6leo e a seco
em seu ponto mais quente. Alguns transformadores a seco com isolantes especiais podem
chegar a elevagdo de temperatura de 90 °C ou 105 °C, em seu ponto mais quente do

enrolamento. (Vide especificagdes na Tabela-2.5)

2.2.7 Consideragdes Finais

A manutencdo e controle dos efeitos térmicos existentes em transformadores,
decorrentes das variadas aplicagdes industriais, seja a 80% da poténcia nominal ou em
sobrecarga, podera ser efetuada através das equagdes anteriormente apresentadas, conforme o
tipo de transformador e método de refrigeracdo utilizado, respeitando o estabelecido nas
normas, cujos valores limites estdo definidos nas Tabelas 2.4 e 2.5, para buscarmos obter o

controle da temperatura em tempo real, através de Redes Neurais Artificiais.
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CAPITULO 3 - Redes Neurais Artificiais

3.1 INTRODUCAO

Muito estudo tem sido feito nas ultimas décadas com o objetivo de projetar sistemas
eletronicos que se assemelhassem a redes neurais bioldgicas e seus atributos. Alguns desses
sistemas, chamados de redes neurais artificiais foram desenvolvidos e implementados tanto
em “hardware” como em “software”. A procura pelo melhor sistema ¢ objeto de estudo
ainda hoje. Redes neurais ou modelos de redes neurais artificiais, também pode ser designado
por modelos de associacdo ou modelos de processamento paralelo distribuido. Independente
da designacdo apresentada, esses modelos devem desempenhar muito bem seus objetivos
através de uma interconexdo grande e complexa de elementos computacionais simples.

Assim, a estrutura de uma rede neural ¢ comparada ao sistema nervoso bioldgico
conhecido atualmente.

O cérebro humano ¢ considerado o mais fascinante processador baseado em carbono
existente, sendo composto de aproximadamente 10 (dez) bilhdes de neurdnios, sendo que
cada neurdnio esta conectado a outros 10 (dez) mil neurdnios. Todas as fungdes e movimentos
do organismo estdo relacionados ao funcionamento destas pequenas células.

A investigacdo detalhada da estrutura interna das células nervosas com auxilio do
microscopio eletronico mostrou que todos os neurdnios sdo constituidos das mesmas partes
basicas, independente do tamanho e formato de cada um. Na parte central, encontra-se o
corpo celular ou soma; partem dai muitas extensdes com formato de raizes (ramificagdes)

chamadas dendritos e também uma fibra tubular simples chamada de ax6nio que se ramifica
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na extremidade também em um numero de pequenos "bracos", também chamados de botao,
como mostra a figura 3.1.

O tamanho do soma de um neurdnio tipico ¢ de 10 a 80um, enquanto os dendritos e
axonios tém um didmetro de alguns um. Enquanto os dendritos funcionam como receptores
de sinais provindos de neur6nios adjacentes, os axonios transmitem a atividade neural para
outras células nervosas ou para fibras musculares. Portanto, os dendritos fazem o transporte
de informagdes vindas de outros neurénios para dentro da célula. As informagdes sao
somadas no corpo celular (somma), processando assim uma outra informagdo, que sai da
célula através do axonio. Entdo esse axdnio e outros axonios de outros neurdnios vao se
comunicar com o0s dendritos de uma determinada célula, montando uma rede. Essa
comunicagdo recebe o nome de sinapse nervosa ou juncdo sinapticas, que ¢ a unidade
funcional basica para a constru¢do dos circuitos neurais bioldgicos, as quais sao resultantes da
jungdo das membranas plasmaticas de dois neurdnios, formando uma jungdo pontual

orientada do neurdnio pré-sinaptico para o pos-sinaptico.

N Constituintes da célula:

membrana celular

e ——

Diferentes parlés da célula: R

axdnio
soma (corpo da célula)
dendrito
g
N
—
10, gem

Figura 3.1 — Esquema dos constituintes da célula neural (Haykin, S.; 1999)
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Os sinais nervosos sao transmitidos tanto elétrica como quimicamente, sendo que as
transmissoes elétricas ocorrem no interior do neur6nio, enquanto que as transmissoes
quimicas ocorrem entre diferentes neurdnios (nas sinapses). A transmissdo elétrica se baseia
em uma descarga elétrica que se inicia no corpo celular e entdo atravessa o axonio até as
varias conexdes sinapticas. No instante de inatividade, o interior do neurdnio, chamado de
protoplasma, ¢ negativamente carregado em relacdo ao liquido neural situado em sua volta.
Essa diferenca de potencial (potencial de repouso) pode ser de aproximadamente -70mV e ¢
mantida pela agdo da membrana celular que € impenetravel para os cations Na*, causando
uma deficiéncia de ions positivos no protoplasma. Os sinais, que chegam pelas conexoes
sindpticas, causam uma reducao do potencial de repouso (despolarizacdo). Quando esse
potencial ¢ reduzido para menos de -60mV, a membrana perde subitamente sua
impermeabilidade para os cations Na™ que entram no protoplasma e neutralizam a diferenca
de potencial.

Fazendo-se um paralelo entre o cérebro humano e o computador, observa-se que a
principal diferenga entre o homem e o computador, esta no fato dos computadores efetuarem
processamentos logicos e numéricos, tais como lidar com bancos de dados, fazer contas,
graficos e etc, enquanto o cérebro humano, pode, além disso, fazer coisas abstratas, tais como
reconhecer qualquer objeto, controlar nossos movimentos, aprender outros idiomas e elaborar
estratégias. Essas tarefas, em principio ndo ldgicas, também podem ser feitas por
computadores, porém para isso, sdo necessarios técnicas e algoritmos complexos. Uma
maneira simples de caracterizar a diferenca entre o computador € o homem, reside no fato do
computador ser uma maquina de fungdes seriais, ao passo que nosso cérebro efetua
raciocinios de forma altamente paralela, tendo como caracteristica principal a capacidade de

aprendizado.
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3.2 HISTORICO

No século XIX, o psicologo William James ja relatava fatos relacionados com a
estrutura e fun¢do do cérebro humano apresentando alguns principios basicos de aprendizado
e memoria associativa (Muller, B; Reinhardt, J — 1987).

Dentro do desenvolvimento das redes neurais, alguns fatos importantes podem ser
citados:

e 1943 - Warren McCulloch (neurofisiologista) e Walter Pitts (matematico) (Kartapoulos,
S.V. —1996) apresentam uma teoria geral de funcionamento de neurdnios, baseada em teorias
do funcionamento bioldgico do cérebro humano conhecidas na época. Baseava-se em
elementos de decisdo, chamados "neurdnios". Cada elemento poderia obter um valor de saida
0 ou 1 para sua ativagdo ou ndo. O modelo ndo apresentava uma regra de aprendizagem para
determinagdo dos "pesos" de interligacao entre os "neuronios".

e 1949 - Donald O. Hebb (Muller, B; Reinhardt, J. —1987) define um método de atualizar os
"pesos" no aprendizado. Através de seu livro “The Organization of Behavior” (A
Organizacdo do Comportamento), ele perseguiu na idéia de que o condicionamento
psicolégico cléssico esta presente em qualquer parte dos animais, pelo fato de que esta ¢ uma
propriedade de neurdnios individuais. Suas id€éias ndo eram completamente novas, mas ele foi
o primeiro a propor uma lei de aprendizagem especifica para as sinapses dos neuronios,
apresentando conseqiientemente uma contribui¢ao para a teoria de redes neurais.

e 1951 — Marvin Minsky construiu o primeiro neuro-computador, denominado Snark,
porém ele nunca executou qualquer funcdo de processamento de informagdo interessante,

servindo somente de inspiracdo para idéias futuras.
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e 1959 - Frank Rosenblatt e seus colaboradores pesquisam um tipo especifico de rede neural
chamada "perceptron”, que apresenta duas camadas separadas de conjuntos de "neurdnios":
entrada e saida. O grupo introduz um algoritmo iterativo para determinagdo dos "pesos" que
interligam os "neurdnios". Surgiu o primeiro neuro computador a obter sucesso (Mark 1
Perceptron), criado por Frank Rosenblatt, Charles Wightman e outros. Devido a
profundidade de seus estudos, suas contribuicdes técnicas e de sua maneira moderna de

pensares, muitos o véem como o fundador da neuro computacdo na forma em que temos

hoje.
C ) Camada de Saida
C j Camada de Enfrada

Figura 3.2 — Rede de Perceptron proposta por Rosenblatt

e 1960 - Widrow e Hoff apresentou um novo modelo chamado ADALINE "Adaptive
Linear Element" (Kartapoulos, S.V. — 1996), introduzindo um algoritmo de aprendizagem
mais rapido do que o apresentado pelo grupo de Rosenblatt, baseado no método dos minimos
quadrados (gradient descent). Eles mostraram que a forma com que ajustavam os "pesos",
minimizava o erro para todos os padrdes de treinamento. O erro ¢ calculado através da
diferenca entre a saida desejada e a saida obtida no "Adaline". Aprimorando seus estudos
Widrow e Holff, desenvolveram a rede neural chamada ADALINE/MADALINE, sendo a

sigla MADALINE “many ADALINE”.
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Adalines

Figura 3.3 — Redes ADALINE e MADALINE

e 1969 - Marvin Minsky e Seymore Papert, criticam a teoria das redes neurais, afirmando
que elas serviam apenas para resolu¢do de problemas insignificantes. Mostram que o
"Perceptron” ndo apresentava solucdo para alguns problemas simples, como por exemplo, o
da funcao logica “ou exclusivo” (XOR) (Kartapoulos, S.V. — 1996).

e 1970 - Stephen Grossberg propde a funcao de ativagao do neurdnio do tipo sigmoidal
(Loesch, C.; Sari, S.T. — 1996).

e 1972 - Teuvo Kohonen apresenta um neuroénio linear e continuo diferente do descrito por
McCulloch e Pitts em 1943 e Widrow e Hoff em 1960 (Lippmann, R.- 1987).

e 1982 - John Hopfield realiza estudos relativos ao armazenamento e restabelecimento de
informagao em redes neurais.

e 1986 - David E. Rumelhart, James L. McClelland e um grupo de pesquisadores retomam
estudos em redes neurais baseadas nos "perceptron” (Rumelhart, D.; McClelland, J. —1986).
Isso foi iniciado pela descoberta de um eficiente algoritmo de aprendizagem apresentado por
Paul Werbos em 1974 (Kartapoulos, S.V. — 1996), para determinagao dos "pesos" de ligagdo
entre os neurénios. O poderoso método de aprendizagem, denominado “error

Backpropagation” (Retropropagagdo de erros), ¢ popularizado pelos estudiosos Rumelhart,
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Hinton e Willians (Rumelhart, D.; Mcclelland, J.; PDP Research Group — 1987). Nesta
técnica de aprendizado supervisionado, a rede volta atrds buscando experiéncias anteriores,

para estreitar o indice de erro.

Camada de Saida

) Camada Escondida

Carnada de Entrada

Figura 3.4 — Estrutura do método BACKPROPAGATION

3.3 CONCEITUACAO

3.3.1 Neurdnio

Neuronios biologicos sdo células nervosas que recebem e transformam estimulos em
outros estimulos, enquanto neurdnios artificiais transformam varias entradas em uma unica
saida. A funcdo basica de um neuronio ¢ adicionar entradas e produzir uma saida. Se o
somatorio das entradas for maior que um certo valor limite ou “threshold”, havera uma saida,
caso o valor soma seja inferior a este valor limite, ndo sera produzido uma saida, ou melhor,
teremos uma saida zero. A estrutura de um neurdnio artificial também serd como nos

neurdnios biologicos, isto €, as informagdes chegam através dos dendritos, sdo somadas no
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corpo celular (somma), processando assim uma nova informacao, cuja saida serd efetuada
pelos axonios.

Pode-se dizer que um neurdnio so6 tera duas saidas: ligado ou desligado, dependendo
unica e exclusivamente das entradas. Algumas combinagdes de entradas serdo capazes de
dispararem saidas. Para melhorar a eficiéncia das jungdes sindpticas, colocam-se fatores
multiplicativos em cada entrada que sdo chamados de pesos. Uma jungdo sinapticas mais
eficiente terd pesos maiores, pois assim se estd garantindo que havera uma saida, ou seja, ¢
mais provavel que sinapses com pesos menores nio atinjam o valor limite.

Estabelecendo, entdo, uma diferenca entre o neuronio bioldgico e o neuronio artificial,
tem-se que o neurdnio artificial passa a funcionar da seguinte forma: as entradas chegam
pelos dendritos, sdo multiplicados pelos seus pesos ¢ somados dentro do corpo celular. Se o
resultado do somatdrio for maior que um determinado valor limite “threshold”, havera uma
saida, caso contrario ndo havera uma saida, ou melhor, pode-se dizer que a saida estara
desligada.

Formalizando-se este processo matematicamente, tem-se:

Entrada total = (entrada 1 * peso da entrada 1) + (entrada 2 * peso da entrada 2) +

PESOS SODTRA
E
N i 5
1

T3 e e s
R 3 n3 neurdnio L I
A D
D . pn f A
A en 0

5

VALOR LIMITE (Fré - estabelecido)
Figura 3.5 - Esquema de um neuronio artificial
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3.3.2 Perceptron

Um Perceptron ¢ basicamente um neuronio artificial com algumas caracteristicas
similares ao sistema nervoso central, mas também se pode descrever um perceptron como
uma rede bem simples.

Perceptron € apenas um nome, pois de forma pratica ele ¢ um neurdnio, ja que existe
uma entrada, uma soma ponderada e também uma saida. O nome perceptron vem de
percepcao, tendo assim sua origem no sistema nervoso central, pois é o nosso cérebro que

comanda a nossa percepcao (Brunak, S.; Lautrup, B.- 1990).

3.3.3 Aprendizado Supervisionado

Necessita-se de uma técnica para o treinamento do neurénio artificial, pois quando
conectados entre si, eles podem produzir qualquer saida, inclusive aquela errada. Assim
sendo, eles serdo treinados para que possam desempenhar suas fungdes corretamente. A
seguir sera apresentada uma regra bem simples, contendo a simplicidade do modelo de
neurdnio bioldgico.

Quando uma crianga comega a falar, geralmente troca alguns sons pronunciando as
palavras de forma incorreta. A crianga passa entdo, por um periodo de aprendizado, até falar
de maneira correta. Este aprendizado ¢ feito da seguinte forma: Todas as vezes que a crianga
pronuncia a palavra errada, alguém repete a mesma palavra de forma correta para que ela
aprenda os sons. O mesmo processo ocorre para atores. Eles repassam seus textos diversas

vezes, diminuindo assim a probabilidade da ocorréncia de erros.
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Os exemplos acima, explicam o que ¢ aprendizado supervisionado. Os dois exemplos
possuem caracteristicas comuns, pois a resposta correta ¢ enfatizada. A idéia ¢ passada a rede
neural artificial, ou seja, ¢ dado um estimulo para ativar as situagdes desejadas e para reprimir
as situagdes que nao sdo as esperadas.

Considerando um pequeno exemplo de reconhecimento de padrdes, tém-se dois
grupos distintos os quais deverdo ser reconhecidos. Suponhamos varias letras “A” e varias
letras “B”, escritas de maneiras diferentes. Assim sendo, para um deles teremos como saida
“1” e para o outro a saida sera “0”. Determina-se a saida “1” quando a letra “A” ¢ mostrada e
“0” quando a letra “B” ¢ mostrada. Na realidade pretende-se distinguir a letra “A” da letra
“B”. Caso ocorra o aparecimento de um “0” quando do aparecimento da letra “A”, serad
necessario reduzir as chances para que tal situagdo ndo ocorra novamente e para isso € que sao
utilizadas as técnicas de aprendizado. Aplicando a idéia de estudo supervisionada a nossa
rede, adota-se como primeira etapa a colocacdo dos pesos aleatoriamente nas entradas da
apresentacdo de uma letra. Como segunda etapa, ¢ efetuado o somatoério de todas as nossas
entradas multiplicadas pelos seus respectivos pesos, € caso a soma ultrapasse o nosso valor
limite, a saida sera “1”, sendo o valor “0” correspondente ao nao atendimento do valor limite.
Se a resposta estiver correta, ndo serd necessaria qualquer alteragao, porém se a mesma estiver
incorreta, necessita-se alterar os pesos. Aumentando 0s pesos estaremos incrementa-se a soma
ponderada, de forma a possibilitar que na proxima vez a soma ultrapasse o valor limite,

gerando uma saida “1”, que € o valor esperado.

3.3.4 Visdo Vetorial do Perceptron
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Neste topico o perceptron seré tratado de uma forma analitica, considerando-o como
uma entidade matematica. A seguir serd apresentada uma visdo vetorial que sera util mais
adiante. Denomina-se de “vetor E”, o vetor que conterdo todas as nossas entradas. Por isso ele
terd dimensao “n” e conseqlientemente sera escrito como: E= (eo, €1, €2,....., en). Da  mesma
forma como efetuado para o “vetor E”, considera-se o “vetor P”, que serd o conjunto de todos

0s pesos e, portanto também tera dimensdo “n”. Resulta, portanto, na soma ponderada como:
2LE*P

No exemplo anterior, o perceptron reconhecia as letras “A” e “B”, portanto pela forma
vetorial a solucdo deste problema ¢ vista pelo tragado de um vetor, isto ¢, dividindo o nosso
plano vetorial em dois. Em um semiplano ficariam todos os “A” e no outro todos os “B”.

Logo, a solucdo esperada para o problema é exatamente este vetor que dividira o plano em

dois semiplanos.

A
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>
Figura 3.6 — Plano Vetorial

3.3.5 Limitac¢des dos Perceptrons

Neste topico serdo demonstradas as limitagdes do modelo de perceptron. O modelo de
perceptron traga uma linha reta separando os padrdes “A” e “B” em dois semiplanos.

Entretanto, existem vdarios casos no qual o modelo de perceptron ndo consegue separar as
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classes. Um exemplo classico ¢ o problema do XOR, ou “ou-exclusivo” (Beale, R.; Jackson,
T.—1994).

O problema do XOR sera representado da seguinte forma: existem duas entradas e
uma saida. Caso ocorra como entradas “0” e “0”, ocorrera como saida “0”; caso as entradas

sejam “1” e “1”, a saida sera “0”. Por outro lado, caso a entrada seja “0” e “1”, ocorrera como

saida “1”.
X D_
| 2
y
TABELA VERDADE : X Y Z
0 0 0
0 1 1
1 0 1
1 1 0

Figura 3.7 — Simbologia XOR ( ou-exclusivo)

Representando este problema graficamente, tém-se: Quando as entradas forem “0” e
“0”, identifica-se a origem do plano. Quando as entradas forem x =0 e y = 1, é marcado o
ponto (0,1), para x=1 e y =0, o ponto (1,0), quandox=0e y =0, marcam-se os pontos
(0,0) e finalmente parax =1ey =1, o ponto (1,1).

Visualizando a situag¢do no grafico abaixo, tém-se:

0O IR

Y]

O

(0,0) X (1,0)
Figura 3.8 — GRAFICO XOR (ou-exclusivo)
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Percebe-se pela figura 3.8, que nao ¢ possivel de maneira nenhuma tragar uma reta que
separe as classes. Essas classes sdo chamadas de linearmente inseparaveis.
Logo, o perceptron ndo serd capaz de identificar e separar estas duas classes, ou seja,

ndo serd obtida a resposta desejada com um perceptron de uma inica camada.

3.4 REDES POR CAMADAS (Multilayer Perceptron)

A rede por camadas ¢ um sistema de neurdnios ligados por conexdes sindpticas
dividido em neurdnios de entrada, que recebem estimulos do meio externo, neurénios internos
ou hidden (ocultos) e neurdnios de saida, que se comunicam com o exterior. A forma de
arranjar os perceptron em camadas denomina-se Multilayer Perceptron (Bealer, R.; Jackson,
T.- 1994). O Multilayer Perceptron foi concebido para resolver problemas mais complexos,
os quais ndo poderiam ser resolvidos pelo modelo de neurdnio bésico. Um unico perceptron
ou uma combinacdo das saidas de alguns perceptron poderia realizar uma operacdo XOR,
porém seria incapaz de aprendé-la. Para isto sdo necessarias mais conexdes, 0s quais sO
existem em uma rede de perceptron dispostos em camadas. Os neurdnios internos sdo de
suma importancia na rede neural, pois se provou que a auséncia destes tornaria impossivel a
resolug¢do de problemas linearmente nao separaveis. Em outras palavras, a rede ¢ composta
por varias unidades de processamento, cujo funcionamento ¢ bastante simples. Essas
unidades, geralmente sdo conectadas por canais de comunicacdo que estdo associados a
determinado peso. As unidades fazem operacdes apenas sobre seus dados locais, que sao
entradas recebidas pelas suas conexdes. O comportamento inteligente de uma rede neural

artificial vem das interagdes entre as unidades de processamento darede. A maioria  dos
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modelos de redes neurais possui alguma regra de treinamento, onde os pesos de suas conexdes
sdo ajustados de acordo com os padrdes apresentados. Em outras palavras, elas aprendem
através de exemplos. Arquiteturas neurais sdo tipicamente organizadas em camadas, com
unidades que podem 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 executar adequadamente o processo desejado dos dados
fornecidos. Sendo assim, a rede neural € capaz de extrair regras basicas a partir de dados reais,
diferindo da computagdo programada, onde € necessario um conjunto de regras rigidas pré-

fixadas e algoritmos.

de

Camada
Entrada

Camada
Intermediaria

Figura 3.9 — Rede por Camadas (Multilayer Perceptron)

Usualmente as camadas sao classificadas em trés grupos:

v' Camada de Entrada: onde os padrdes sio apresentados a rede;
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v' Camadas Intermedidrias ou Ocultas: onde é feita a maior parte do processamento,
através das conexdes ponderadas; podem ser consideradas como extratoras de
caracteristicas;

v' Camada de saida: onde o resultado final é concluido e apresentado.

Redes neurais sdao também classificadas de acordo com a arquitetura em que foram
implementadas, topologias, caracteristicas de seus nds, regras de treinamento, e tipos de
modelos.

Um dos objetivos da pesquisa sobre redes neurais na computacdo ¢ desenvolver
morfologias neurais matematicas, ndo necessariamente baseadas na biologia, que podem
realizar fungdes diversas. Na maior parte dos casos, modelos neurais s3o compostos de muitos
elementos ndo lineares que operam em paralelo e que sdo classificados de acordo com
padroes ligados a biologia.

Quando um processo ¢ criado visando utilizar aspectos de redes neurais, este comega com
o desenvolvimento de um neuroénio artificial ou computacional baseado no entendimento de
estruturas bioldgicas neurais, seguidas do aprendizado de mecanismos voltados para um
determinado conjunto de aplicagdes, ou melhor, seguindo as trés etapas seguintes:

v" O desenvolvimento de modelos neurais motivados por neurdnios biologicos;

v" Modelos de estruturas e conexdes sinapticas;

v' O aprendizado das regras (um método de ajuste de pesos ou forcas de conexdes

internodais).

Por causa de diferencgas entre entidades envolvidas, diferentes estrutura de redes neural
tem sido desenvolvida por pesquisadores. Do ponto de vista estrutural, a arquitetura de redes
neurais pode ser classificada como estatica, dindmica ou fuzzy, e de Unica ou multiplas

camadas.
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3.4.1 Disposi¢ao dos Neuronios

De acordo com Rummelhart, a rede neural deve possuir no minimo duas camadas, a de
entrada de dados e a de saida dos resultados. Como a rede apresenta desempenho muito
limitado com somente duas camadas, a adi¢ao de uma camada intermedidria faz-se necessaria.
Neste tipo de configuracdo, cada neuronio estd ligado com todos os outros das camadas
vizinhas, mas neuronios da mesma camada ndo se comunicam, resultando numa comunicagao
unidirecional, e apresentando assim um comportamento estatico, conforme apresentado na
figura-3.6 “ADELINE / MADELINE”

Ja a rede neural de Hopfield apresenta comportamento dindmico e fluxo de dados
multidirecional devido a integracdo total dos neuronios, desaparecendo assim a idéia das
camadas bem distintas. Com isso seu funcionamento ¢ mais complexo, havendo certas
complicagdes, seja na fase de aprendizado quanto na fase de testes. Seu uso ¢ direcionado a
problemas de minimizagao e otimizagdo, como por exemplo de percurso de caminhdes.

A rede de Hopfield ¢ o padrao das redes neurais artificiais que apresentam
realimentacdo. Essas redes sdo formadas por uma unica camada de neurdnios simples
totalmente interconectados; cada neurdnio conectando-se a todos os outros e podendo receber
estimulos de entrada “0” e “1” ou “-1” e “+1”. A saida de cada neuronio (O) depende dos
valores prévios de sua propria ativacdo, de forma que neurdnios individuais tém
comportamento dependente do tempo. Os pesos sindpticas geram comunicagao global de
informacao, como visto na figura-3.10.

A unidade basica dessa rede neural ¢ um neurénio com duas saidas, uma inversora e
outra ndo inversora que podem retornar como entradas dos outros neurdnios. As conexdes sao

“excitatorias” quando o valor de saida de um neurdnio € o mesmo que o da entrada e utilizam
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as saidas ndo inversoras; sdo “inibitérias” quando a entrada do neurdnio ¢ diferente da sua
saida e utilizam as saidas inversoras.

Embora a figura-3.10 mostre que ambas as saidas da fungdo “f” realimentam o
sistema, apenas uma fara a conexao (a ou b, ¢ ou d).

A conexdo entre os neur6nios i € j € associada ao peso wj, que, quando positivo,
significa: “se i estiver ativado, j também estard”; se w; for negativo, significa: “ j ndo esta

ativado quando i estiver”.
Em 1982, John J. Hopfield desenvolveu esse modelo e o descreveu em termos de uma
funcdo de energia que depende do estado de interconexao dos neur6nios i com j, o estado de

ativag@o R e dos pesos w; . A id¢ia basica ¢ a determina¢do do minimo global dessa fungdo

em relacdo as variagoes em R.
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Figura 3.10 — Modelo de Hopfield

3.4.2 Redes Homogéneas

Ha pesquisadores como Hecht — Nelsen, que afirmam que com apenas uma camada

oculta ja € possivel calcular uma funcdo arbitraria qualquer a partir de dados fornecidos. De
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acordo com Hecht — Nelsen, a camada oculta deve ter por volta de (2i+1) neurdnios, onde i €
o numero de variaveis de entrada. Outros, como no caso de Cybenko, defendem o uso de duas
camadas ocultas, enquanto que o pesquisador Kudricky, empiricamente observou que para
cada 3 neurdnios da primeira camada oculta era preciso uma da segunda camada.
Independente de cada abordagem, quanto mais camadas de neurdnios, melhores serdo
as condi¢des de desempenho da rede neural, pois aumenta a capacidade de aprendizado,
melhorando a precisdo com que ela delimita regides de decisdo. Estas regides de decisdo sio
intervalos fixos onde a resposta pode estar. A camada de entrada possui um neurénio especial
chamado de “bias” e serve para aumentar os graus de liberdade, permitindo uma melhor

adaptacdo, por parte da rede neural, ao conhecimento a ela fornecido.

3.4.3 Aprendizado de Redes Neurais Artificiais

A propriedade mais importante das redes neurais ¢ a habilidade de aprender de seu
ambiente e com isso melhorar seu desempenho. Isso ¢ feito através de um processo iterativo
de ajustes aplicado a seus pesos, o treinamento. O aprendizado ocorre quando a rede neural
atinge uma solugdo generalizada para uma classe de problemas.

Denomina-se algoritmo de aprendizado a um conjunto de regras bem definidas para a
solu¢do de um problema de aprendizado. Existem muitos tipos de algoritmos de aprendizado
especifico para determinados modelos de redes neurais, porém estes algoritmos diferem entre
si principalmente pelo modo como os pesos sdo modificados.

A rede neural se baseia nos dados para extrair um modelo geral. Portanto, a fase de
aprendizado deve ser rigorosa e verdadeira, a fim de se evitar modelos espurios. Todo o

conhecimento de uma rede neural estd armazenado nas sinapses, ou seja, nos pesos atribuidos.
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J4

Outro fator importante ¢ a maneira pela qual uma rede neural se relaciona com o

ambiente. Nesse contexto existem os seguintes paradigmas de aprendizado:

>

Por independéncia de quem aprende: As redes neurais artificiais aprendem por
memorizagao, contato, exemplos, analogia, exploracao e também por descoberta;

Por retroacdo do mundo: Diz respeito a auséncia ou presenca de realimentagdo
explicita do mundo exterior, ou seja, que em certos intervalos de tempo um agente
assinala acertos e erros.

Regra Delta: E baseada no ajuste continuo dos pesos, de forma que a diferenca entre a
saida atual e a desejada no elemento (erro) de processamento seja reduzida. E também
conhecida como regra de aprendizagem de Widrow-Hoff ou como regra dos Minimos
Quadraticos Médios.

Regra Gradiente Descendente: Faz um ajuste nos pesos da rede, de forma proporcional
ao valor da primeira derivada do erro entre o valor desejado de saida e o valor atual de
saida de um elemento de processamento, com relagdo ao valor do peso. O objetivo €
minimizar uma fungao de erro.

Regra de Hebb: Aplica um ajuste no peso de ligagdo de uma dada entrada de um
neurdnio de acordo com o grau de atividade correlacionada entre esta entrada e a saida
de outro neurodnio.

Aprendizado Supervisionado: utiliza um agente externo que indica a rede um
comportamento bom ou ruim de acordo com o padrdo de entrada. A aprendizagem
supervisionada ¢ aquela em que um estimulo de entrada ¢ aplicado a rede, gerando
uma resposta que ¢ comparada com um valor desejado de saida, definido a priori. Se a
resposta atual ¢ diferente do padrao desejado, a rede gera um erro que sera minimizado
por um processo iterativo, envolvendo um supervisor para comparacdo. Nesse
processo os pesos da rede sdo ajustados e a quantidade de célculo utilizado no

processo depende do algoritmo aplicado.Durante o processamento, alguns parametros
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sdao analisados: tempo de processamento em cada iteracdo; nimero de iteragdes por
padrdo de entrada para o erro alcancar um minimo durante a fase de treinamento;
convergéncia: se a rede atingiu um erro minimo global ou local e se 0 minimo for
local, se a rede pode sair dele ou ndo. Essa técnica ¢ utilizada em muitas estruturas de
redes neurais artificiais, sendo que, a figura 3.11 apresenta o modelo de um neurdénio

com um supervisor.
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Figura 3.11 - Modelo de um neurdénio artificial com o supervisor destacado pelo
retangulo tracejado
Na figura—3.11:

Wy, = [wl.1 s Wis yeeny wm] ¢ o vetor de pesos das entradas do i-€simo neurdnio;

x; = [%,, X5 ».... X,;,] € 0 vetor de entrada do i-ésimo neurdnio;

R = ZWI-.X.. ¢ a ativagdo do neurdnio i,

] U

6. = Limiar a ser atingido para disparar um sinal de ativa¢do R,;

f = Funcao de saida;
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n
O=f ZWU- ‘x; | ¢a saida do neurdnio i;
j=1

T, é o padrdo desejado de saida;

E =T — O, ¢ o erro de saida utilizado durante a aprendizagem;

L

Aw; ¢ a variag@o dos pesos durante a aprendizagem.

A regra de aprendizagem pode ser expressa como:
W (k+1)= W (k)+ corregdo (3.1)

onde “k”, indica o passo do processo iterativo.

Em redes neurais artificiais a descrigdo matematica de como o0s pesos €
limiares se modificam durante o processo de aprendizagem ¢ chamada de algoritmo de
aprendizagem e faz parte da supervisao nesse processo.

Aprendizado ndo Supervisionado (auto-organizacao): nao utiliza um agente externo
para indicar o comportamento desejado conforme os padrdes de entrada, entretanto
utiliza-se de exemplos de situacdes semelhantes para que a rede responda de forma
assemelhada, isto ¢, ndo héa necessidade do supervisor no processo € nao ha um padrao
de saida desejado. Durante a aprendizagem, a rede recebe varios padrdes de estimulo
de entrada que sdo organizados em categorias. Quando um estimulo ¢ aplicado, a rede
o classifica dentro das categorias existentes, se essa for encontrada; caso contrario,
uma nova classe ¢ formada. Esses agrupamentos podem ser baseados em forma, cor ou
outras propriedades.

Aprendizagem Refor¢ada: Necessita de um ou mais neurdnios na camada de saida da
rede e um supervisor que indica se a saida atual ¢ igual ou ndo ao padrao desejado de

saida. Difere do treinamento supervisionado, pois ndo indica o qudo proximo a saida
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atual estd da saida desejada no processo de minimizag¢ao do erro. Durante a etapa de
aprendizagem, um estimulo de entrada ¢ aplicado e uma saida ¢ obtida. O supervisor
apresenta apenas uma indicagdo “passa/falha”. Se a indicagdo ¢ “falha”, a rede entra
num processo de reajuste dos pesos até que a indicagdo seja “passa’. Alguns
parametros dessa técnica também sdo analisados durante o processamento: tempo de
processamento; numero de iteragdes por padrao de entrada para se alcangar uma saida
desejada durante a fase de treinamento; convergéncia.

» Aprendizagem Competitiva ¢ uma outra forma de aprendizagem supervisionada com
caracteristicas proprias de operagdo. Nessa técnica, varios neurénios estdo na camada
de saida. Quando um estimulo de entrada é apresentado, cada neurénio de saida
compete com os outros para produzir o sinal de saida mais préximo do padrio
desejado. Essa saida se torna a dominante e as outras ndo produzem um sinal de saida
para aquele estimulo. Para um outro estimulo, um outro neurdnio se torna o dominante
e assim por diante. Assim, cada neurdnio ¢ treinado para responder a diferentes

estimulos de entrada.

» Por Finalidade do Aprendizado

e Auto associado: ¢ apresentada a rede uma cole¢do de exemplos para que ela
memorize. Quando se apresenta um dos elementos da colecdo de exemplos mas
de modo erroneo, a rede deve mostrar o exemplo original, funcionando assim
como um filtro.

e Hetero associado: ¢ uma variagdo do Auto associado, mas que se memoriza um
conjunto de pares. O sistema aprende a reproduzir o segundo elemento do par
mesmo que o primeiro esteja pouco modificado, funcionando desta maneira como

um reconhecedor de padrdes.
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3.4.4 Desenvolvimento de Aplicacdes

Este topico procura ilustrar os passos necessarios para o desenvolvimento de
aplicacdes utilizando redes neurais artificiais.
Existem metodologias, “dicas” e “truques” na conducdo destas tarefas, porém

normalmente estas escolhas sdo feitas de forma empirica, conforme os seguintes passos:

» Coleta de dados e separacao em conjuntos.

Os dois primeiros passos do processo de desenvolvimento de redes neurais artificiais
sdo a coleta de dados relativos ao problema e a sua separacdo em um conjunto de
treinamento € um conjunto de testes. Esta tarefa requer uma analise cuidadosa sobre o
problema para minimizar ambigiiidades e erros nos dados. Além disso, os dados
coletados devem ser significativos e cobrir amplamente o dominio do problema, nao
devendo cobrir apenas as operagdes normais ou rotineiras, mas também as excecoes ¢
as condi¢des nos limiares do dominio do problema.

Normalmente, os dados coletados sdo separados em duas categorias: dados de
treinamento, que serdo utilizados para o treinamento da rede e dados de teste, que
serdo utilizados para verificar a performance nas condigdes reais de utilizagao.

» Configuragdo da Rede.

O préximo passo ¢ a definigdo da configuracao da rede, que pode ser dividido em trés

etapas:
4 Selecdo do paradigma neural apropriado a aplicacao;
4 Determinacao da topologia da rede a ser utilizada — o nimero de camadas, o

numero de unidades em cada camada, etc.;
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v Determinacao de parametros do algoritmo de treinamento e funcgdes de
ativagdo. Este passo tem um grande impacto no desempenho do sistema

resultante.

» Treinamento.
O quarto passo é o treinamento da rede. Nesta fase, seguindo o algoritmo de
treinamento escolhido, serdo ajustados os pesos das conexdes. E importante
considerar, nesta fase, alguns aspectos tais como a inicializacdo da rede, o 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 sao
numeros aleatorios uniformemente distribuidos, em um intervalo definido. A escolha
errada destes pesos pode levar a uma saturagao prematura.
Quanto ao modo de treinamento, na pratica ¢ mais utilizado o modo padrao devido ao
menor armazenamento de dados, além de ser menos suscetivel ao problema de
minimos locais, devido a pesquisa de natureza estocdastica que realiza. Por outro lado,
no modo batch se tem uma melhor estimativa do vetor gradiente, o que torna o
treinamento mais estavel. A eficiéncia relativa dos dois modos de treinamento depende
do problema que esta sendo tratado.
Quanto ao tempo de treinamento, varios fatores podem influenciar a sua duracao,
porém sempre sera necessario utilizar algum critério de parada. O critério de parada do
algoritmo backpropagation nao ¢ bem definido, e geralmente ¢ utilizado um ntimero
maximo de ciclos. Mas, devem ser consideradas a taxa de erro médio por ciclo, e a

capacidade de generalizagdo da rede. Pode ocorrer que em um determinado instante do

treinamento a generalizacdo comece a degenerar, causando o problema de over-
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training, ou seja, a rede se especializa no conjunto de dados do treinamento e perde a

capacidade de generalizagdo.

O treinamento deve ser interrompido 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. Assim, deve-se encontrar um ponto 6timo de parada com erro

minimo e capacidade de generalizagdo maxima.

3.5 APLICACOES DE REDES NEURAIS

A aplicacao de redes neurais pode ser classificada em classes distintas, tais como:

» Reconhecimento de padrdes e Classificacdo;

» Processamento de imagens ¢ visao;

» Identificacdo de sistema e controle;

» Processamento de sinais.

E importante verificar que uma determinada aplicacdo de um sistema baseado em rede

neural ndo precisa necessariamente ser classificada em apenas uma das citadas acima.

Dentre as inumeras aplicagdes de redes neurais, mencionamos a seguir algumas das mais

bem sucedidas:

v

v
v
v

Andlise de pesquisa de mercado;
Controle de processos industriais;
Aplicagdes climaticas;

Identificag¢do de fraudes de cartdo de crédito;
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Diagnosticos médicos;
Robotica;
Classificacao de Dados;
Reconhecimento de padrdes de linha de montagem;
Filtros contra ruido eletr6nico;
Andlise de imagem;

Analise de voz;

NN N N N N R NN

Avaliacao de crédito.

Conforme diversas estruturas neurais e algoritmos de aprendizagem propostos por varios
pesquisadores, redes neurais possuem certas caracteristicas exclusivas de sistemas biologicos.
Tais caracteristicas entram em conflito com os tradicionais métodos computacionais. Sistema
de computacao baseado em redes neural tem a capacidade de receber ao mesmo tempo varias
entradas e distribui-las de maneira organizada. Geralmente, as informagdes armazenadas por
uma rede neural sao compartilhadas por todas as suas unidades de processamento.

Em um sistema de rede neural, a informag¢ao pode parecer possuir uma representacao
redundante, porém, o fato de que ela se encontre distribuida por todos os elementos da rede
significa que mesmo que parte da rede seja destruida, a informagao contida nesta parte ainda
estara presente na rede, e podera ser recuperada. Portanto, a redundancia na representagcao de
informag¢des em uma rede neural, diferente de outros sistemas, transforma-se em uma
vantagem, que torna o sistema tolerante as falhas. Os atributos de uma rede neural, tais como
aprender através de exemplos, generalizagdes redundantes, e tolerancia a falhas,
proporcionam fortes incentivos para a escolha de redes neurais como uma escolha apropriada

para a modelagem de sistemas bioldgicos.



69

O modelo de rede neural tem muitos neurdnios conectados por pesos com capacidade
de adaptacdo que podem ser arranjados em uma estrutura paralela. Por causa deste
paralelismo, as falhas de alguns neurdnios ndo causam efeitos significantes para o
desenvolvimento de todo o sistema, o que ¢ chamado de tolerancia a falhas.

A principal for¢a na estrutura de redes neurais reside em sua habilidade de adaptacdo e
aprendizagem. A habilidade de adaptacdo e aprendizagem pelo ambiente significa que
modelos de redes neurais podem lidar com dados imprecisos ¢ situacdes nao totalmente
definidas. Uma rede treinada de maneira razoavel tem a habilidade de generalizar quando ¢
apresentada as entradas que ndo estdo presentes em dados ja conhecidos por ela.

A caracteristica mais significante de redes neurais estd em sua habilidade de aproximar
qualquer fungdo continua ndo linear de um grau de corre¢do desejado. Esta habilidade das
redes neurais as tem tornado util para modelar sistemas nao lineares na combinacdo de
controladores nao lineares. Como as redes neurais podem ter varias entradas e saidas, elas sao

facilmente aplicaveis a sistemas com muitas variaveis.
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CAPITULO 4 - Metodologia e Algoritmos a serem utilizados

4.1 Introducio

O objetivo deste trabalho ¢ efetuar a simulagdo de uma monitoragao térmica dos meios
isolantes, de um transformador de forga, através do treinamento de redes neurais artificiais,
em fungdo do carregamento do sistema e da temperatura ambiente.

A capacidade de redes neurais artificiais em mapear sistemas complexos sem ter a
necessidade de conhecer eventuais modelos matematicos que descrevem o seu
comportamento, ¢ uma alternativa interessante para nos auxiliar na monitoracao dos efeitos
térmicos de transformadores de forga.

Sabendo-se que, de acordo com as normas, a elevagdo da temperatura do liquido
isolante de transformador de for¢a pode chegar a 55°C sem prejudicar o enrolamento do
mesmo, treinaremos uma rede neural para estimar a temperatura do liquido isolante do
transformador a 6leo, conforme temperatura ambiente e carga no primario deste equipamento,

tomando por base valores ensaiados segundo a ABNT NBR-5380/87.

4.2 Treinamento para Redes Miiltiplas Camadas (BACKPROPAGATION)

Os Perceptron multicamada constituem uma classe de redes neurais que superou a

limitagdo das redes de uma unica camada sendo capaz de representar relagcdes ndo lineares
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entre a entrada e a saida. Sdo uma extensdo dos Perceptron, com adigdo de camadas
intermediarias de neurdnios artificiais.

Esse modelo pode ser treinado para representar grande variedade de mapeamentos
porque os neurdnios das camadas intermedidrias “aprendem” a responder a caracteristicas
encontradas na entrada. Essas caracteristicas referem-se a correlacdes de atividade entre
diferentes nds de entrada, possibilitando uma representacao abstrata da informagao de entrada
nas camadas ocultas.

O algoritmo de retropropagacdo do erro (Error-Backpropagation) ou Regra Delta
Generalizada, para redes de neurdnios de multiplas camadas, foi popularizado através do
trabalho de Rummelhart, Hilton e Willians (1986), sendo que o mesmo resolveu as limitagdes
de treinamento de redes complexas.

Um sinal de erro calculado ¢ realimentado modificando os pardmetros da rede, através
da rede neural. Ocorre a alteragdo dos pesos, conforme os dados do conjunto de treinamento
sdo apresentados a rede neural, fazendo assim, com que o erro va sendo reduzido. A rede
neural aprende (alterando os pesos ¢ limiares), através da propagacdo para tras, de sinais de
erro calculados na saida (de onde vem o seu nome), durante a fase de treinamento.

A rede ¢ treinada pela apresentagdo de pares de treinamento, entradas e saidas. Os
pesos mudam, de forma que a rede eventualmente produza os padrdes de saida esperados para
o padrao de entradas estabelecido. A associagdo entre entradas e saidas pode ser entendida
como um problema de minimizagdo do erro total na saida da rede (diferenca entre o valor
desejado e o valor gerado pela rede). As varidveis independentes usadas sdo os pesos € 0s
limiares que sdo alterados para tal minimizagao.

Em redes multicamadas contendo unidades intermedidrias, ou seja, unidades que ndo
sdo nem de entrada nem de saida, o problema ¢ mais complexo, sendo o erro, neste caso,

gerado da mesma forma acima descrita, mas muitas sinapses poderdo ser as responsaveis
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pelos erros e ndo apenas as sinapses das unidades de saida. Desde que ndo se conhece o que
sdo as saidas desejadas das unidades escondidas, ndo se pode diretamente computar o sinal de
erro das unidades escondidas.

No Algoritmo de retropropagacdo de erros, foi desenvolvida uma metodologia para
ajustar os pesos das unidades internas, baseada no erro da camada de saida, minimizando o
problema de ajuste das unidades escondidas.

Este algoritmo pode treinar redes de trabalho de multiplas camadas com fungdes de
ativacdo de diferentes capacidades, sendo as mais comumente utilizadas em trabalhos
recentes, as fung¢des de ativagdo sigmdide, também conhecida como fun¢do logistica, e a
tangente hiperbolica, tendo em vista se tratar de fungdes simétricas de derivadas continuas.
Também s3o utilizados as fungdes de ativacdo Reta e Degrau ou Sinal. A seguir serdo
apresentadas as funcdes de ativagdo sigmoide, tangente hiperbdlica, reta e degrau (Kovécs,

Z.L., - 1996):

g(v)=(1+exp(-v))-! (sigmoide) 4.1)
_ _ L-exp(-v) ) -
g(v)=tanh(v)=——=- (tangente hiperbolica)  (4.2)
1+exp(-v)
g(v)=ax (reta) (4.3)

g(v)=h(x) (degrau) (4.4)
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Figura 4.3 (Funcao Reta)
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Figura 4.4 (Funcao Degrau ou Sinal)

O algoritmo de treinamento que sera aplicado pode ser apresentado por dois momentos
distintos. Primeiramente, quando um padrdo de entrada ¢ apresentado a rede, o fluxo ¢ da
entrada para a saida. A saida obtida, ¢ entdo comparada com a saida desejada dada pela tabela
de treinamento definida a priori € em caso de erro, ou seja, se a saida obtida ndo corresponder
a desejada dentro de uma dada precisdo escolhida, ¢ feita uma corre¢do nos pesos das
conexdes. Esse ajuste € proporcional ao gradiente do erro, segundo um fator de
proporcionalidade (taxa de aprendizagem) e ¢ realizado da camada de saida para a camada de
entrada. O processo ¢ repetido até que a convergéncia conduza a um valor satisfatorio.

A regra delta generalizada tem como objetivo, reduzir o erro médio quadratico da rede
e a partir disso, determinar os pesos e limiares da rede.

O erro quadratico na saida da rede neural ¢ calculado por (Kovacs, Z.L., - 1996):

Sendo: y=g(v) , portanto yzg(z wj.xjj;

j=1

Entdo o erro quadratico sera: E(w)=i[g(w§.x?)-y&2 (4.5)

j=1

O erro ¢ fungdo dos pesos e limiares atribuidos a rede, considerados como varidveis



75

independentes nesse modelo matematico.

) o vetor das

mj

Sendo w!*) = ( l(f),...,w,(n’;)) o vetor dos pesos de entrada e x, = (xlj,...,x

entradas, o gradiente instantaneo para um neurénio ( j ) na camada (K) da rede é:

=~ OFE OFE OFE
Vi) = = (4.6)
! K ( ﬁwl(f) ow') ]

mj

ou

Vi) = " _ AT (4.7)
a condi¢do de ativacdo do neurdnio “j” da camada “k” ¢é:
S =wy) +iw§/‘)-x§") (4.8)
e sabendo-se que: X =f (Sj(.k) ) (4.9)
Como: wE.K) e xE.K) sdo independentes, temos:
o5 _ owt ) () (4.10)
aw(,.K ) ow's) ! '
e portanto,
) = OB _ OF 0 (4.11)



76

Definindo
1 ©OF
S 2. (4.12)
resulta
Vi) = 251 K) (4.13)

Os 5§K ) indicam qual ¢ a taxa de variag@o do erro quadratico em relacdo a variagdo na
saida de um neuronio.

Apb6s um par de treinamento ser apresentado a rede e o erro na saida ter sido
calculado, pode-se determinar a derivada do erro quadratico, dada por é'j(.K ), associado a saida

de cada neuronio.

Assim,

Nk 2 Nk (K) 2
o_1 o __192@-0) o la-s(s") @14
) 8s§K) 2 asﬁK) 2 asﬁK) '

e como todas as derivadas parciais para i diferente de j se anulam, pois cada erro na saida ¢

apenas afetado pela saida linear do seu médulo somador, segue-se que:

o (x) _ r(5)
sk _ 1 old, - () —{a,- f(sfiK)))@(dj—f(sf)) = (@, = x9). /(s19) (4.15)

0 6551( ) 8ng ) B

Sendo o erro na saida associado ao neur6nio j da Gltima camada é:

B0 oyt 9 ya (4.16)

J J
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Resulta, portanto
51 = £ f1(s) (4.17)

Assim, a derivada do erro quadratico na camada de saida ¢ calculada através do
produto do erro de saida associado ao neuronio pela derivada da fungdo de ativagao.

Os erros quadraticos associados as camadas intermediarias podem ser determinados de
forma andloga. O erro quadratico da camada K ¢ determinado pelas saidas da camada K+1 e

portanto, pode-se expandir (4.14), pela regra da cadeia:

swo_ 1 0E _ 1% 0B o™V | Nwf( 1 0E ) a5

i T TR TAK) :__Z (k) (K) _Z Ty ALK | A (K) (4.18)
2 0s; 243\ 0 Os; pan 2 0, Os;

Entao,
Ngi 8s.(K+1)

5J(K): Z 5i(l<+1). L (4.19)
i=1 aSj

considerando sl.(K ) conforme especificados em (4.8) e (4.9), temos:

©) Ngo (k+1) [WO{HI—}_ZWKH ( )J Ny ( )af(s(K))
4K — .K+1 — K+1 K+1—p 420
T E o HLESS
Como,
(K)
6f(sp ):Oparap;tj



e definindo,

tem-se

ou seja,

portanto,

o0 que resulta em :

78

5}(@ _ (N'Kﬂ(é‘i([{-;-l)wg(ﬂ))j.f!(SEK)) ’

NK+1
E® = Y (5K k), (4.21)

i Ji

5 = g0 pr(stx) (4.22)

Esta equagao ¢ igual a (4.17), de forma que ela serve para obter o erro quadratico para

qualquer camada, considerando-se o calculo do erro quadratico “E”, feito de acordo com,

EﬁK) = y‘.i —xsk) = yj.l -y, (4.23)

J

para a ultima camada, sendo que, para as camadas intermediarias, devemos considerar a

equacgdo (4.21).
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O processo de propagagao do erro de uma camada para a precedente € sucessivamente
repetido até que seja calculado para todos os neurdnios da rede. O proéximo passo € usar esses
valores para obter os gradientes correspondentes. A adaptacdo dos pesos, feita pelo método
numérico do passo em sentido oposto ao do gradiente ¢ iterativa e adapta os pesos de acordo

com a expressao:

Wi (141) = (1) 41 (-9 (1)) (4.24)

[3

O escalar “n” ¢ a taxa de aprendizagem da rede, que controla o grau segundo o qual o

gradiente afeta os pesos, e substituindo a equacgdo (4.13) em (4.24) temos:

W (2+1) = W) (1) 42750 (1) x5 (1) (4.25)

A equagdo (4.25), representa o algoritmo de treinamento, para uma rede de

multicamadas pelo processo de retropropagagao de erros (Backpropagation).

4.2.1 Consideragdes necessarias a aplicagdo do Algoritmo

Existem algumas condi¢des necessarias para aplicagcdo do algoritmo que sdo:
» Defini¢do da utilizagdo da rede neural no problema (reconhecimento de padroes,
generalizacao, etc);
> Defini¢do do conjunto completo de padrdes de treinamento. E feita uma normalizacio
dos dados;

» Determinacdo do nimero de camadas da rede e o nimero de nés por camada;
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» Selecgdo da fun¢do de ativacdo (tipicamente uma sigmoidal) e um valor para a taxa de
aprendizagem;

» Determinacao do critério de parada do processo iterativo.

O algoritmo de aprendizagem ¢ entdo aplicado da seguinte maneira:
I — Inicializam-se os pesos com valores aleatérios (geralmente valores pequenos);
IT - Supondo (x,d) o par de treinamentos, aplica-se (x) na camada de entrada e propagam-se os
sinais na rede até a camada de saida (operacdo “feed-forward”);
IIT — Calculam-se as saidas atuais de cada neurdnio em cada camada, comecando da camada
de entrada e prosseguindo de camada em camada na dire¢do da camada de saida. Sendo
obtido um valor na saida da rede, calcula-se o erro quadratico de saida. Se este valor for
inferior a tolerancia especificada, o processo termina, caso contrario, o processo continua;

IV — Define-se, K = ultima camada;

V — Calculam-se EEK S 5}'( ) para cada entrada do neuroénio em uma camada, comecando da

camada de saida e voltando camada por camada em direcdo da camada de entrada (operagao
“backward”);

VI-Faz-se K <« K -1;

VII — Recalculam-se os pesos da rede na camada K, através de (4.25);

VIII - Com outro par de treinamentos, retorna-se ao passo II.

Uma variagdo do processo apresentado acima faz o ajuste de pesos uma tUnica vez,

apos todos os pares de treinamento haverem sido considerados. Neste caso, V&) contém os

J
valores acumulados das correcdes dos pesos para todos os pares de treinamento tomados
(treinamento por época). Uma outra consideracdo importante, ¢ a de que a derivada da fungao

de transferéncia, pode ser tratada de forma simples, como por exemplo, para fun¢do sigmoéide
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f(s)= 14-;“’ tem-se f’(s)= f(s)-(l—f(s)) e para a fungio f(s)= tgh(s), tem-se
e

fs)=1-f(s).

4.2.2 Consideragdes adicionais

Quando a rede ¢ treinada, os pesos podem tornar-se ajustados a valores grandes,
produzindo derivadas da fungdo de transferéncia muito baixas. Como o erro enviado no
processo de volta para reajuste de pesos € proporcional a essa derivada, o treinamento pode
tornar-se paralisado. Isto ¢ normalmente evitado pela reducdo da taxa de aprendizagem,
porém estendendo o tempo de treinamento. O valor da taxa de aprendizagem influencia a
velocidade de convergéncia do processo, assim como a sua estabilidade. Se for relativamente
grande, tende a acelerar o processo de convergéncia, pois for¢a a passos maiores a cada
iteragdo, mas por outro lado, pode produzir oscilagdes em torno do ponto de 6timo, ndo
permitindo a convergéncia. Um valor pequeno da taxa estabiliza o processo, mas resulta em
uma aprendizagem lenta e aumenta a entropia para minimos locais. Em alguns casos,
estabelece-se que, o valor sofre uma diminui¢ao tendendo a zero no decorrer do treinamento.
Se o padrao inicial estiver muito longe do que ele deveria ser, as mudangas poderao ser feitas
em passos largos e quando o padrao se aproxima do objetivo, as mudancas deverao se fazer de
maneira mais lenta, com passos menores (Kovacs, Z.L., - 1996).

A escolha dos dados de treinamento € importante na determinacdo da taxa de
aprendizagem apropriada. Se todas as amostras de treinamento do padrdo desejado sao muito
proximas umas das outras, entdo uma grande taxa de treinamento deveria ser usada de forma

que o treinamento fosse feito rapidamente. Se as amostras estdo espalhadas, entdo a taxa de
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treinamento deverd ser baixa para prevenir ruidos no modelo. Usualmente a rede deve ser
treinada mais de uma vez em um dado conjunto de treinamento, antes que o aprendizado seja
completado.

Quando se utiliza a funcdo de transferéncia sigmoéide, podem ocorrer problemas
quando as entradas para o treinamento sdo valores binarios, pois a presenga de muitos zeros
na entrada de um neurdnio, acarreta uma saida do moédulo somador préxima de zero,
resultando modificacdo quase nula no seu vetor de pesos e conseqiientemente a rede tende a
ndo aprender.

Um método que possibilita acelerar o treinamento utiliza a técnica dos momentos, que

(13

consiste em acelerar a convergéncia com a escolha de uma “7” taxa de aprendizagem
grande,evitando a oscilacdo ao se aproximar do ponto de minimo e utilizar um filtro passa -

baixas. Com um filtro de primeira ordem, procede-se ao calculo dos Awg.K), por (Kovacs,

Z.L., - 1996):

A (1) = 81 Awk (1=1)—1.grad (E(w (¢ 1)) (4.26)

e a equagao (4.25), torna-se:

W (e +1) = wi(e) + an'(r) (4.27)

J

Apesar do algoritmo de aprendizagem por “backpropagation” ser muito utilizado,
alguns aspectos negativos devem ser considerados. A rede que o utiliza na etapa de

aprendizagem, geralmente apresenta um tempo para o treinamento muito longo, pois ha uma
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grande quantidade de operacdes no processo. Além disso, a forma como os pesos das

conexdes sdo ajustados ndo parece ser biologicamente aceitavel.

4.3 Algoritmo de treinamento adotado (RESILIENT PROPAGATION - Rprop)

Como o algoritmo de aprendizagem Resilient Propagation “Rprop” possui a

caracteristica de ajustar os pesos (w) dos neurénios da rede e a taxa de aprendizado (77)

através apenas dos sinais dos gradientes da fun¢do erro E(w), ndo dependendo portanto de sua

magnitude, a fungdo E(w) serd responsavel pela especificagdo de um critério de desempenho

estritamente associado a rede (Freitas, A. C. A. ; Silva, N. I.; Souza, N. A. —2002).

Este algoritmo de aprendizado faz com que os pesos ¢ a taxa de aprendizado sejam

treinados uma Ginica vez em cada €poca de treinamento. Cada peso w; possui sua propria taxa

de variacdo (A ), a qual varia em funcdo do tempo “t” da seguinte forma (Freitas, A. C. A. ;

Silva, N. I.; Souza, N. A. —2002):

OE

77+.Aji (f—l),Semﬁ(t—l)
AL~ n‘.Aji(t—l),se(fTi(t—l)
Aj (r- 1) ,Caso _contrario

onde: 0<py <1<n".

OE
-
Ji

OE

ow i

0

<0

(4.28)
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A ocorréncia de uma mudanga de sinal das derivadas parciais correspondentes ao peso

w,, indica que a ultima mudanga foi grande suficiente para que o sistema saltasse sobre um

ji>
ponto de minimo da fung¢do E(w), o que implica entdo numa diminui¢do do valor de A
proporcional ao fator 7. Por outro lado as derivadas consecutivas com o mesmo sinal

indicam que o sistema estd movendo permanentemente em uma Unica dire¢do, o que implica

assim num aumento sensivel de A proporcional ao fator 7",

Conseqiientemente os pesos da rede sao alterados através das seguintes equacgdes(Freitas, A.

C. A.; Silva, N. I.; Souza, N. A. —2002):

N

—A (1), sea—E(t) >0
ow

Jt

A (1)- -I—Ajl.(t),seaa—E(t)<0L

Wi (4.29)

0,caso _contrario

A mudanga nos pesos da rede depende apenas do sinal das derivadas parciais,
independendo de sua magnitude. Caso a derivada parcial seja positiva, o peso serad

decrementado por A (¢), porém se a derivada for negativa, o peso serd incrementado por

A1)
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CAPITULO 5 - Simulacio da Monitoraciio

5.1 Consideracoes Iniciais

Neste capitulo serd apresentado o desenvolvimento do treinamento e valida¢ao da rede
neural artificial, que estimara a temperatura do topo do 6leo isolante do transformador de
forca, em funcdo da carga aplicada no mesmo e da temperatura ambiente, dados estes
levantados durante a realizacdo do ensaio.

A capacidade de redes neurais artificiais em mapear sistemas complexos, sem ter a
necessidade de conhecer eventuais modelos matematicos, que descrevem o seu
comportamento pode ser uma alternativa para auxiliar na simula¢do do monitoramento dos
efeitos térmicos, oriundos da elevacdo de temperatura do meio isolante de transformadores de
forca, em regime nominal ou em sobrecarga.

Como foi apresentado no capitulo anterior, serd adotada uma rede de perceptron

multicamadas, considerando o algoritmo de aprendizagem “Rprop Resilient Propagation”.

5.2 Simulacido da Monitoracao através do programa MATLAB

Buscando a validagdo do experimento em dados reais, serdo considerados os valores
levantados e apresentados na Tabela-5.1, os quais demonstram os resultados do ensaio em
laboratorio, realizado em fabricante de maquina, conforme procedimentos especificados pela
norma da ABNT, NBR-5380 de 1987, para servirem de parametro ao treinamento e simulago

da Rede Neural Artificial em estudo.
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Tabela-5.1 Ensaio Real de Elevacdo de Temperatura em Transformador de 150 kVA

( WEG Transformadores - 2005 )

ueg

ACOMPANHAMENTO DO ENSAIO DE ELEVACAO DE TEMPERATURA

Perdas em Vazio:

331,40 w

Tm= Temperatura média ambiente
TO0 = Temperatura no topo do éleo

Cliente: N° Série: 212129 Item: 3005.9174 Data: 12/8/2004
Poténcia: 150 KVA N° de fases: 3 Frequéncia 60 Hz
Tensdo Prim.: 13,8 KV Tensdo Sec.: 220V

Valores de Ensaio: Legenda

T=T1+T2+T3

Perdas em Carga: 1576,54 W [T1, T2 e T3 = Temperatura ambiente 3

Perdas Totais 2610,05 W [D T = Elevacdo de temp. do 6leo /Ambiente
Hora Corrente | Tensdo Perdas Oleo T1 T2 T3 Tm Elevacao

A) (4] W) TO(C°C)| (°C) °C) Cc) (*C) [DPT=TO0-TCC)
2 20 40 1 2 3 4
00:00 3,66 26,60 65,25 57,30 17,70 17,30 17,70 17,57 39,73
00:30 3,66 26,60 65,25 60,30 17,80 17,60 17,90 17,77 42,53
01:00 3,67 26,50 65,24 60,70 17,70 17,80 17,80 17,77 42,93
01:30 3,66 26,50 65,25 62,70 17,80 17,70 17,90 17,80 44,90
02:00 3,65 2,40 65,30 64,60 17,90 17,90 17,90 17,90 46,70
02:30 3,65 26,50 65,28 64,50 17,90 17,80 17,90 17,87 46,63
03:00 3,65 26,50 65,26 65,00 18,00 18,10 17,90 18,00 47,00
03:30 3,65 26,50 65,27 65,30 17,80 18,20 17,90 17,97 47,33
04:00 3,66 26,00 65,25 65,10 17,50 17,80 17,70 17,67 47,43
04:30 3,68 26,50 65,22 65,00 17,50 17,60 17,50 17,53 47,47
05:00 3,68 26,50 65,25 65,00 16,90 17,00 16,80 16,90 48,10
05:30 3,68 26,20 65,20 64,90 16,80 16,90 16,80 16,83 48,07
06:00 3,68 26,20 65,15 65,10 16,90 17,00 16,90 16,93 48,17
06:30 3,68 26,20 65,25 65,20 17,00 17,10 17,00 17,03 48,17
07:00 3,69 26,20 65,16 65,10 17,00 17,00 17,00 17,00 48,10
07:30 3,68 26,30 65,20 65,00 16,90 17,00 17,00 16,97 48,03
48,03
07:30 | 3,13 /
IEIevagéo de temp. topo do c’;I/eo I
|[CORRENTE NOMINAL |

MAICON

Ensaio Realizado por:

C: Relatérios de Ensaios/Modelos/Acompanhamento do ensaio de elevacdo de Temperatura

A arquitetura geral do sistema neural utilizado na simulacdo da monitora¢do da

temperatura no topo do dleo isolante ¢ constituida de uma rede de perceptron multicamadas,

sendo que, foram adotados os conceitos estabelecidos pelo pesquisador Nielsen (Helch-

Nielsen, R. — 1989), que afirma ser possivel calcular uma funcdo arbitraria qualquer a partir

de dados fornecidos, utilizando-se de uma unica camada oculta com um nimero de neurénios
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(2i+1), onde “1” ¢ o numero de varidveis de entrada. Portanto, a rede foi elaborada com uma
camada intermedidria contendo (2i+1) neurdnios ¢ 1 (um) neurdnio na saida. As funcdes de
ativacdo, que apresentaram o melhor desempenho da rede durante o seu treinamento, foram
sigmoéide na camada intermedidria e rampa simétrica na camada de saida.

Consideramos em nossa rede neural artificial a fungdo de treinamento Resilient
Propagation “TRAINRP”, com a funcdo de aprendizagem de gradiente descendente
“LEARNGDM?” ¢ a funcdo de performance dos erros médios quadraticos “MSE”

Iniciamos a simulagdo da monitoragdo da temperatura do topo do 6leo isolante do
transformador de forca, considerando as cargas aplicadas e a temperatura ambiente registrada
ao longo do ensaio, obtendo, portanto, como dados de entrada um total de 32 (trinta e dois)
valores, o que nos levou a considerar 65 (sessenta e cinco) neur6nios na camada

intermediaria, apresentando os seguintes resultados, como segue:

Saida

_ 1 neuronio
Funpda

Atvarda
Rampa

1 Fncdo Simetrica
Entrada g Camada oculta
Abvapdo

31 newrdnios L 63 nemronios
Simmaide

Figura - 5.1 Arquitetura da Rede Neural



Tabela 5.2 — Resultados da Simulagdo da Rede Neural Artificial

Dados de Entrada Valores Valores Erro Relativo
Medidos Estimados
Temperatura | Carregamento (°C) (°C) (%)
Ambiente (A)

17,57 3,66 57,30 57,310 0,0175
17,77 3,66 60,30 60,378 0,1294
17,77 3,67 60,70 60,700 0

17,80 3,66 62,70 62,641 -0,0941
17,90 3,65 64,60 64,648 0,0743
17,87 3,65 64,50 64,466 -0,0527
18,00 3,65 65,00 65,007 0,0108
17,97 3,65 65,30 65,284 -0,0245
17,67 3,66 65,10 65,070 -0,0461
17,53 3,68 65,00 64,999 -0,0015
16,90 3,68 65,00 65,002 0,0031
16,83 3,68 64,90 64,900 0

16,93 3,68 65,10 65,096 -0,0061
17,03 3,68 65,20 65,201 0,0015
17,00 3,69 65,10 65,100 0

16,97 3,68 65,00 65,002 0,0031

Para melhor elucidar os resultados obtidos na validagdo dos dados de entrada pela

Rede Neural, apresentamos a seguir as curvas de Treinamento da RNA e de Temperaturas.

Perfarmance is 0.000902653, Goal is 0

Training-Blue

10
0

Stop Training

Figura — 5.2 Curva de Treinamento da RNA, TRAINRP

1000 2000 3000 4000 5000 G000 7000 8000 S000 10000

10000 Epochs
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CAPITULO 6 - Conclusdes

Os resultados obtidos através da simulagdo da rede neural artificial, cujo algoritmo de
treinamento adotado foi o Resilient Propagation, apresentou valores de erro muito pequenos o
que demonstrou a excelente desempenho da rede durante o seu treinamento e aprendizado.

Neste experimento foi utilizado na camada intermediaria, um numero de neurdnios
conforme definido pelo pesquisador Hecht-Nielsen, ¢ os resultados apresentados foram
excelentes, resultando nos valores de erros maximos entre +0,13% e —0,095%, conforme
apresentado na tabela 5.2 e figura 5.5, 0 que comprova a autenticidade de suas afirmativas.

O algoritmo apresentou uma 6tima velocidade de processamentos durante a etapa de
treinamento, sendo que foi observada apods 10.000 ciclos de treinamento, uma estabilizacdo no
desempenho dos resultados, o que possibilitou sua parada de treinamento em 10.000 ciclos.

Conclui-se, portanto, que conforme os resultados apresentados na simulacdo, os
valores da temperatura no TOPO do 6leo do transformador, estimados pela rede neural estao
muito proximos dos obtidos no ensaio de laboratdrio. Estes resultados justificam a abordagem
proposta neste trabalho, e conseqiientemente como elevagao de temperatura, sua distribui¢cdo e
dissipacdo de calor obedecem a condi¢des fisicas em equipamentos afins, pode-se aproveitar
os resultados obtidos neste estudo para servirem de parametros em estudos similares, tais
como, maquinas rotativas.

Como aplicacdes futuras dos estudos levantados neste trabalho, pode-se aplicar esta
metodologia para servir de suporte a sistemas supervisorios de equipamentos. Por exemplo,
considerando-se um conjunto de transformadores, cujas temperaturas sdo monitoradas em
tempo real por um determinado sistema supervisorio, que através dos parametros

estabelecidos por uma rede neural, podera acionar uma determinada rotina toda vez que
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ocorrerem sobrecargas nos mesmos. E através desta rotina pré-estabelecida, o sistema podera
desligar parte da carga aplicada nos transformadores, acionar um alarme, ligar sistemas de
apoio para resfriamento dos mesmos, etc., buscando preservar o conjunto de equipamentos e
evitar paradas desnecessarias no fornecimento de energia.

Processo similar podera ser aplicado em maquinas de indugdo rotativas, tendo em vista
que a curva de elevacdo de temperatura em fun¢do do tempo obedece a mesma equacao,
conforme demonstrado na figura-1.2 deste trabalho. Como exemplo, estdo os motores
elétricos de partidas freqiientes no setor industrial, tendo em vista a elevacdo de suas
temperaturas, conforme apresenta a figura-1.1 do trabalho. Uma rede neural artificial,
previamente treinada com as caracteristicas térmicas de motores, podera auxiliar no
dimensionamento e sele¢do do motor mais adequado para uma determinada aplicagdo, isto na
fase de projeto do sistema, evitando problemas futuros de aplicagdes, quando da implantagao

do mesmo.
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ANEXO - A — Perdas Transformadores Monofasicos

Perdas no Transformador Monofasico a Oleo 15 kV (Martignone, A. ; 2002)

Transformador Monofasico em Oleo, de Distribuicdo, sem Conservador de

Liquido; Freqiiéncia: 60 Hz;

Classe de Tensao: 15 kV

Poténcia |Perdas (watts) Classe|Perdas (watts) Classe | Impedancia | Excitacao
kVA de Tensdao 15kV de Tensdo 5 kV o o
Ferro Cobre Ferro Cobre
10 70 225 70 225 2,5 2,5
15 110 290 95 305 2,5 2,5
25 130 420 112 438 2,5 2,0
37,5 160 590 156 564 2,5 2,0
50 200 775 190 710 2,5 2,0
75 270 1030 255 975 2,5 1,5
100 320 1280 300 1270 2,5 1,5

Perdas Transformador Monofésico a Oleo Rural 15 kV (Martignone, A.; 2002)

Transformador Monofasico

Freqiiéncia: 50 e 60 Hz;

em Oleo,

de

Classe de Tensao: 15 kV

Distribuicao

Rurais

Poténcia | Perdas  (watts)|Perdas  (watts)| IMPEDANCIA |EXCITACAO %
kVA |em Freq. 60 Hz |em Freq. 50 Hz %
Ferro |[Cobre |Ferro |[Cobre |F=60Hz|F=50Hz|F=60Hz|F=50Hz
5 63 135 53 156 2,5 3,0 3,7 3,5
10 85 249 78 307 2,5 3,0 3,5 3,5
15 114 315 104 358 2,5 3,0 2,9 2,9
25 154 473 136 524 2,5 3,0 2,5 2,5
37,5 198 671 176 731 2,5 3,0 2,5 2,5




ANEXO - B — Perdas Transformadores Trifasicos a Oleo

Perdas no TRAFO Trifasico a Oleo ( 5 a 15 kV) (Martignone, A. ; 2002)

Transformador Trifasico em é6leo com conservador de liquido, para instalacao
Interior ou Exterior — Classe de Tensao: 5; 8,7 ou 15 kV - (primario até 15 kV
em estrela; secundario em ziguezague)

O
e
~ 2 Tensao Perdas Rendimento Regulagao =
E z Secundério (watts) (%) (%)
< ~ —_
2 s (V) o<
35} 3} S
|8 2
e |2 3
— A . 5]
Ferro |Cobre |cos cos cos Cos g
o=1 19=08 |o=1 |¢=08 |~—=
10 | 2202440 | 140 230 |96,43 | 95,57 | 2,30 3,42 3,5
15 | 2202440 | 150 400 |96,46 | 95,62 | 2,66 3,50 3,5
30 | 220a440 | 200 650 |97,25| 96,57 | 2,17 3,38 3,5
45 | 220 a440 | 320 820 97,53 | 96,93 | 1,82 3,24 3,5
75 | 220a440 | 410 | 1400 | 97,65 | 97,06 | 1,87 3,27 3,5
112,5| 220a440 | 620 | 1800 |97,89 | 97,38 | 1,60 3,15 3,5
3 150 | 220a440 | 800 | 2300 |97,97 | 97,48 | 1,53 3,11 3,5
225 220 950 | 3500 | 98,06 | 97,59 | 1,64 3,81 4,5
225 | 380a440 | 950 | 3500 |98,12| 97,67 | 1,58 3,77 4,5
300 220 1100 | 4700 |98,10 | 97,64 | 1,66 3,80 4,5
300 | 380a440 | 1100 | 4300 |98,21 | 97,78 | 1,54 3,74 4,5
500 220 1700 | 7800 | 98,13 | 97,68 | 1,65 3,80 4,5
500 | 380a440 | 1700 | 7400 | 98,21 | 97,78 | 1,57 3,77 4,5

96



97

ANEXO - C — Perdas Transformadores Trifasicos a Oleo

Perdas em TRAFO Trifasico a Oleo (5 a 15 kV) 60 Hz (Martignone, A. ; 2002)

Transformador Trifasico em 6leo com conservador de liquido, para instalacao
Interior ou Exterior — Classe de Tensao: 5; 8,7 ou 15 kV
( Primario até 15 kV em Estrela ou Triangulo; Secundario em Estrela )
o O
-I:[j/ g Tensao Perdas Rendimento Regulacao E
-( § "é’ Secundario (watts) (%) (%) § g
512 ) E
Lol - Ferro |Cobre |[cos |cos cos cos g
o=1 |¢=0,8 |o=1 ¢=0,8 —
15 220 a 440 170 300 196,96 | 96,24 | 2,00 3,32 3,5
30 2202440 | 210 570 | 97,47| 96,85 | 1,90 3,29 3,5
45 220a440 | 330 750 196,65| 97,09 | 1,67 3,19 3,5
75 220a440 | 450 | 1200 [97,85| 97,32 | 1,60 3,15 3,5
112,5| 220a440 | 650 | 1650 [98,00| 97,51 | 1,47 3,09 3,5
150 | 220 a440 800 | 2050 |98,13| 97,68 | 1,37 3,02 3,5
225 220 950 | 2950 |98,29| 97,88 | 1,40 3,67 4,5
225 380a440 | 950 | 2800 |98,36| 97,96 | 1,34 3,63 4,5
300 220 1100 | 3900 |98,36| 97,96 | 1,39 3,66 4,5
300 | 380a440 | 1100 | 3700 |98,42| 98,04 | 1,32 3,61 4,5
8 | 500 220 1700 | 6400 |98,41| 98,02 | 1,37 3,65 4,5
500 | 380a440 | 1700 | 6000 |98,48| 98,11 | 1,29 3,60 4,5
750 220 2000 | 10000 |98,42 | 98,04 | 1,47 4,32 5,5
750 | 380a440 | 2000 | 8500 |98,62| 98,28 | 1,28 4,20 5,5
750 | 2200 a 6900 | 2000 | 7000 |98,81| 98,52 | 1,08 4,07 5,5
1000 220 3000 | 12500 | 98,47 | 98,10 | 1,39 4,27 5,5
1000 | 380a440 | 3000 | 11000 |96,62 | 98,28 | 1,24 4,19 5,5
1000 | 2200 a 6900 | 3000 | 8800 |98,82| 98,55 | 1,03 4,03 5,5
1500 220 4000 | 18000 |98,55| 98,20 | 1,34 4,24 5,5
1500 | 380a440 | 4000 | 16000 | 98,68 | 98,36 | 1,21 4,16 5,5
1500 | 2200 a 6900 | 4000 | 12500 | 98,91 | 98,64 | 0,98 4,00 5,5
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ANEXO - D - Perdas Transformadores Trifasicos a Oleo

Perdas em TRAFO Trifasico a Oleo 25 kV 60Hz (Martignone, A. ; 2002)

Transformador Trifasico em 6leo com conservador de liquido, para instalacao
Interior ou Exterior — Classe de Tensao: 25 kV — Primario em Estrela;
Secundario até 150 kKVA ZIGUEZAGUE; acima de 225 kKVA em Estrela

@)
EN, g Tensao Perdas Rendimento Regulacao f
'g i Secundario (watts) (%) ( %) g g

2 | 8 (V) £
E E Ferro |Cobre cos |cos cos |cos %
o=1 |0=0,8 o=1 | ¢=0,8 —

30 | Z-220a 440 | 230 680 |97,06| 96,35 | 2,32 | 3,81 4,0

45 | Z-220a440 | 350 850 |97,40| 96,77 | 1,95 | 3,62 4,0

75 | Z-220a440 | 450 | 1400 |97,59| 97,00 | 1,93 | 3,61 4,0

112,5| Z-220a440 | 650 | 1900 (97,79 | 97,26 | 1,76 | 3,52 4,0

150 | Z-220a 440 | 850 | 2400 [97,88| 97,36 | 1,67 | 3,48 4,0

225 Y-220 950 | 3000 |98,28| 97,85 | 1,42 | 3,68 4,5

225 | Y-380a440 | 950 | 2850 [98,34| 97,93 | 1,36 | 3,64 4,5

300 Y-220 1100 | 4000 |98,33| 97,92 | 1,42 | 3,68 4,5

300 | Y-380a440 | 1100 | 3800 |98,39 | 98,00 | 1,36 | 3,64 4,5

500 Y-220 1700 | 6400 |98,41 | 98,02 | 1,37 | 3,65 4,5

@ | 500 | Y-380a440 | 1700 | 6000 |98,48| 98,11 | 1,29 | 3,60 4,5

750 Y-220 2000 | 10000 |98,42| 98,04 | 1,47 | 4,32 5,5

750 | Y-380a440 | 2000 | 8500 |98,62| 98,28 | 1,28 | 4,20 5,5

750 [Y-2200 a 6900 2000 | 7000 |98,81| 98,52 | 1,08 | 4,07 5,5

1000 Y-220 3000 | 12500 98,47 | 98,10 | 1,39 | 4,27 5,5

1000 | Y-380 a440 | 3000 | 11000 | 98,62 | 98,28 | 1,24 | 4,19 5,5

1000 [Y-2200 a 6900 3000 | 8800 |98,62| 98,55 | 1,03 | 4,03 5,5

1500 Y-220 4000 | 18000 |98,55| 98,20 | 1,34 | 4,24 5,5

1500 | Y-380 a 440 | 4000 | 16000 | 98,68 | 98,36 | 1,21 | 4,16 5,5

1500 [Y-2200 a 6900 4000 | 12500 | 98,91 | 98,64 | 0,98 | 4,00 5,5




ANEXO - E - Perdas Transformadores Trifasicos a Oleo

Perdas em TRAFO Trifasico a Oleo 25 kV 60Hz (Martignone, A. ; 2002)

Primario até 25kV em Triangulo; Secundario em Estrela

Transformador Trifasico em 6leo com conservador de liquido, para instalacao
Interior ou Exterior — Classe de Tensao: 25 kV —

@)
EN, g Tensao Perdas Rendimento Regulacao f
.§ i Secundario (watts) (%) (%) g g

2 | g (V) =
E E Ferro | Cobre cos |cos cos |cos %
o=1 |0=0,8 o=1 | ¢=0,8 =

30 2202440 | 260 600 |97,22| 96,54 | 2,04 | 3,33 3,5

45 2202440 | 380 800 [97,45| 96,83 | 1,83 | 3,25 3,5

75 2202440 | 500 | 1250 [97,72| 97,16 | 1,72 | 3,20 3,5

112,5| 220a440 | 700 | 1750 (97,87 | 97,35 | 1,61 3,14 3,5

150 | 220a440 | 900 | 2200 |97,98| 97,48 | 1,52 | 3,69 3,5

225 220 1000 | 3000 |98,25| 97,83 | 1,42 | 3,68 4,5

225 | 380a440 | 1000 | 2850 [98,32| 97,90 | 1,36 | 3,64 4,5

300 220 1150 | 4000 |[98,31| 97,90 | 1,42 | 3,68 4,5

300 | 380a440 | 1150 | 3800 [98,38| 97,98 | 1,36 | 3,64 4.5

500 220 1700 | 6400 |98,41| 98,02 | 1,37 | 3,65 4,5

@ | 500 | 380a440 | 1700 | 6000 |9848| 98,11 | 1,29 | 3,60 4,5

750 220 2000 | 10000 | 98,42 | 98,04 | 1,47 | 432 5,5

750 | 380a440 | 2000 | 8500 |[98,62| 98,28 | 1,28 | 4,20 5,5

750 | 2200 a 6900 | 2000 | 7000 |98,81 | 98,52 | 1,08 | 4,07 5,5

1000 220 3000 | 12500 98,47 | 98,10 | 1,39 | 4,27 5,5

1000 | 380a440 | 3000 | 11000 |98,62| 98,28 | 1,24 | 4,19 5,5

1000 | 2200 a 6900 | 3000 | 8800 |98,82| 98,55 | 1,03 | 4,03 5,5

1500 220 4000 | 18000 |98,55| 98,20 | 1,34 | 4,24 5,5

1500 | 380a440 | 4000 | 16000 | 98,68 | 98,36 | 1,21 | 4,16 5,5

1500 | 2200 a 6900 | 4000 | 12500 | 98,91 | 98,64 | 0,98 | 4,00 5,5
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ANEXO - F - Perdas Transformadores Trifasicos a Oleo e a Seco

Perdas TRAFO Trifasico a Oleo sem conservante 15 kV (Martignone, A. ; 2002)

Transformador Trifasico em 6leo sem conservador de liquido, para instalacao
Interior ou Exterior — Classe de Tensao: 15 kV
- Primario em Tridngulo ou Estrela; Secundario em Estrela
@)
. 78
~ 2 Tensao Perdas Rendimento Regulagao =
E z Secundario (watts) (%) (%)
< ~ —
S | = (V) i
g |2 8
S| 8 2
12 3
| & B
Ferro |Cobre |cos cos cos cos g
=1 1¢=08 |o=1 |9=0.8 |~—=
15 | 220a380 | 150 | 300 |97,09| 96,39 | 2,04 3,52 3,5
30 | 220a380 | 200 | 630 |[97,31| 96,66 | 2,16 3,73 4,0
N 45 | 220a380 | 300 800 | 97,61 | 97,04 | 1,84 3,59 4,0
75 | 220a380 | 400 | 1250 |97,85| 97,32 | 1,74 3,53 4,0
112,5| 220a380 | 550 | 1700 | 98,04 | 97,56 | 1,58 3,45 4,0

Perdas em TRAFO Trifasicos Médios — 60 Hz e 15 kV (Martignone, A. ; 2002)

Transformadores Trifasicos Médios, para instalacio Interior e Exterior;
Freqiiéncia : 60 Hz; Classe de Tensao: 15 kV

BAIXA TENSAO: 220 a 660 V BAIXA TENSAO: 2400 a 4800 V
Poténcia | Perdas (kw) I.Z. | Peso |Poténcia|Perdas (kw) I.Z. | Peso
KVA (%) | FetCu| KVA (%) | FetCu
Ferro | Cobre (kg) Ferro | Cobre (kg)

750 1,9 7,20 5,0 1850 1000 2,52 | 8,64 5,0 2100

1000 2,52 8,64 5,0 2100 1500 3,40 | 11,25 | 5,0 2700

1500 3,51 | 11,61 5,0 2700 2000 4,33 | 14,12 | 5,0 3300

2500 531 | 17,10 | 5,0 3900 | 2500 5,20 | 14,60 | 5,0 3800

3750 7,65 | 23,31 | 5,0 5300




ANEXO - G - Perdas Transformadores Trifasicos a Seco

Perdas em TRAFO Trifasicos Médios — 60 Hz e 25 kV (Martignone, A. ; 2002)

Transformadores Trifasicos Médios, para instalacio Interior e Exterior;
Freqiiéncia : 60 Hz; Classe de Tensao: 25 kV

BAIXA TENSAO: 2400 a 5000 V

BAIXA TENSAO: 6000a 7200V ou
12000 a 14000 V

Poténcia | Perdas (kw) I.Z. | Peso |#|Perdas (kw) I. Z. Peso
KVA (%) | FetCu | # (%) Fe+Cu
Ferro | Cobre (k) |# Ferro | Cobre (ke)
1000 2,79 8,91 5,5 2300 |#| 2,79 | 8,91 5,5 2300
1500 3,51 | 11,99 | 5,5 2900 |#| 3,51 | 11,99 | 5,5 2900
2000 440 | 1490 | 5,5 3600 (#| 440 | 1490 | 55 3600
2500 5,50 | 17,70 | 5,5 4500 |#| 5,50 | 17,70 | 5,5 4500
3750 7,80 | 25,50 | 5,5 5500 |#| 7,80 | 25,50 | 5,5 5500
5000 9,50 | 29,50 | 5,5 6600 |#| 9,50 | 29,50 | 5,5 6600
7500 | 11,45 | 40,55 | 5,5 8700 |#| 11,45 | 40,55 | 5,5 8700

Perdas em TRAFO Trifasicos Médios — 60 Hz e 34,5 kV (Martignone, A. ; 2002)

Transformadores Trifasicos Médios, para instalacio Interior e Exterior;

Freqiiéncia : 60 Hz; Classe de Tensao: 34,5 kV

BAIXA TENSAO: 2400; 4800 ou 7200V

BAIXA TENSAO: 12000 a 14400 V

Poténcia | Perdas (kw) I.Z. | Peso |#|Perdas (kw) I. Z. Peso
KVA (%) | FetCu | # (%) Fe+Cu
Ferro | Cobre (ke) | # Ferro | Cobre (ke)
1000 3,24 | 8,04 6,0 2400 [#| 3,30 | 8,40 6,0 2400
1500 4,08 | 12,12 | 6,0 3000 (#| 4,15 | 12,05 | 6,0 3000
2000 495 | 1485 | 6,0 3600 (#| 5,00 | 14,80 | 6,0 3600
2500 590 | 17,20 | 6,0 4200 |#| 6,00 | 17,10 | 6,0 4200
3750 8,10 | 22,50 | 6,0 5500 [#| 820 | 22,40 | 6,0 5500
5000 | 10,00 | 27,90 | 6,0 6900 |[#| 10,00 | 27,90 | 6,0 6900
7500 | 13,50 | 38,50 | 6,0 9000 |[#| 13,50 | 38,50 | 6,0 9000
10000 | 17,00 | 48,70 | 6,0 | 11100 17,00 | 48,70 | 6,0 11100
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