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Abstract

This paper demonsrates that artificial neural
networks can be used effectively for the identification
and estimation of parameters related to analysis and
design of high-voltage substations. More specifically,
the neural networks are used to compute electrical field
intensity and critical disruptive voltage in substations
taking into account several atmospheric and structural
factors, such as pressure, temperature, humidity,
distance between phases, height of bus bars, and wave
forms. Smulation examples of tests are presented to
validate the proposed approach. The results that were
obtained by experimental evidences and numerical
simulations allowed the proposition of new rules about
the specification of substations.

1. Introducéo

O Brasil devido a sua grande extensdo territorial e
estar préximo ao Equador Geogréfico, € um dos paises
de maior incidéncia de descargas atmosféricas (raios),
cercade 100 milhdes de descargas anual mente.

Os gstemas de energia détrica, que a caa dia
aumentam em tamanho e @mplexidade, sdo muito
vulnerave's as descargas atmosféricas, e a cedibili dade
destes dstemas ainda depende muito da diciéncia da
protecd® contra descagas atmosféricas e do
conhedmento dcs proces®s que awolvem estas
descargas.

Diante deste fato, um crescente interese esta sendo
dispensado para identifica com predsdéo o
comportamento destas descagas em linhas de
transmissdes, subestagies e aificages.

Na prética a simulac® artificiadl das descargas
atmosféricas é redizada em laboratorios oficiais de dta
tens8o, mediante 0 emprego de ensaios normalizados.

O ensao de dta tensBo que representa o
comportamento  das descagas amosféricas €
denominado ce Ensaio de Impulso Atmosférico, onde a
forma de onda, que representa aduragé® dofendémeno, €
espedficada pelo tempo de aescimento (frente) e pelo
tempo ¢k valor médio (cauda) [1].
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O objetivo de estudar as descargas atmosféricas é
compreender o efeito fisico destas descagas em
instalagdes elétricas ou em alguns de seus componentes
individuais que fazem parte do sistema détrico.

Como os process fisicos envolvidos na formagéd
das descargas compreendem fendmenos aleaorios e ndo
deterministicos, € necessario analisar o mesmo de forma
probabili stica

A Figura 1 apresenta afungéo de probabili dade da
descaga détrica P (v), identificando a tensdo critica
(V503/0) e atensdo SJporté.VeI (V;]_()J/O )
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Figura 1. Funcéo de Probabili dade

Usualmente, as normas técnicas de dta tensdo
reomendam a @licacd de um ceto nimero de
aplicages de tensdo no oljeto sob ensaio, consumindo
assm, um grande tempo ce utili za¢c® dolaboratorio, o
qual influi diretamente no custo final do projeto.

Existem varios fatores que influenciam na
intensidade de uma descarga a@mosférica tais como,
forma de onda, pdaridade, configuracd® de canpo
elétrico, ionizac® do solo, temperatura, pressio entre
outras. Sendo assim, muito dficil estabelece e
visualizar um reladonamento destas grandeza através
de ferramentas classicas.

Neste contexto, a identificac® de procesws de dta
tensdo através das Redes Neurais Artificiais (RNA)
pode ser visto como uma ferramenta que fornece
dternativas as metoddogias convencionais de ensaios
de dta tensdo, gerando resultados motivadores,
principalmente devido as caraderisticas intrinsecas da
téaica, como a cgaddade de generdlizac®d e
integracé@® com outras ferramentas computadonais.



A habili dade de Redes Neurais Artificiais (RNA) em
mapea funcdes ndo-lineaes complexas as tornam uma
ferramenta arativa paraidentificar e estimar modelos de
process de dtatensdo.

Uma rede neura artificial € um sistema din@mico
gue onsiste de varios elementos processadores smples
gue exploram arquiteturas de mmputacé® inerentemente
paralelas e alaptativas

Os principais beneficios em utiliza RNA em
process de dtatensdo sdo:

i-) habili dade de grender e de generalizar conceitos;

ii-) facili dade de implementa¢& em hardware;

iii-) cgpaddade de mapea sistemas complexos €m
necessidade de cnhedmento sobre eventuais modelos
mateméticos que descrevem o seu comportamento;

iv-) posshilidade de reducéo do tempo envolvido com
testes em laboratérios.

Este atigo é organizado como segue. Na Secé 2,
um histérico sucinto sobre & pesquisas reladonadas a
identificac® de procesos de dta-tensdo é gresentada.
Na Sec® 3, os procedimentos experimentais utili zados
em laboratorios si0 descritos. A Secéd 4 fornece os
resultados experimentais obtidos em laboratério e que
serdo utilizedos no treinamento das redes neurais. A
Secd 5 fornece uma introducdo do poces de
identificac@® com redes neurais artificiais. Na Secé 6,
resultados de simulagdes 50 apresentados para vaidar a
abordagem proposta. Finalmente, as conclusdes e o
pontos chaves deste atigo sdo apresentadaos na Se¢d 7.

2.Historico

Por muitos anos, varios estudos foram redizados
com a premissa de descrever 0s principais aspedos
reladonados com a formagé® das descargas, alguns
considerando simplesmente dados estatisticos, outros
efetuando medicbes em campo, e por fim, estudos
investigando a fisicanatural do fendbmeno [2]-[4].

A maioria das pesguisas desenvolvidas em
laboratorios de alta tensdo, tiveram como tbnica o
estudo e identificac® de processos que influenciam no
comportamento dadescarga @mosféricano ar.

Os equadonamentos fisicos e mateméticos foram
elaborados a partir da teoria do desenvolvimento da
descarga pil oto [5]-[6].

Estes trabalhos foram fundamentados na construgéo
de arvas (tensdo x tempo), obtidas nos ensaios de
impulso atmosférico com ondas padronizadas e nédo
padronizadas.

A expressio (1) apresenta uma formulac®
generdlizada para este aitério:

th

I:J'(U(t)—uo)“dt 1)
to

onde:
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U(t) é atensdo aplicada em funcéo det;

t, €éotempo cedisrupcdo;

t, € 0 tempo entre U(t) que excede o primeiro Ug; e
I, Ug e'n’ sdo constantes predefinidas.

Atualmente, tem havido uma preocupacd® muito
acentuada no sentido de identificar exatamente os
process que envolvem a formac® das descargas
glétricas, tendo em vista 0S expressvos avangos
ocorridos na ate de modelar o fenbmeno, tanto do
ponto de vista analitico como numérico, e que etdo
permitindo novos estudas computadonais [7].

3. Procadimentos experimentais

Os procedimentos e espedficagdes gerais relativos
aos ensaios de dta tensdo, encontram-se descritos na
série de normas vigentes da NBR 6936-1992.

Para rediza a investigac® experimental e
posteriormente identificar os process que envolvem o
desenvolvimento das descargas, foi adotado oEnsaio de
Impulso Atmosférico em barramentos paralelos
previamente escolhidos, que representam
aproximadamente 80% dos barramentos instalados nas
subestagdes de energia détrica[8].

A Figura 2 apresenta atopdogia dos barramentos
ensaiados (vista superior), considerando Vvérias
disténcias entre & fases e também a dtura &é o solo.
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Figura 2. Topdogia dos Barramentos Paralelos

Nos barramentos foram aplicados impulsos de
polaridade positiva em um lado do tarramento sendo o
outro lado aterrado juntamente cm a base.

A Figura 3 apresenta os pardmetros que foram
considerados namedicéo daformade onda.
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Figura 3. Onda Normalizada 1,2X50ps.



onde:

0, é aorigem virtual, o instante que precede o tempo
correspondente & pato A de 0,3 T4;.

T; é 0 tempo ce frente, pardmetro definido como 1,67
vezes o intervalo de tempo T entre os instantes 30%
e 90%;

T. éotempoaté o meio valor (cauda).

A tensdo suportavel (Vi) que representa o valor de
tensdo com probabili dade de 10% de ocorrer a descarga
disruptiva, foi cdculadade aordo com a expressio (2):

Vi =Vsm (1-1,30) 2

onde:

V105 € atensdo suportavel;
Vs, € atensdo dsruptiva experimental; e
0 = desvio padrdo (3%).

Para agerac® artificial das descagas atmosféricas
foi utilizado un gerador de impulso com cgpaddade de
trés milhdes de Volts (3 MV), que mnsiste basicamente
de uma mbinac® de cagadtores, resistores e
centelhadores, conforme gresentado na Figura 3.
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Figura4. Circuito de Ensaio no Laboratério

once:

C, = cgpadtor de impulso

C, = cgpadtor de caga (corpo ce prova)

R; = resistor de frente

R, = resistor de caida

M = malha de descarga

L = induéncia prépriadamahaM

F; = centelhador de excitacé®

F, = centelhador de medi¢&o (divisor de tensio)
Vo = tensdo no cgpadtor C;

4. Resultados experimentais

As Figuras 5, 6 e 7 apresentam um resumo dos
resultadaos experimentais, referentes as varias topdogias
ensaiadas no laboratério de dta tensdo. Estes resultados
foram posteriormente utilizados para a rediza¢® do
treinamento das redes neurais artificiais.
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Figura 5. Alturado Barramento ao Solo de 1,5m
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Figura 6. Alturado Barramento ao Solo de 3,0m
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Figura7. Alturado Barramento ao Solo de 4,0m

Observando as Figuras 5, 6 e 7 constatase uma
lineaidade dos pontos ensaiados no laboratorio de dta
tensdo (Vso) Que € uma das caaderisticas das
descargas atmosféricas no a. Os resultados
experimentais foram corrigidos para & condicOes
atmosféricas do locd: pressio atmosférica 101,3 kPa,
temperatura ambiente 20,0 °C e umidade asoluta do ar
11,0 g/m®. O gjuste destes valores de Vsy, foi feito
utili zando ométodo de minimos quadrados.

Os resultados ohtidos confirmaram o suces® da
metoddogia eperimental. Assm sendo, estes
resultados posshilitaram  um bom conjunto de
treinamento para arede neural artificial.

5. ldentificacdo com redes neurais artificiais

A agilizacd da adlise dou projeto de process
reladonados a egenharia é uma das principais
motivagdes em utilizar redes neurais artificiais. A
habilidade de RNA em mapea reladonamentos



funcionais as tornam uma éordagem atrativa que pode
ser utilizeda em diversos tipos de problemas [9]. Esta
caraderistica € particularmente importante quando o
reladonamento é ndo-linea e/ou ndo bem definido,
tornando assm dificil a sua modelagem por témicas
convencionais.

Neste atigo, redes neurais do tipo perceptron
s80 utili zadas para mapea os reladonamentos entre &
diversas varidveis asociadas com 0 proceso de
espedficac® (identificac@®) de subestagdes de energia
elétrica

A identificac® de sistemas esta reladonada cm o
proces® de etimar os pardmetros de um modelo,
caraderizando ocomportamento de um sistemafisico, a
partir de informagdes (medidas) obtidas bre o
respedivo sistema. O proceso de identificac® consiste
usudmente de dois estagios. selecd® do modelo e
estimaca de seus parametros.

Na éordagem por redes neurais, a selecé® da
arquitetura da rede mrresponde a estagio de selecé do
modelo, enquanto que o algoritmo de treinamento
utilizado pera gustar os pesos da rede corresponde @
estégio de estimaca das parametros.

de Entrada de Saida
12 Camada 22 Camada
Neural Neural
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Figura8. Rede Perceptron Multicamadas

Uma rede perceptron tipica, com ‘m’ entradas e
‘p’ saidas, é ilustrada na Figura 8, onde cala drculo
representa um neurbnio artificial. A arquitetura
feedforward da rede perceptron multicamadas implica
que o fluxo de informagdes é executado em um Unica
direc®, ndo posaliindo retroaimentacd® entre o0s
neurbnios. A camada inicial onde & informagdes 0
introduzidas na rede édenominada amada de entrada;
enquanto a Ultima camada, responsavel pela resposta da
rede, é denominada amada de saida. Todas as outras
camadas intermedid&rias $i0 chamadas de @madas
escondidas.

Tem sido mostrado na literatura que redes
perceptrons com apenas uma @amada escondida é cpaz
de mapea qualquer funcd ndo-linea que reladone
varidveis de estradas e saidas [9]. Portanto, em todas as
simulagbes redizadas neste atigo foram utilizadas redes
perceptron com uma Unica canada escondida.

O treinamento da rede, responsavel pelo gjuste dos
pesos, foi feito utilizando o algoritmo de Levenberg-
Marqurdt [10].
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6. Resultados de simulacéo

Nesta secé, apresenta-se dguns resultados de
simulagdes para a identificac® de parametros
reladonados aos procesos de dta tensdo descrito nas
segdes anteriores.

A arquitetura geral do sistema neural € mostrado na
Figura 10. Esta aquitetura € ®mposta por duas redes
perceptrons multicamadas.

A primeira rede (RNA-1) é responsavel pela
computac® da tensdo dsruptiva aitica (Vsge). Os
dados de treinamento da RNA-1 foram diretamente
ohtidos a partir de valores experimentais obtidos em
laboratérios de alta-tensdo. Estes dados de treinamento
utili zeram aproximadamente 700 valores de V 5.
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Figura10. Arquitetura Geral da RNA

Conforme observado na Figura 10, a RNA-1 posaui
como entradas alguns fatores atmosféricos tais como:
temperatura, pressio e umidade. A atura e adisténcia
entre os barramentos foram os fatores estruturais
incluidos nesta topdogia.

A Figura 11 mostra avariac® de Vg, computado
pela RNA-1 em funcd de diferentes temperaturas,
enquanto a Figura 12 ilustra avariac® de Vsq, para
dois valores distintos de pressio atmosférica (701
mmHg e 703mmHg).

E importante observar que todcs estes valores foram
generalizados pela rede RNA-1 a partir dos dados de
treinamento. Sendo assm, a rede mnseguiu estimar
valores de Vg, que sdo diferentes dagueles utili zados
em seu treinamento.
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Figurall Variac® de Vsq, Com a Temperatura

A segunda rede (RNA-2) é responsavel pela
computac® da intensidade do campo elétrico entre os
barramentos. Nesta rede, os dados de treinamento foram
ohtidos pelo Méodo ds Elementos Finitos. Como
observado na Figura 10, a saida da RNA-1 é fornedda
como parametro de entrada para aRNA-2. Assm, todcs
os fatores atmosféricos e estruturais si0 também
levados em considerac® para mmputar a intensidade
do campo elétrico.
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A Figura 13 mostra os resultados de simulacéd
computados pela RNA-2 para duas stuagdes. Para a
primeira situacé®, considerou-se barramentos com
d;=1.75m e H=4m, sendo aplicado uma tensdo de 800
kV em seus terminais. A segunda situac@® considerou
barramentos com d;=2.00m e H=4m, onde uma tensio
de 1000 kV foi aplicada. A intensidade do campo
elétrico computada pela rede proximo ao barramento é
9.7x10° V/m para 0 arranjo da primeira situac® e
1.19x10° V/m para asegunda situac@. Estes resultados
ndo excedem 3x10° V/m, que é o valor méaximo
admissivel no ar para que ndo amnteca descargas
elétricas.

Estes resultados foram validados pelos ensaios
experimentais, onde V1o, representa atensdo com 10%
de probabili dade de ocorréncia de descarga détrica
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Figura 13. Intensidade do Campo Elétrico ao
Longo doBarramento

Assm, adistancia entre os barramentos
pode ser mehor definida sem diminuir a
seguranga do sistema.

7.Conclusdes

Este atigo apresentou uma nova metoddogia para
projetar subestagdes através de redes neurais artificiais.
Os resultados de simulagdes podem ser Utels para
elaborac® de novos critérios, mais consistentes e
adequadaos, para o projeto de subestagdes.

Redes neurais artificiais foram desenvolvidas com o
objetivo de identificar alguns processs de dtatensdo.

O treinamento das redes neurais a partir de dados
experimentais tem sido feito através do algoritmo de
Levenberg-Marquardt, e tem como pardmetros de
entrada vérios fatores atmosféricos e estruturais. Apés o
proces® de treinamento, a rede é c@az de generdlizar
novas entradas que ndo foram simuladas em laboratério.
Esta caaderistica permite reduzir o tempo gasto com
simulagdes em laboratérios de dta tensdo. Estes
resultados confirmam que problemas envolvendo a
identificac® de process de dta tensdo podem ser
efetivamente mapeados através de redes neurais
artificiais.
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