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Abstract—Maintenance in electrical substation equipment in-
volves several daily risks to the worker. When carrying out the
maintenance of a large equipment, a truck is assigned to the
task. It is not any place that the truck has the ability to travel,
nor the workers have the free transition through the place.

The objective of this work is to develop a Genetic Algorithm
to solve the problem, to create a route where the level of danger
is low and does not pose a risk to the health of the worker.
To test the genetic algorithm, a substation virtual environment
was used where the dimensions and distances are reliable for a
real environment. In order to do so, the map division strategy
and the creation of individuals with variable sizes were applied.
The results were satisfactory, obtaining a route from the point
of departure and the point of arrival.

Index Terms—Genetic Algorithm, Virtual Environment, Power
Substation, Unity, Route.

I. INTRODUCAO

Realidade Virtual (RV) €, antes de tudo, uma “interface
avancada do usudrio” para acessar aplicagdes executadas no
computador, tendo como caracteristicas a visualizacdo de, e
movimentacao em, ambientes tridimensionais em tempo real
e a interacdo com elementos desse ambiente [1].

A utilizagdo de ambientes virtuais para simulagdes de alto
nivel vem sendo utilizados a cada nova evolucdo, simulacio
se colisdes de automdveis, vdo com aeronaves, guindastes e
subestacdes sdo as novas formas de treinar funciondrios sem
a necessidade de estar no ambiente de trabalho. Simulacdes
que geram niveis de periculosidade podem ser muito utilizadas
para obter resultados.

A instalacdo e manuten¢do de equipamentos em subestacdes
(SE) de energia elétrica sdo feitas com pessoas treinadas e
experientes, hd normas para serem seguidas e equipamentos
de seguranca para serem utilizados, mesmo assim o risco a
saude € alto. Em manutencdes, os equipamentos sdo reparados
em operagdo, um caminhdo com guincho ¢ utilizado para
essa tarefa, o problema ¢ passar em uma distancia segura dos
equipamentos. Criar rotas especificando o ponto de partida e
ponto de chegada é de certa forma facil, porem em grandes
subestacdes com niveis de tensdes variadas é muito dificil
encontrar uma rota sem riscos onde os caminhdes podem
passar.
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O objetivo deste trabalho é propor uma estratégia utilizando
algoritmos genéticos para criar uma rota visando a seguranca
dos operdrios, tendo como requisito evitar zonas de risco e
obter o menor caminho possivel para alcangar o destino.

II. REFERENCIAL TEORICO
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O conceito “mundo virtual” € algo que se deve entender
como mundos que ndo t€m existéncia real palpdvel e sim,
uma existéncia aparente ou simulada, provém de ambientes
tridimensionais e realisticos nos quais os usudrios se sentem
imersos e possuem capacidade de interagirem [4].

A Realidade Virtual (RV) pode ser definida como uma
avancada tecnologia de interface homem-computador que en-
volve simulagdo em tempo real e interagdes por meio de
canais multissensoriais, notavelmente pelos sentidos da visao,
audi¢do e tato [3].

Segundo Kirner [6] um dos aspectos mais relevantes da
interface € a interacdo do usudrio com o ambiente virtual, pois
estd relacionada com a capacidade do computador detectar
as acdes do usudrio e reagir instantaneamente, modificando
aspectos da aplicag@o.

A criagdo de Sistemas de Realidade Virtual (SRV) aplicado
a subestacdes (SE) de energia elétrica (Figura 1), revelou uma
gama de desafios importantes para modelagem de Ambientes
Virtuais (AV). Um dos problemas na criagdo de SRV, € a
geracdo em grande escala de AV tendo em vista a baixa
quantidade de insumos para sua produgdo. Vale salientar outros
problemas na criagdo de AV, como o posicionamento de
equipamentos, complexidade em conectd-los e o tempo de
produgdo.

Considerando que RV permite que engenheiros e operadores
possam ver e interagir com plantas de processos, de forma
segura, sem exposi¢do a riscos presentes nos ambientes reais,
destacam-se vantagens no uso de RV para treinamento e
educacdo [2]:

o E possivel visualizar, navegar e interagir com estruturas
virtuais a semelhancga dos reais, sem custos de viagens e
sem exposi¢do a riscos presentes nos ambientes reais;

o E possivel simular operacdes e situagdes de risco, sem
danos reais a equipamentos, instalacdes e pessoas;

o Permite ao aprendiz refazer experimentos de forma atem-
poral, fora do ambito de uma aula cldssica;

o Prové igual oportunidade de comunicagdo para estudantes
de culturas diferentes, a partir de representacdes.



Figure 1: Subestag@o virtual de Ribeirdo das Neves - Brasil,
Minas Gerais.

Figure 2: Subestacdo com renderiza¢do dindmica [!1].

III. TRABALHOS CORRELATOS

Essa secdo apresenta uma breve descricdo de trabalhos
relacionados ao desenvolvimento de ambientes virtuais de
subestacdes de energia elétrica.

A. Scene Graph Organization and Rendering in 3D Substation
Simulation System

A pesquisa de [I1] enfatiza a criagio de modelos com
niveis de detalhes diferentes para cada equipamento (Figura
2), abordando a técnica de grafos de cena para otimizar a
renderizacdo dindmica dos modelos, melhorando o proces-
samento grafico e gerando uma taxa de atualizacdo de 30
FPS (Frames per Second, em portugés: Quadros por Segundo)
para computadores em geral. A vantagem deste trabalho é a
utilizagcdo de grafos de cena para a renderizacdo do ambiente
virtual, melhorando a performance do sistema, seja qual for o
computador. Uma desvantagem € o sistema utilizar modelos
com alguns niveis de qualidade diferentes para realizar o LOD
(Level of Detail), que poderia ser automatica utilizando apenas
um modelo.

B. 3D Virtual Models Applied in Power Substation Projects

O trabalho de [12] apresenta uma metodologia para criacdo
de modelos aplicados a subestacdes de energia elétrica do

Figure 3: Visdo aérea do modelo virtual da subestacdo de
Xochimilco [12].

Meéxico (Figura 3). Sdo apresentadas etapas para criagdo de um
passeio virtual, coleta de informagdes, modelagem de equipa-
mentos e renderizagdo do passeio virtual. E abordado também,
a complexidade de adequacdo de ambientes virtuais existentes
a reformas nos pdtios da SE. A vantagem deste trabalho é
a realidade que a cena possui. Uma desvantagem € que o
sistema ndo possui suporte para controle e monitoramento de
sistema criticos de energia em tempo real. Também ndo possui
a producdo extensiva de SE, se limitando apenas em uma.

IV. DESENVOLVIMENTO

Nesta se¢do serdo destacados os processos de desenvolvi-
mento da solucdo do problema descrito, abordando a estratégia
de mapeamento de riscos em uma subestacio de energia
elétrica virtual e a implementagdo do algoritmo genético.

A. Estratégia Aplicada

Virias estratégias utilizando Algoritmo Genético foram tes-
tadas para extrair melhores resultados, dentre essas estratégias
a que se destacou foi a utilizada neste trabalho. Trata-se de
uma abordagem onde os riscos dentro de uma subestacio
virtual sdo mapeados considerando a NR-10, Norma Regu-
lamentadora emitida pelo Ministério do Trabalho e Emprego
do Brasil. Realizando um mapeamento de édreas de riscos
dentro da SE ¢ possivel definir quais sdo as possiveis dreas de
transicdo de automdveis e funciondrios.

A representacdio da solucdo do Algoritmo Genético &
baseado nas informagdes adquiridas no mapeamento, a seguir
serdo apresentadas as etapas de implementagdo.

B. Ambiente Virtual de Subestagdo Elétrica

Para o este trabalho utilizou-se um ambiente virtual de
subestacdo. O ambiente foi criado seguindo critérios bdsicos
encontrados em subestagdes reais, tais critérios sdo: dimensdes
reais dos equipamentos, nivel de tensdo e espacamento entre
equipamentos. Como o Ambiente Virtual (AV) ndo é um
ambiente real, o algoritmo desenvolvido pode ser aplicado a
qualquer ambiente virtual de subestacdes e aplicado os mesmo
algoritmos.

Optou-se por utilizar dois niveis de tensdo, 500 e 138 mil
volts, duas grandezas extremas encontradas praticamente em
todas as SEs. Os equipamentos utilizados sdo:



(a)  Disjuntor de
500kV.

(b) Seccionadora de
500kV.

(c) Seccionadora de 138kV. (d) TP de

138k V.

Figure 4: Equipamentos elétricos utilizados na subestagdo
virtual.

o Chave Seccionadora de 500kV (Figura 4b) e 138kV
(Figura 4c);

« Disjuntor 500kV (Figura 4a);

o Torres e Porticos de 500kV e 138kV;

o Transformador de Potencial (TP) de 138kV (Figura 4d);

O layout da subestacdo foi elaborado com apenas trés linhas
de transmissdo, 1 linha de 500kV e 2 linhas de 138kV. O
ambiente virtual possui no total 6 chaves seccionadoras de
500kV, 6 disjuntores de 500kV, 30 TPs de 138kV, 10 chaves
seccionadoras de 138kV e 16 torres para porticos.

A Figura 5 ilustra a subestag@o virtual. Pode-se observar
a Casa de Controle na marcagdo “A” da Figura 5, essa
construcdo é comum na maioria das SEs e controla todos os
equipamentos, linhas de transmissdo na marcacdo “B” e “C”
da Figura 5, na marcacdo “B” a tensdo de transmissdo é de
500kV e na marcagdo “C” de 138kV.

A Figura 6 ilustra as dimensdes da subestagdo, essas sdo
consideradas pequenas caracteristicas de uma subestacdo de
distribuicdo. Mesmo sendo pequena € de alta complexidade
para execugdo do Algoritmo Genético. As dimensdes sdo de
141 metros na horizontal e 95 metros na vertical.

C. Mapeamento de Zonas de Risco

Segundo a NR-10, normas que garante a seguranga e saude
dos trabalhadores, é determinado limites para aproximagéo aos
equipamentos energizados de acordo com o nivel de tensdo,
cuja aproximacio € permitida somente para profissionais au-
torizados. Levando em consideragdo os limites de distancia
fornecidos pela norma, foi desenvolvido um algoritmo para

Figure 5: Subestagd@o utilizada para desenvolvimento e testes
do algoritmo genético.

141m

95m

Figure 6: Vista superior da subestacdo com suas dimensdes.

mapear o ambiente virtual da subestagdo a fim de determinar
quais sdo as dreas de risco ao trabalhador.

O ambiente virtual foi desenvolvido utilizando a Game
Engine Unity, possibilitando utilizar recursos da plataforma
e facilitando a deteccdo de objetos dentro do cendrio da
subestacdo. Para detectar os equipamentos e suas distdncias
em relacdo a zona de risco e zona livre, a drea de trabalho
da subestagao foi dividida em uma matriz de pequenos planos
quadriculados com dimensdes de 3x3 metro, totalizando uma
matriz de 43x28. A Figura 7 ilustra a criagdo dos planos a
partir de uma SE virtual.

No total sdo 1204 planos (Figura 7 (b)), cuja funcdo é
fornecer a posicao/risco do ambiente virtual para o AG e criar
um mapa com as zonas de perigo. Cada plano possui uma
identificagdo numérica iniciando em O e finalizando em N, tal
valor representa um gene no cromossomo. Outra matriz foi
criada para armazenar os valores de risco de cada plano 3x3,
essa matriz é responsavel por definir os limites de criacdo dos
cromossomos, essa estratégia serd descrita no proximo tépico.

Cada equipamento foi adequado fisicamente para possibil-
itar sua detec¢do pelo analisador de riscos. A adequacdo foi
inserir em cada equipamento um script de meta-dados para
fornecer ao algoritmo qual o tipo de componente, dimensdes
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Figure 7: Etapas de obtencédo da matriz de posi¢des: (a) Cena
da subestacdo virtual, (b) Criacdo de planos, (¢) Mapeamento
de zonas de risco.

e nivel de tensdo, dados bdsicos para calcular o risco. A
configuracdo do equipamento pode ser selecionado no script,
contém as seguintes especificagdes:

o Construcao (Build);

o Alambrado (Fence);

o Equipamento (Equipment);

o Torre (Tower);

e Terreno (Tarrain);

o Asfalto (Asphalt);

Tensdo do Ativo:

e 13kV;
e 69kV;
e 138kV;
e 230kV;
e 345kV;
e 500kV;

Para detectar as zonas de risco foi implementado um Anal-
isador de Riscos que itera toda a matriz de planos e analisa
qual € o fator de risco em cada posi¢do. A andlise é feita a
partir de dados colhidos de equipamentos detectados dentro
do raio de busca, o objeto com o formato de metade de uma
bola contendo 325 raios (Rays) faz o RayCasting de todos
os objetos em torno de seu eixo, podendo detectar de 0 a N
elementos ao mesmo tempo. A Figura 8a ilustra o Analisador
de Riscos e seu formato, a Figura 8b mostra os elementos
detectado e o raio que o detectou.

Ao percorrer a matriz de planos, os célculos de riscos
sdo inseridos em uma matriz de riscos, que é utilizada pelo
algoritmo genético para definir como sera a inser¢do de genes

(a) Objeto analisador de equipamen- (b) Deteccdo de vdrios objetos simul-
tos. taneamente. As arestas informam as
direcdes dos objetos detectados.

Figure 8: Sistema de RayCasting para detec¢do de equipamen-
tos no ambiente virtual.

no cromossomo, evitando as dreas de perigo. Logo apds
a insercdo na matriz, uma nova representacdo do ambiente
virtual é mostrada, trata-se de um mapa de calor onde as cores
verdes representam as zonas de nenhum ou pouco risco e as
zonas vermelhas com alto risco de acidentes. A Figura 7 (c)
representa o mapa de calor descrito.

O Algoritmo 1 descreve o mecanismo para analisar as zonas
de risco dentro da subestagdo virtual.

Algorithm 1 : Risk Analyzer

1: function RISKANALYZER(Array map)

2 arrayO f Risks.Create(map.Length)
3 sizeMap < map.Length

4: startPosition < map[0]

5: objects[] + null

6 for i « 0, sizeMap do

7 objects «+— RayCasting.Detect

8

9

risk < 0
if objects > 0 then
10 for j «+ 0,0bjects.Length do
11: type < objects[j].type
12: dist « Distance(this, objects[j|.position)
13: distRisk —
TypeRisk(objects|j].voltage)
14: if type = SEObject & dist > distRisk
then
15: risk —
getRisk(Distance(this, objects|j].position))
16: end if
17: end for
18: end if
19: arrayO f Risks.Insert(risk)
20: end for
21: return arrayO f Risks

22: end function

D. Desenvolvimento do Algoritmo Genético

Nesta secdo serd descrito as caracteristicas do Algoritmo
Genético aplicado ao problema de roteamento de subestacdes
virtuais. Serd descrito qual foi a representacdo cromossOmica,
selecdo, cruzamento e mutagdo dos individuos.
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Figure 9: Comportamento do cromossomo dentro de um mapa
2D.

1) Representacdo Cromossémica: A representacdo cro-
mossdmica utilizada para desenvolvimento do AG foi a
numérica. Cada gene do cromossomo € uma identificacdo de
qual posi¢do da matriz ele faz parte, a matriz resultante do
mapa da subestacdo possui 1204 posi¢des, porem a criacao
do cromossomo apenas considera as posi¢des da zona livre de
riscos e desconsidera qualquer identificacdo onde a posi¢do é
uma zona de risco.

Como a solugdo se trata de uma rota do ponto de partida X
até o ponto de chagada Y, foi necessdrio optar criar cromos-
somos de tamanhos varidveis onde cada gene representa um
plano no mapa e o posicionamento destes planos representa
a rota adotada para chegar ao destino. A Figura 9 representa
0s cromossomos com tamanhos varidveis. Durante a pesquisa
para determinar qual a melhor estratégia, encontrou-se o
trabalho de [15], onde-se utiliza cromossomos de tamanhos
variaveis.

O cromossomo contém algumas restricdes importantes para
manter sua organizagdo e evitar conflitos, é obrigatério que
o primeiro nimero do cromossomo seja um valor fixo, esse
valor € o ponto de partida da rota e ndo pode ser modificado ou
trocado de posi¢cdo. No momento da criacio do cromossomo
os nimeros pertencentes a borda do mapa ou dreas de riscos
ndo sdo inseridos no cromossomo, para a selecdo de genes
foi desenvolvido um algoritmo para escolher aleatoriamente
apenas os numeros adjacentes ao gene anterior, a Figura
10 ilustra a representacdo do cromossomo dentro de um
mapa ficticio. Pode-se observar que o cromossomo ndo possui
nenhum gene das zonas de risco e das bordas.

2) Criagdo do Cromossomo: O Algoritmo 2 descreve a
selecdo dos genes para inser¢do no cromossomo, O pro-
cesso seleciona um gene adjacente do ponto de partida, a
selecdo desse gene € aleatéria. A finalizacdo da criagdo do
cromossomo finaliza quando ndo tiver mais nenhum nimero
disponivel ou quando a trajetéria detecta uma &rea de risco,
bordas do mapa ou o proprio cromossomo.

3) Fungdo de Aptidao: A fungdo de aptidao foi elaborada
utilizando as distancias possiveis do cromossomo, as principais
distincias sdo a rota total do cromossomo e a distincia entre o
ultimo gene do cromossomo e o ponto de chagada. A funcdo
de aptiddo do individuo é apresentada na Equacdo 1.

L 1w .
fit = dist (gn—1,P) + 1505 ;dzst (gn>gnt1) (D)

Tal que:
fit = Valor de aptidao
dist = Funcao de distancia Euclidiana

Algorithm 2 : Create Chromosome

1: function GETCHROMOSOME(size, initPos)

2 chromossome.Create(size)

3 nextGene < init Pos

4 for ¢ < 0, size do

5: adjacent[] < Get Adjacent(nextGene)

6 N < adjacent.Length

7 nextGene + adjacent[rand(0, N)]

8 if Edges(nextGene) or RiskArea(nextGene)
or chromossome.Contains(nextGene) then

9: break

10: end if

11: chromossome.Insert(nextGene)
12: end for

13: return chromossome

14: end function
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Figure 10: Cromossomo de tamanho varidvel.
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4) Cruzamento: O cruzamento € realizado selecionando um
ponto de cruzamento, o ponto de cruzamento é selecionado
o cromossomo de menor tamanho, caso seja selecionado para
cruzamento um cromossomo de tamanho 5 e outro de tamanho
9, o ponto de corte serd aleatério utilizando o cromossomo de
tamanho 5. A Figura 11 ilustra como € feito a escolha do
ponto de cruzamento e o cruzamento.

O cruzamento € a transposicdo do vetor do cromossomo 1
para a posicdo resultante relacionado com o cromossomo 2. A
transposi¢do € um mecanismo de transferir o formato da rota
do cromossomo 1 para o cromossomo 2 alterando apenas os
valores dentro do vetor resultante.

5) Mutagdo: Foi desenvolvido trés tipos de mutacéo, todos
os tipos foram desenvolvidos para que o individuo sofra uma
mutacdo aleatdria. A Figura 12a mostra a mutacdo em que um
ponto é selecionado aleatoriamente e inserido uma nova faixa
de genes.

A Figura 12b ilustra a mutagdo de um cromossomo em que
uma faixa é retirada.
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(a) Antes do cruzamento. (b) Ap6s o cruzamento.

Figure 11: Estratégia de cruzamento de cromossomos de

tamanho variavel.
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(c) Mutagdo com insercdo de uma faixa nova de genes ao ponto final do
cromossomo atual.
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Figure 12: Tipos de Mutacdo Aplicaveis ao AG.

A Figura 12c¢ ilustra a inser¢do de uma faixa adicional no
ponto final do cromossomo.

V. RESULTADOS

Para realizar os testes, o algoritmo genético foi configurado
com valores de taxa de cruzamento e mutacao diferentes. Se-
gundo Linden (2012) as taxas s@o valores implicitos e podem
ser definidos com testes, desta forma os valores definidos
para testes foram de 50\% e 90\% para mutagdo, 80\% para
cruzamento.

Table I: Configura¢des do AG para o Primeiro Teste

Evolugdes: 100
Tamanho da Populagdo: | 300
Taxa de Cruzamento: 80%
Taxa de Mutagdo: 50%
Elitismo: 10
Selecdo Torneio: 13

Table II: Configuracdes do AG para o Segundo Teste

Evolugdes: 100
Tamanho da Populagdo: | 300
Taxa de Cruzamento: 80%
Taxa de Mutacdo: 90%
Elitismo: 10
Selecdo Torneio: 13

A. Teste 1

O teste 1 mostra como o Algoritmo Genético desenvolvido
neste trabalho, processou e encontrou uma solugdo considerada
aceitdvel. A Tabela 1 define as configuracdes utilizadas no
teste, essas configuracdes foram obtidas executando testes
primarios.

A Figura 13a ilustra a evolugdo do AG em um problema
de roteamento na subestagcdo virtual. Primeiramente o Ponto
de Partida e o Ponto de Chegada foram especificados, o
AG procurou solucionar as possiveis rotas dentro do mapa,
contornando as zonas de riscos e procurando chegar na menor
distancia. Este teste foi executado em 100 evolugdes, na
quarta evolugdo pode-se observar que um individuo conseguir
evoluir para uma rota bem préxima ao ponto de chegada, na
quinquagésima quarta evolucdo o individuo atingiu seu melhor
resultado.

B. Teste 2

O segundo teste realizado utiliza apenas um item diferente
na configuracdo do AG. Foi utilizado uma taxa de 90% na
mutacdo, 30% a mais em relacdo ao Teste 1, a Tabela 2
informa as configuracdes utilizadas. A decisdo de se utilizar
essas configuracdes foi que, ao selecionar dois pontos distantes
para criar uma rota € necessdrio que haja uma abrangéncia
de individuos, uma taxa de mutacdo alta faz com que os
individuos sofram mais modificagdes, podendo gerar boas
proles.

VI. CONCLUSOES

A possibilidade de utilizar ambientes virtuais para sim-
ulacdo de eventos ndo possiveis no mundo real, facilita e
gera resultados incriveis. Utilizar uma subestagdo de energia
elétrica para realizar testes reais é de certa forma perigoso
e atenta contra a vida de funciondrios. A manutengdo e
instalacdo de equipamentos em uma SE possuem riscos e
responsabilidades muito importantes, de tal forma a possuir
normas para seguir criteriosamente. Desta forma, criar uma
rota para chegar ao ponto de manutencdo sem arriscar a vida
dos empregados é muito importante.

Ao possuir um problema complexo, a utilizacdo de um
Algoritmo Genético se torna essencial pois a maioria dos
problemas complexos sdo quase impossiveis de se resolver
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(a) Teste para solucionar o problema 1.

(b) Teste para solucionar o problema 2.

Figure 13: Etapas de evolucdo do algoritmo genético para encontrar uma rota vélida.

sem recursos computacionais, ou impossiveis de obter um
resultado em pouco tempo. Tendo em vista os problemas de
complexidade, foi desenvolvido neste trabalho um algoritmo
para solucionar problemas de roteamento visando os riscos
eminentes do ambiente real.

Com a estratégia de se dividir a subestacdo em quadrados
menores, o nivel de complexidade aumentou exponencial-
mente. Utilizando o AG para criar um individuo que contenha
a solucdo para o problema, é uma das formas mais simples
e rapidas para resolver o problema. Foi utilizado cromosso-
mos de tamanho varidvel, uma forma de representacdo da
solucdo nao facilmente encontrado na literatura, desta forma
a implementacdo se tornou também muito complexa pois o
cruzamento e a mutagdo tiveram que ser adaptadas.

Um problema que foi encontrado no momento de executar
os testes foram que o formato da subestacdo e a aleatoriedade
de individuos ndo permitiam encontrar uma rota boa, devido
ao modo de criagdo dos cromossomos, cada préximo gene
que fosse da zona de risco terminava naquele ponto, fazendo
o cromossomo ficar pequeno ou em outra dire¢ao.

Mesmo o teste tendo resultados satisfatérios, a utilizagio
do AG para o tipo de problema pode ndo trazer bons resul-
tados, fazendo assim a necessidade de obter outros tipos de
inteligencia artificial para solucdo de roteamento.
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