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Resumo

Rodrigues, Thiago Baptista; Tanscheit, Ricardo (orientador); Vellasco,
Marley Maria Bernardes Rebuzzi (co-orientadora). Detecgdo, separacao e
classificacdo de sinais de descargas parciais em isolamentos de alta
tensdo. Rio de Janeiro, 2019, 163p. Tese de Doutorado - Departamento de
Engenharia Elétrica, Pontificia Universidade Catdlica do Rio de Janeiro.

A medicdo e classificacdo de descargas parciais constituem uma importante
ferramenta de avaliacdo dos sistemas de isolamento utilizados em equipamentos
de alta tensdo. Apds o pré-processamento dos dados, que captura, digitaliza e
filtra o sinal de descargas parciais, geralmente eliminando os ruidos, existem
basicamente duas etapas principais, que sdo a extracdo de caracteristicas e a
classificacdo de padrdes. As descargas parciais contém um conjunto de
caracteristicas discriminatdrias Unicas que lhes permitem ser reconhecidas. Assim,
0 primeiro procedimento no processo de classificacdo é definir quais delas podem
ser utilizadas e qual o método de extracdo destas caracteristicas. O fendmeno de
descargas parciais tem uma natureza transitoria e € caracterizado por correntes
pulsantes com uma duracdo de varios nanossegundos até poucos microssegundos.
Sua magnitude ndo é sempre proporcional ao dano causado, sendo que descargas
de pequena magnitude podem levar rapidamente a evolucdo de um defeito. Por
isso a necessidade de se entender bem este fendmeno e saber interpretar os dados.
Além disso, equipamentos de alta tensdo de grande porte, como motores e
geradores, podem apresentar mais de uma fonte interna de descargas parciais,
sendo importante separar os sinais dessas diferentes fontes antes de realizar a
classificacdo. No caso de outros equipamentos de alta tensdo de menor porte,
como para-raios e transformadores de corrente de subestagéo, a simples deteccéo
da presenca de descargas parciais interna ao equipamento, independente do
numero de fontes, ja é suficiente para indicar a retirada de operacdo destes
equipamentos, dado seu baixo custo relativo e o elevado grau de importancia
destes para a confiabilidade do sistema onde estdo inseridos. Para um diagndstico
completo e confiavel de isolamentos de alta tenséo, ha a demanda por um sistema
de andlise capaz de promover com eficicia a deteccdo de descargas parciais
internas aos equipamentos, a separacdo das diversas fontes de descargas parciais,

no caso dos equipamentos de grande porte, bem como realizar a correta
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classificacdo do tipo de defeito, com base principalmente na analise das
caracteristicas discriminantes das diferentes fontes e na assinatura dos sinais para
os diferentes defeitos. Este estudo contribui para o preenchimento desta lacuna,
apresentando metodologias que se mostram robustas e precisas nos testes
realizados, de modo que possam efetivamente orientar os especialistas em
manutencdo na tomada de decisdes. Para fazer isso, sdo propostas novas variaveis
capazes de extrair informacdes relevantes de sinais no tempo medidos em
diversos tipos de isolamentos, sendo aplicadas aqui em dados obtidos em campo e
em laboratorio para avaliar sua eficicia na tarefa. Essas informagfes sdo tratadas
utilizando técnicas de classificacdo de padrdes e inteligéncia artificial para
determinar de forma automatica a presenca de descargas parciais, 0 niumero de
fontes diferentes e o tipo de defeito nos isolamentos de alta tensdo utilizados no
estudo. Outra contribuicdo do estudo é a criagdo de um banco de dados histérico,
baseada em processamento de imagem, com padrfes de mapas de descargas
parciais conhecidos na literatura em maquinas rotativas, para serem utilizados na

classificacdo de novos mapas medidos neste tipo de equipamento.

Palavras-chave

Descargas parciais; para-raios; transformador de corrente; gerador;

separacdo de fontes; classificacdo de padrdes.
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Abstract

Rodrigues, Thiago Baptista; Tanscheit, Ricardo (advisor); Vellasco, Marley
Maria Bernardes Rebuzzi (co-advisor). Detection, separation e
classification of partial discharge signals in high voltage insulations. Rio
de Janeiro, 2019, 163p. Tese de Doutorado - Departamento de Engenharia
Elétrica, Pontificia Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

Measurement and classification of partial discharges are an important tool
for the evaluation of insulation systems used in high voltage equipments. After
pre-processing of data, which captures, scans and filters the signal of partial
discharges, generally eliminating noises, there are basically two main steps, which
are the extraction of characteristics and the pattern classification. Partial
discharges contain a set of unique discriminatory characteristics that allow them
to be recognized. Thus, the first procedure in the classification process is to define
which of them can be used and which is the method for extraction of those
characteristics. The phenomenon of partial discharges has a transient nature and is
characterized by pulsating currents with a duration of several nanoseconds up to a
few microseconds. Its magnitude is not always proportional to the damage caused,
and discharges of small magnitude can quickly lead to the evolution of a failure.
Therefore the need to understand this phenomenon well and to know how to
interpret the data. In addition, large high voltage equipments such as motors and
generators may have more than one internal source of partial discharges, and it is
important to separate the signals from those different sources prior to
classification. In the case of smaller high voltage equipments, as surge arrester
and substation current transformers, the simple detection of the presence of partial
discharges inside the equipment, regardless of the number of sources, is sufficient
to indicate the withdrawal of operation of the equipment, given their low relative
cost and the high degree of importance of these to the reliability of the system
where they are part of. For a complete and reliable diagnosis of high voltage
insulations, there is a demand for an analysis system capable of effectively
promoting the detection of the partial discharges internal to the equipments, the
separation of the various sources of partial discharges in the case of large
equipments, as well as to carry out the correct classification of the type of failure.
The system should be based mainly on the analysis of the discriminating
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characteristics of the different sources and the signature of the signals for the
different failure. This study contributes to fill this gap by presenting
methodologies that are robust and accurate in the tests performed, so that they can
effectively guide maintenance specialists in decision making. To do this, new
variables are proposed to extract relevant information from time signals measured
in various types of insulations, being applied here in field and laboratory data to
evaluate their effectiveness in the task. This information is treated using standard
classification techniques and artificial intelligence to automatically determine the
presence of partial discharges, the number of different sources and the type of
defect in the high voltage insulations used in the study. Another contribution of
the study is the creation of a historical database, based on image processing, with
partial discharge map patterns known in the literature on rotating machines, to be

used in the classification of new maps measured in this type of equipment.

Keywords
Partial discharges; surge arrester; current transformer; generator; separation

of sources; signal classification.
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Introducao

11

Motivacao

O isolamento elétrico é uma parte significativa em todos os equipamentos
de alta tensdo. A andlise de falhas revela que os problemas no isolamento sdo a
causa raiz de danos a tais equipamentos em mais de 60 % dos casos [1]. Por isso,
é crucial garantir que o isolamento esteja em boas condi¢cGes. A medicdo de
descargas parciais (DP) tem recebido aceitagdo global como sendo uma forma
eficaz de diagnostico, permitindo avaliar e monitorar sistemas de isolamento tanto
na fabricacdo quanto na operacéo [2].

As DP ocorrem se o campo elétrico local for superior ao valor limite
suportado pelo dielétrico naquele ponto, causando uma disrupgdo parcial naquela
regido do isolamento. Elas podem ocasionar sérios danos no isolamento e reduzir
consideravelmente o tempo de vida dos equipamentos de alta tensdo [3][4].

Quando a falha de isolamento ocorre, 0 equipamento é substituido sem
nenhuma informacéo do tipo de DP ocorrido, visto que equipamentos comerciais
de deteccdo de DP ndo fornecem qualquer informacdo sobre a fonte causadora [5].
Todo defeito tem a sua propria caracteristica Unica de degradacdo e é possivel
utilizar este atributo especial para correlacionar os padrdes de DP com o tipo de
defeito para determinar a qualidade do isolamento [6].

A determinacdo do tipo de DP é crucial para avaliar a condi¢do do sistema
de isolamento pela gravidade que o defeito encontrado implica [7][8]. Além disso,
a classificacdo de DP pode ser utilizada para prever qualquer falha de isolamento
iminente e determinar se ha necessidade de substituir o sistema de isolamento
atual [9].

Os equipamentos instalados em uma subestacdo estdo sujeitos a severas
condicBes de solicitaces dielétricas causadas por sobretensdes, provenientes de
manobras no Sistema Elétrico de Poténcia (SEP) e descargas atmosféricas
(surtos). Para realizar a coordenacdo de isolamento, a fim de impedir que tais

transientes de tensdo danifiquem os equipamentos, torna-se necessaria a instalacéo
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de dispositivos adequados para limitar os niveis maximos de sobretenséo, sendo o
para-raio (PR) o equipamento mais adequado para executar esta funcdo. Ele atua
como limitador do nivel de tensdo nos terminais dos equipamentos de uma
subestacdo, evitando desta forma que sobretensfes possam solicitar 0s
equipamentos para os quais fornece protecédo [10].

Os PRs exercem papel de suma importancia no SEP, pois contribuem de
forma decisiva para sua operacionalidade, seguranca, economia e confiabilidade.
Estes equipamentos ndo apresentam, normalmente, dispositivos indicativos de sua
condicdo operativa, pouco se podendo concluir quanto ao estado operacional ap6s
sua energizacdo. A avaliagdo dos PRs em servigo € dificultada também pelo
grande nimero de unidades instaladas nas subestacGes do sistema. A falha em um
PR, além de sua perda, pode causar oscilagdes no sistema, danos aos
equipamentos periféricos e também colocar em risco a integridade fisica das
pessoas que, porventura, estejam trabalhando nas proximidades do PR no instante
da falha.

Os transformadores de potencial e de corrente (TPs e TCs) sdo 0s
responsaveis por alimentar com tensdes e correntes, respectivamente, 0s
medidores, relés de protecdo e outros dispositivos de controle do tipo de corrente
alternada instalados nas subestacdes. Eles proporcionam isolamento contra a alta-
tensdo do circuito primario, sendo chamados de transformadores de instrumentos
(TIs), e suprem os dispositivos de controle com tensdes e correntes proporcionais
as que circulam pelos circuitos de poténcia, reduzindo estas a niveis suportaveis
pelo isolamento dos instrumentos de medicdo. Os TCs tém o seu enrolamento
primério ligado em série com o circuito de alta tensdo (circuito primario) e sao de
extrema importancia para o bom funcionamento do sistema [11].

No cenério atual, com o aumento do consumo de energia elétrica, qualquer
corte na geracdo ou transmissdo de energia elétrica, provocada por uma falha de
algum equipamento de uma usina ou subestacdo, proporcionard um desgaste
enorme na imagem da concessionaria de energia, além do pagamento de multas
altissimas impostas pelos 6rgéos fiscalizadores. Em termos de custo®, o valor
aproximado de um PR de 500 kV gira em torno de R$ 50mil e o de um TC de 500

KV em torno de R$ 100mil, sendo que o valor de um transformador de poténcia,

! Informacdes de custo obtidas junto as empresas do Grupo Eletrobras em junho de 2019.
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por exemplo, que é protegido pelos PRs contra surtos de tensdo, pode ultrapassar
a casa dos R$ 5milhdes. Desta forma, uma atencdo maior deve ser dada ao estado
operativo dos PRs e TCs.

O Cepel (Centro de Pesquisas de Energia Elétrica) propds e desenvolveu
[10] uma nova técnica de deteccdo de DP em PRs e TCs utilizando sensores de
alta frequéncia sem desligamento dos equipamentos. Em conjunto com 0s ensaios
ja consolidados de termovisdo e medicdo da corrente de fuga, no caso dos PRs, e
com a andlise de gases dissolvidos no 6leo, no caso dos TCs, essa técnica vem
fornecendo mais subsidios para a engenharia de manutencdo das concessionarias
de energia. Com isto, & possivel gerenciar melhor a substituicdo desses
equipamentos em caso de indicacdo de falha operacional, aumentando assim a
confiabilidade do SEP nacional e ajudando a evitar sinistros como 0s mostrados
nas Figuras 1.1 e 1.2 ocorridos em TCs de 345 e 500 kV, respectivamente,
retirando de operacdo 0s equipamentos com suspeita de DP antes que venham a
falhar, como foi feito com o PR de 500 kV retirado de operacdo com a ajuda do
Cepel mostrado na Figura 1.3 [10]. Neste caso, o PR formado por 4 colunas foi
diagnosticado com DP no campo e levado para ensaio em laboratério, onde a
suspeita de DP se confirmou e o equipamento foi aberto para verificacdo
(autdpsia), mostrando corrosdo severa por entrada de umidade em uma das

colunas [10].

(b)
Figura 1.1 — TC de 345 kV: (a) antes e (b) ap0s o sinistro
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Figura 1.3 — PR de 500 KV retirado de operacéo: (a) arranjo para ensaio em

laboratério; (b) duas colunas do PR desmontadas, sendo uma com umidade

interna (direita) e outra sem (esquerda)
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A indicacdo dos equipamentos com DP é realizada ainda pelo especialista,
que analisa os sinais no tempo e os compara aos observados em laborat6rio com
assinatura caracteristica de DP. Ou seja, ha a caréncia de um sistema capaz de
classificar de forma automatica sinais no tempo de equipamentos com e sem DP,
de forma a considerar todas as nuances dos sinais por meio da extragcdo de suas
caracteristicas relevantes.

Este estudo apresenta uma metodologia eficaz para a classificagdo
automatica dos sinais medidos nos PRs e TCs, avaliando as caracteristicas
discriminantes dos sinais que proporcionam uma melhor classificacdo em relacéo
a presenca de DP nos equipamentos avaliados. O classificador, baseado em arvore
de decisdo ¢ SVM (“maquina de vetor suporte” ou “support vector machine”),
pode ser utilizado nos PRs e nos TCs.

A confiabilidade do equipamento de alta tenséo ¢ afetada significativamente
pela presenca de defeitos em sua isolagdo. Assim, a identificacdo e caracterizagio
de defeitos de isolacdo é um requisito fundamental para a programacdo da
manutencdo. Como defeitos de isolamento geralmente ddo origem a DP, as
medicdes de DP podem constituir uma ferramenta poderosa para a identificacao e
a avaliacdo de tais defeitos [12].

Uma investigacdo de DP visa a principalmente correlacionar a atividade de
DP ao dano a fonte de DP relevante, a fim de permitir que os procedimentos de
diagndstico e manutencdo sejam ativados. 1sso requer um conhecimento adequado
das caracteristicas do equipamento sob teste. Na verdade, diferentes tipos de
equipamentos e sistemas de isolamento podem diferir muito na capacidade de
suportar atividades de DP. Mesmo assim, as informac@es derivadas das medigdes
de DP podem ser inconsistentes ou enganosas se uma metodologia apropriada ndo
for seguida.

As medicgdes de DP s&o afetadas por dois problemas basicos. O primeiro € a
presenca de ruido e distarbios, que podem alterar ou ocultar atividades de DP ou,
em alguns casos, ser erroneamente interpretados como DP. O segundo problema é
que a natureza do defeito deve ser adequadamente caracterizada, juntamente com
sua tendéncia (com o valor da tenséo de alimentacdo ou com o tempo de aplicacéo
da tensdo), a fim de avaliar seu dano e realizar o diagndstico.

Os sistemas comerciais de medi¢do de DP disponiveis hoje sdo carentes de

um procedimento robusto que seja capaz de separar e classificar os sinais de DP.
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Algumas técnicas sdo propostas na literatura, mas ainda ha necessidade de
aprimoramento e espago para novas variaveis que auxiliem na discriminacéo das
diferentes fontes de DP pela caracterizacdo do sinal no tempo, e também na
classificacéo do defeito.

Este estudo propde uma nova metodologia para a avaliagdo de DP em
diferentes tipos de isolamentos de alta tensdo, com solucGes que auxiliam na
caracterizacdo do sinal no tempo, na separacdo das fontes de DP e na classificacéo
desta quanto ao tipo de defeito. Estas solu¢Ges podem ser utilizadas isoladamente

ou em conjunto com técnicas ja existentes.

1.2
Objetivos

O objetivo principal deste estudo é desenvolver uma sistematica precisa e
eficaz para detectar e analisar sinais de DP medidos em isolamentos de alta
tensdo, separando as diferentes fontes de DP internas ao isolamento e
classificando cada uma delas, com base em um banco de dados historico, em
relacdo ao tipo de defeito que representam.

Dentre os objetivos especificos deste estudo, destacam-se 0s seguintes:

- Analisar e determinar caracteristicas dos sinais no tempo que possam ser
utilizadas para discriminar sinais de PRs e TCs com e sem DP.

- Analisar e determinar caracteristicas discriminantes dos sinais de DP no
tempo que possam ser utilizadas para separar as diferentes fontes de DP internas
ao isolamento.

- Propor uma técnica de agrupamento que permita uma boa separacdo das
diferentes fontes de DP internas ao isolamento.

- Testar caracteristicas discriminantes dos mapas de DP que possam ser
utilizadas para classificar os diferentes tipos de defeitos, apos a separacdo das
fontes.

- Criar um banco de dados historico com padroes de mapas de DP

conhecidos na literatura em maquinas rotativas.
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1.3
Organizacao do Texto

O texto apresentado aqui esta dividido em 5 capitulos, conforme segue:

Capitulo 1: discorre sobre a motivacéo e os objetivos a serem alcang¢ados no
estudo;

Capitulo 2: apresenta um resumo dos fundamentos necessarios para uma
melhor compreenséo do trabalho, abordando conceitos relacionados a descargas
parciais;

Capitulo 3: descreve detalhes dos dados e técnicas utilizados para o
desenvolvimento deste estudo;

Capitulo 4: apresenta os resultados obtidos e algumas consideracdes;

Capitulo 5: apresenta as conclusdes obtidas no estudo e indicagcdes para
trabalhos futuros.

Anexos: apresenta detalhes de algumas técnicas utilizadas no estudo.
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Fundamentos

2.1

Equipamentos de Alta Tenséao

Os equipamentos de alta tensdo sdo itens indispensdveis na cadeia de
funcionamento do sistema elétrico, composta pela geracdo, transmissdo e
distribuicdo de energia elétrica. Tém em comum a classe de tensdo de operacédo
superior a 1000 V em corrente alternada ou 1500 V em corrente continua. Como
exemplo desses equipamentos, tém-se 0s geradores, motores, para-raios,
disjuntores, chaves seccionadoras, transformadores de poténcia, transformadores
de potencial, transformadores de corrente, entre outros.

Os principais materiais que constituem 0s equipamentos de alta tenséo
podem ser divididos basicamente em condutores e isolantes elétricos. Os materiais
condutores sao responsaveis pelo transporte de energia entre os varios pontos de
um sistema e sdo caracterizados por impedancias série pequenas, 0 que permite o
fluxo de altas correntes elétricas com pequenas quedas de tensdo. Entre os
materiais condutores, tem-se prata, cobre, ouro, aluminio, ferro e ago. J& 0s
materiais isolantes tém a funcéo de fornecer protecdo e isolamento entre as partes
energizadas e os pontos de aterramento locais, sem que haja perda nas fungdes
operacionais dos equipamentos. Sdo caracterizados por impedancias muito
elevadas, o que permite elevadas diferengas de potencial com fluxo reduzido de
corrente elétrica. Exemplos de materiais isolantes sdo: papel, mica, vidro, teflon,
ar, porcelana, resinas, epoxi, borrachas, Oleos e SF6 (gas Hexafluoreto de
Enxofre) [13].

A resisténcia elétrica de um material é a capacidade de um corpo qualquer
se opor a passagem de corrente elétrica mesmo quando existe uma diferenca de

potencial aplicada. Ela pode ser determinada pela seguinte expressao:

R=pxL/A Eq.2.1
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Onde: p - resistividade elétrica (Q.m);
L - comprimento do material (m);

A > area da secéo transversal do material (m?).
Materiais isolantes e condutores apresentam diferentes ordens de grandeza
para valores de resistividade elétrica caracteristicos (pisolante = 10%° X peondutor);

conforme pode ser observado na tabela 2.1.

Tabela 2.1 — Resistividade de materiais isolantes e condutores

Tipo Material Resistividade elétrica (2.m)
Prata 16,4 x 107
Cobre 17,2 x 10
Condutor
Ouro 24,5 x 107
Aluminio 28,0 x 10°
Papel 0,1 x 10™
Mica 5,0 x 10™
Isolante i -
Vidro 10,0 x 10
Teflon 30,0 x 10™

Uma caracteristica basica dos materiais isolantes é a rigidez dielétrica,
definida pela suportabilidade maxima em kV/mm até a qual ndo ha corrente
circulante no material, ou seja, € o maior valor de campo elétrico aplicado a um
isolante sem que ele se torne condutor. A rigidez dielétrica de um material
isolante pode ser alterada com a temperatura, umidade do ar, espessura do
material, forma da tenséo aplicada, taxa de subida da tensdo, forma dos eletrodos,
entre outras. Na tabela 2.2 séo apresentados alguns valores de rigidez dielétrica de
determinados materiais, sob pressdo de 1 atm, temperatura de 25°C, e entre
eletrodos esféricos.

Um material isolante pode ser representado eletricamente por uma
resisténcia e uma capacitancia em paralelo, conforme ilustrado na Figura 2.1.
Uma anélise do diagrama fasorial representativo da tenséo e das correntes em um

material isolante, apresentado na Figura 2.2, permite compreender melhor o
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comportamento destes materiais quando submetidos a uma diferenca de potencial

entre 0s seus terminais.

Tabela 2.2 — Rigidez dielétrica de alguns materiais

Material Rigidez dielétrica (kV/mm)
Teflon 60
Baquelite 24
Papel 16
Oleo de silicone 15
Nylon 14
Quartzo 8
Ar 3

Alta Tenso Alta Tenséo

IEletrOdO _I— -

] i I ¢ Ic
Material “
Isolante Rj § =
[ |
Eletrodo —T'—

c

Figura 2.1 — Representacdo elétrica de um material isolante

Onde: C -> capacitancia global entre eletrodos;
Ri—> resisténcia de isolamento;
I~ corrente capacitiva de carga;
I-—=> corrente resistiva de perdas.

+
le lc+1Ir Ie g3 le+ir

i e—

Ir Ir

Figura 2.2 — Diagrama fasorial representativo
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O “fator de perdas” (ou “tangente de delta”), dado pela razdo I/I., constitui
uma caracteristica de um material dielétrico ou de um sistema de isolamento
elétrico, sendo uma indicacdo do grau de pureza do meio dielétrico. Representa a
qualidade, ou a dissipacéo relativa de calor no meio dielétrico quando submetido a
um campo elétrico alternado. Pode ser determinado também pela razdo entre a
poténcia Util e a poténcia reativa do sistema capacitivo. Quanto menor for a
amplitude de I, com relagdo a I, menor ser& o angulo delta (8) entre I. e a corrente
total I+, menor o valor de tan 3, e melhor a condicéo do dielétrico.

Entre os materiais condutores e isolantes, existe uma categoria intermediaria
com materiais denominados semicondutores. Estes materiais podem ser obtidos
industrialmente via confeccdo de fitas, resinas, tintas, papéis, etc. S&o
responsaveis pelas fungdes de isolamento progressivo entre eletrodos separados
por campos elétricos intensos, permitindo sua distribuicdo de forma progressiva.
Sdo utilizados, por exemplo, em terminais de barras de geradores, buchas de alta
tensdo (Figura 2.3) e cabos de alta tensdo [13]. A resistividade elétrica de alguns

desses materiais € mostrada na tabela 2.3.

v

1.1e+005 -
1.83e+005
9.63e+004

8.94e+004 -
8.250+004 -
7.56e+004 -
6.88e+004

6.192+004 -
5.5e+004 1 |
4.81e+004

4.13e+004 -
3.44e+004
2. 75e+004

2.06e+004
1.38e+004
6875
]

Figura 2.3 — Distribuicdo de potencial no entorno de uma bucha de alta tenséo

com material semicondutor proximo a regido de potencial nulo

Tabela 2.3 — Resistividade de materiais semicondutores

Tipo Material Resistividade elétrica (©2.m)
Carbono 40 x 10°°
Semicondutor Germanio 0,47

Silicio 640
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2.2

Descargas Parciais

221

Definicdes

Inicialmente, para um melhor entendimento, apresentam-se alguns termos
relacionados ao fenémeno das DP [13]:

lonizacdo — qualquer processo pelo qual um &tomo torna-se eletricamente
carregado.

Corona — micro descargas elétricas que ocorrem normalmente no ar em
regides de campo elétrico intenso. O termo “efeito corona” ¢ mais utilizado no
caso de descargas ocorrendo no ar em torno de um elemento condutor, assim
como “streamers”, “centelhamentos”, “micro descargas” ou “descarga
autossustentada”.

lonizacéo interna — termo utilizado pelas normas no caso de corona interno
aos PRs, sendo quantificado pela medicao de RIV (tensdo de radio interferéncia),
normalmente em microvolts (LV).

Elétrons livres — elementos existentes nas areas externas dos materiais
condutores, com liberdade e movimentacdo continua. Os primeiros elétrons do
processo sdo criados por fotoionizacdo. Quando acelerados por um campo
elétrico, na fronteira com um ambiente com gas, colidem com &tomos neutros
produzindo a movimentacdo de outros elétrons e ions positivos. As colisdes,
sendo inelasticas, conservam a maior parte da energia dos elétrons e ions, 0 que
facilita a manutencdo do processo. Do ponto de vista elétrico, este processo
corresponde a geracdo de correntes impulsivas de polaridades positiva e negativa,
com uma grande variedade de amplitudes, formas temporais e taxas de repeticéo.

As DP sdo descargas elétricas localizadas, que ndo chegam a percorrer todo
0 caminho dentro de um material isolante colocado entre dois condutores
submetidos a uma diferenca de potencial. Elas sdo pulsos de corrente de alta
frequéncia que ocorrem, de maneira repetitiva, no interior dos sistemas isolantes
dos equipamentos de alta tensdo. Pode-se dizer também que sdo descargas

disruptivas ocorrendo em pequena parte de um material isolante. Em muitos
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casos, 0 corona na superficie de materiais condutores e dielétricos também ¢é
medido como sendo DP [13].

Segundo a norma internacional IEC60270 [13], as DP sdo descargas
elétricas localizadas que curto-circuitam parcialmente um material isolante que
separa dois condutores e que pode estar ou ndo adjacente a um dos condutores. A
Figura 2.4 ilustra o processo de formagao das DP e seus efeitos.

Alta Tensao + Geometria

y
Distribuicao de
Campo Elétrico

\
Aceleragao de lonizagao das
Elétrons Livres Moléculas de Gas

\ / adiados

Ruido 2 Emisséao
Audivel Descargas parciais —» Sl
Vibracoes Correntes
Mecanicas Conduzidas
Produtos Campos
Quimicos Irradiados
Y

Corona Radiointerferéncia Aquecimento
Superficial
\. J

Figura 2.4 — Processo de formagé&o das DP e seus efeitos

Com relacdo aos locais de ocorréncia, as DP podem se dar em qualquer
ponto do dielétrico, seja na juncdo de dois dielétricos diferentes ou adjacentes ao
condutor, do lado do eletrodo aterrado, ou até mesmo ocorrer seguidamente em
maultiplos pontos do sistema isolante. Em dielétricos sélidos, as DP séo produzidas
pela ionizacdo de pequenas cavidades de ar no interior do dielétrico. Em
dielétricos liquidos, ocorrem pela ionizagdo de bolhas de gas no seu interior. No
ar, se dao pela ionizacdo das moléculas de ar nos pontos de maior gradiente de
potencial elétrico [13].

A necessidade dos ensaios de DP vem do fato de que elas sdo uma fonte
continua de deterioracdo do material isolante, ou seja, modificam suas

propriedades dielétricas, reduzindo a sua suportabilidade. Dependendo da


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1521417/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1521417/CA

32

intensidade das DP, a vida util do material serd reduzida. A medi¢do de DP pode
indicar uma certa expectativa de vida Gtil dos dielétricos. E uma forma de controle
da qualidade do sistema isolante, dos processos construtivos e materiais utilizados
na fabricacdo dos equipamentos, e também uma forma de verificar a condicdo
dielétrica apds a manutengdo de equipamentos.

As medicGes de DP servem tambem para identificar possiveis montagens
irregulares, como complementacdo de outras avaliagdes, bem como para
identificar o inicio de descargas internas. Elas possibilitam a verificacdo do estado
dielétrico antes e ap0s outros ensaios de solicitagdo e servem como previsdo para
a manuteng&o preventiva dos equipamentos [13].

As disrupcdes das DP ocorrem sempre em meio @asoso, sendo
caracterizadas por pulsos discretos de curta duracao e taxa de ocorréncia elevada.
Elas promovem a elevacdo de temperatura no dielétrico e ndo apresentam
caracteristicas visiveis a olho nu, ou seja, quando um equipamento é aberto, pode
ndo ser possivel confirmar a presenca de DP, a menos que o defeito tenha

propor¢des muito criticas.

222

Grandezas Associadas as Descargas Parciais

Algumas grandezas relacionadas as DP, segundo as normas ABNT NBR
6940 [15] e IEC 60270 [13], tém suas defini¢cOes apresentadas a seguir:

Carga aparente (q) — medida normalmente em picocoulombs (pC), é a
carga gue, se injetada em um tempo muito curto nos terminais externos de um
equipamento, causa a mesma queda de tensdo sobre uma impedancia de medicéo
de um circuito de ensaio do que a propria carga real gerada no interior desse
equipamento.

Taxa de repeticdo das descargas (n) — nimero médio de pulsos de
descargas ocorrendo por uma unidade de tempo dentro de uma determinada faixa
de amplitudes das descargas.

Corrente média de descarga (I) — € a soma dos valores absolutos das
cargas aparentes (q;, i =1, ..., m) durante um curto intervalo de tempo dividido por

este intervalo (Tyef).
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I'= (laul + 102] + [as| + ... + [qml ) / Trer Eq.2.2

Taxa quadratica (D) — € a soma dos quadrados das cargas aparentes,

durante um certo intervalo de tempo, dividida por este intervalo.

D= (0 + G+ g™+ . + U’ ) / Tref Eq.2.3

Poténcia de descarga (P) — poténcia média percebida nos terminais do
objeto ensaiado devido exclusivamente as DP. Equivale a soma do produto gixu;
(sendo u; os valores instantaneos de tensdo nos terminais do objeto sob ensaio nos
instantes das descargas ¢;, onde i varia de 1 a m) dividido pelo periodo de tempo

Tref €M que estas descargas ocorrem.

P = (quXug+ QXU+ QXU + ... + OmXUn ) / Tres Eq.2.4

Intensidade de descargas parciais — valor medido das DP, em um objeto
sob ensaio, em uma ou mais das seguintes grandezas: carga aparente, taxa de
repeticdo das descargas, corrente média de descarga, taxa quadratica, poténcia de
descarga. Para cada tipo de equipamento existe um nivel aceitavel de intensidade
de DP para o qual se considera que ndo havera dano, conforme apresentado na

tabela 2.4 em valores de carga aparente.

Tabela 2.4 — Niveis de DP aceitaveis

Equipamento Carga aparente (q)
De alta tensdo em geral <10pC
Cabos blindados de alta tenséo <ruido de fundo (1 a2 pC)
Transformadores de poténcia de grande porte <300 pC
Motores e geradores 2000 a 5000 pC

E interessante atentar para as sequintes relagdes:

Carga de 1 elétron = 1,6 x 10™*° coulombs (C)
1C =6,2 x 10™*® elétrons
1 pC = 6,2 x 10*® elétrons
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1A=1Cl/s=6,2 x 10" elétrons / s

Tensdo de inicio de descargas parciais (U;) — menor tensdo na qual sdo
observadas DP quando a tensdo aplicada no objeto sob ensaio € gradualmente
aumentada a partir de um valor baixo no qual ndo séo observadas DP.

Tenséo de extingdo de descargas parciais (Ug) — maior tensdo na qual
cessam as DP quando a tensdo é gradualmente reduzida a partir de um valor
superior a tensdo de inicio de descarga.

Tensdo de ensaio de descargas parciais — tensdo aplicada em um
procedimento de ensaio especificado, durante o qual o objeto sob ensaio ndo pode
apresentar DP superiores a uma intensidade especificada.

Fator de escala do circuito de medicdo (ke) — fator pelo qual a indicacéo
de um instrumento é multiplicada para se obter o valor da grandeza medida. Este
fator de escala ndo é necessariamente igual ao do instrumento.

Frequéncia de corte inferior e superior (f; e f;) — frequéncias em que a
resposta de um circuito decai 3 dB em relacdo a um valor constante, que limita a
faixa de frequéncia dentro da qual a resposta do circuito de medicdo é
aproximadamente constante.

Largura de banda (Af) — diferenca entre as frequéncias de corte superior e

inferior.

Af=f,-f; Eq.2.5

Tempo de resolucdo de pulso (T;) — menor intervalo entre dois pulsos
consecutivos que resulta em um erro de amplitude ndo superior a 10 % a
sobreposi¢cdo dos pulsos. Normalmente o tempo de resolugdo de pulso €
inversamente proporcional a largura da banda do instrumento.

Angulo de fase das descargas (®;) e tempo de ocorréncia (t) — posicio do
pulso de descarga (em ““graus” e em “s”, respectivamente) em relacdo ao periodo

T (em “s”) da onda de tensdo aplicada a frequéncia industrial (60 Hz, no caso do
Brasil).

@i =360%(t/T) Eq.2.6
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2.2.3
Representacéo Elétrica das Descargas Parciais

Conforme as caracteristicas do material dielétrico contido no equipamento,
existird em seu interior uma certa quantidade de cavidades de varias formas e
dimensGes preenchidas com ar e gases, que sdo os pontos fragilizados do
dielétrico onde podem ocorrer as DP. Costuma-se, para efeito de simplificacdo e
de analise, considerar uma Unica cavidade de contorno plano, pois as varias partes
do dielétrico podem ser simuladas idealmente por capacitores de placas paralelas
[13]. Assim, pode-se formar um circuito equivalente simplificado, conforme

mostrado na Figura 2.5.

Alta Tensédo

Alta Tenséo IEIetrodo 1 Alta Tensao
IEIetrOdO l | B BN BN B B B B
B B BN BN BN B B . --TV
: B EE B B BE B B Em € 1
?gﬁ}::];ael |:|‘> B BN BE BN B BN BE B ::> V o 1
B O EE B . == C =
[ 1 BN BN EE Em B == 02 VZ
B B b e . B
Eletrodo =3 HE BE B B = et __|__

IEletrodo ——
Figura 2.5 — Circuito equivalente simplificado

representando um dielétrico com cavidades

Onde: C,—> Representa a capacitancia da cavidade;
C1~> Representa a capacitancia total em série com Cy;
C - Representa o restante da capacitancia em paralelo com C; e C,.

Para cada capacitancia, existe também uma resisténcia correspondente
(conforme mostrado nas Figuras 2.1 e 2.2), que € aqui desprezada. A tensdo nos
terminais da cavidade (V3), em funcdo dos parametros do circuito e da tensao

aplicada externamente, é dada por:

V2:VXC1/(C1+C2) Eq.2.7

Uma descarga parcial significa um curto-circuito através da capacitancia Cy,

0 que acarretard uma diminuicdo instantanea da tensdo nos terminais do dielétrico
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do equipamento, através do surgimento de um sinal transitorio de alta frequéncia

(que caracteriza as DP) com amplitude equivalente a V5.

224

Medicao de Descargas Parciais

As DP apresentam diversas caracteristicas que permitem sua deteccdo e
medicdo, podendo produzir ondas eletromagnéticas, ondas acusticas, pulsos de
corrente, consumo de energia, luminescéncias, variagfes térmicas, variacdes
quimicas e vibracfes mecanicas. Essas técnicas de detec¢do e medi¢do podem ser
divididas em dois grupos: elétricos e ndo-elétricos (conforme ilustrado na Figura
2.4). O método elétrico insere o circuito de medicdo e deteccdo no circuito onde
as descargas estdo ocorrendo, conforme mostrado nas Figuras 2.6, 2.7 e 2.8. J& 0s
métodos ndo-elétricos, geralmente servem apenas de apoio aos métodos elétricos.
Existem diversos métodos de deteccdo e medicao ndo-elétricos, dos quais pode-se

destacar:

Método Optico — detecta a ocorréncia de DP pelas emissdes de luz
provocadas no momento de ocorréncia destas.

Meétodo acustico — capta as ondas ultrassonicas, ndo audiveis, atraves de
sensores apropriados, auxiliando também na localizagdo das DP em equipamentos
de grande porte.

Meétodo de radio frequéncia — um receptor capta interferéncias provocadas
por ondas eletromagnéticas, permitindo a identificacdo do local de ocorréncia das
DP.

Metodo quimico — analisa a presenca de produtos dissolvidos no dielétrico
provenientes da ocorréncia de DP.
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Filtro PB Filtro PB

capacitor de
acoplamento

objeto

de teste

Figura 2.6 — Circuito de medicéo de Figura 2.7 — Circuito de medicéo de

DP pelo método elétrico direto DP utilizando TC de alta frequéncia

Figura 2.8 — TC de alta frequéncia conectado

ao cabo de aterramento do equipamento

onde: Filtro PB - Filtro passa-baixa;
U - Tensdo de teste;
CC - Cabo coaxial;
Zn~> Impedancia de medicdo;
IM - Instrumento de medicéo;

TCAF-> Transformador de corrente de alta frequéncia.

Nas figuras 2.6 e 2.7, o "filtro PB" € responsavel por ndo deixar passar ao
circuito de medicéo sinais de alta frequéncia oriundos da fonte de alta tenséo que
fornece a tensdo de teste. O "capacitor de acoplamento” funciona como sensor de
DP e também, juntamente com Z,,, como divisor de tensdo para reduzir a tensao
gue chega ao IM. Z,, também funciona como filtro passa-alta, deixando passar
sinais de alta frequéncia ao IM (que representam as DP oriundas do objeto de
teste) e reduzindo a préximo de zero a amplitude dos sinais de baixa frequéncia
(como o 60 Hz, por exemplo). Através do cabo coaxial, 0 IM capta os sinais de
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DP para registro. Na Figura 2.7, o TCAF funciona como sensor de DP e também
como filtro passa-alta.

2.2.5

Sinais de Descargas Parciais

Os dados de DP séo classificados basicamente em trés categorias distintas,
de acordo com os parametros medidos: DP associadas ao tempo de duracdo da
descarga, DP associadas a fase da tensdo aplicada, e DP ndo associadas nem a fase
e nem ao tempo [16].

2251

Caracteristicas Associadas ao Tempo

Os padrdes de dados associados ao tempo (g, t) mostram o formato de um
pulso individual de DP [17]. Neste caso, a tensdo de teste € tratada como se fosse
constante. Estes padrdes de dados podem apresentar uma relagao entre a fisica do
defeito e a forma do sinal [16]. Nas figuras 2.9 a 2.14, sdo mostrados alguns

pulsos de DP medidos em func¢édo do tempo.

Figura 2.9 — Sinal no tempo de DP Figura 2.10 — Sinal no tempo de

em uma célula de teste DP em um gerador
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Figura 2.13 — Sinal no tempo de

DP no 6leo 01

Figura 2.14 — Sinal no tempo de
DP no 6leo 02

Pode-se também visualizar os sinais de DP no tempo juntamente a onda de

tensdo de frequéncia industrial a qual eles estdo associados, conforme mostrado

nas figuras 2.15a 2.17.

¥:[12 pC/DIv

Figura 2.15 — Sinais de DP sobre a frequéncia industrial 01
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Figura 2.16 — Sinais de DP sobre a Figura 2.17 — Sinais de DP sobre a

frequéncia industrial 02 frequéncia industrial 03

2.25.2

Caracteristicas Associados a Fase

Neste caso, considera-se que a tensdo de teste é constante e os angulos de
fase da onda de tensdo sdo discretizados em faixas. O detector mede a amplitude
das descargas (q), relacionadas as fases da tensdo de teste (¢), durante um
intervalo de tempo, sendo que neste intervalo os valores das amplitudes sao
acumulados e podem ser expressos pela taxa de ocorréncia (n). Estes dados de DP
sdo classificados como associados a fase. Os softwares de andlise exibem tais
dados como distribuigdes univariadas em fung¢do da fase ¢ ou distribuigdes
bivariadas do tipo (¢, g, n), também denominadas “mapas estatisticos de DP” (ou
simplesmente “mapas de DP”) [16]. As distribui¢cBes univariadas mais comuns
sdo [18]: (ga, @) - carga média em cada janela de fase vs @; (qp, ¢) - pico de carga
em cada janela de fase vs @; (n, @) - quantidade de pulsos de DP detectadas em
cada janela de fase vs @; e (I, ¢) - corrente média da descarga em cada janela de
fase vs .

O espaco tridimensional, formado pelos parametros (o, g, n), € a forma mais
tradicional de exibicdo dos dados de DP com distribuicdo bivariada, sendo
também a forma mais completa de representacéo grafica do pulso de DP (figuras
2.18 a 2.22, onde a terceira dimensdo, "n", esta associada a cor). Ou seja, nesses
“mapas de DP”, cada ponto cinza equivale a um pulso de DP (de alta frequéncia)
associado a fase da sendide onde ele ocorre (eixo horizontal) e a sua carga
equivalente (eixo vertical), sendo que pulsos com mesmas fase e carga

equivalente passam a ser representados no mapa em cores diferentes, respeitando
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um mapa de cores indexado. Os histogramas das amplitudes dos pulsos (n vs. q)

podem ser obtidos diretamente ou indiretamente através de (o, g, n) [19].

fase (graus) 360

Figura 2.18 — Mapa estatistico de DP 01

+106 214
DP DP
(nC) (nC)
- - i
00 |- 00 |~ !
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Figura 2.19 — Mapa estatistico Figura 2.20 — Mapa estatistico
de DP 02 de DP 03
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Figura 2.21 — Mapa estatistico
de DP 04

Figura 2.22 — Mapa estatistico
de DP 05
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2.2.5.3
Caracteristicas Desassociadas do Tempo e da Fase

Sao parametros atemporais, associados a um ou mais parametros do sinal de
DP que ndo seja a fase da tensdo. Um exemplo de sinal de DP sem informagéo de
tempo nem fase pode ser obtido pela medigéo da amplitude da DP quando se varia
a tensdo de teste, de maneira a se obter o efeito de histerese da DP no ciclo de
teste [20]. O efeito observado de histerese € diretamente relacionado ao fato de
que, uma vez que o processo de descarga parcial tenha se iniciado, a aplicacdo de
pouca tensdo é suficiente para sustenta-lo [16].

2.3

Reconhecimento de Padrbes em Descargas Parciais

Diversos estudos vém sendo desenvolvidos ultimamente com o objetivo de
identificar padrbes em dados de DP, seja analisando dados com informacao
temporal, dados com informacdo de fase, ou até mesmo dados sem informacéo de
tempo ou de fase. Além desta divisdo em trés categorias, o problema de
reconhecimento de padroes em DP pode ser dividido em duas etapas: extracao de
caracteristicas e classificacdo dos padrdes.

A etapa de extracdo de caracteristicas é aquela na qual os parametros de um
conjunto padrdo sdo coletados, formando-se entdo um modelo de DP que ira
compor uma base de dados. Em seguida, sdo coletados os mesmos parametros de
um vetor de dados qualquer de teste e comparados com a base padrdo, 0 que
compde a etapa de classificagdo [16].

No passado, grande parte das pesquisas em DP supunha a existéncia de
apenas uma fonte de DP durante a medicdo. Na realidade, existem em alguns
casos mais de uma fonte de DP ativa causada pela presenca de varios tipos de
defeitos ou ruido elétrico [21]. Tem-se observado que o objetivo de algumas
pesquisas em classificacdo de DP estd mudando seu foco de analise de fonte Unica
para fontes multiplas de DP [6][22]. As técnicas atuais de classificacdo de fonte
Unica de DP ainda tém espaco para aprimoramentos. Isto contribuiria também
para a busca de uma melhor preciséo na classificagdo em pesquisas sobre fontes

multiplas de DP.
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E importante salientar que algumas caracteristicas extraidas dos sinais de
DP podem ser eficazes na separagdo de fontes mdltiplas e ndo o ser na
classificacdo dos sinais com relacdo ao tipo de defeito que eles representam. O
inverso também pode ocorrer, ou seja, caracteristicas representativas na
classificacdo do tipo de defeito e ndo-representativas na separagédo de fontes
maltiplas.

A identificacdo de um defeito (reconhecimento de padrdo) é um processo de
inferéncia que permite enderecar corretamente um dado conjunto de sinais de DP
para uma tipologia de defeito especifica. Desta forma, considera-se a informacéo
sobre o tipo de defeito como o alvo do diagndstico, enquanto a andlise dos sinais
de DP é a maneira de obté-lo. Assim, para que se tenha uma identificacao robusta,
seu resultado deve permanecer inalterado mesmo que os sinais de DP mudem
devido a [23]:

a) localizacdo diferente da mesma tipologia de defeito;

b) uso de diferentes instrumentos (ganho, largura de banda, etc);
c) uso de diferentes tipologias de acopladores;

d) presenca de multiplas fontes de sinal;

e) mudanca da tensdo aplicada;

f) envelhecimento do isolamento.

Uma vez que milhares de pulsos sdo gravados durante uma sessdo de
medicdo de DP, a informacéo de diagndstico é tipicamente sintetizada em padrbes
de DP, histogramas, parametros médios ou de valor extremo obtidos considerando
diferentes caracteristicas dos sinais gravados. Entre eles, apenas aqueles que
permitem uma correspondéncia confiavel entre os sinais de DP e a tipologia dos
defeitos podem ser utilizados no processo de inferéncia. A selecdo de padrées de
DP e pardmetros adequados para uma identificacdo robusta pode ser realizada
com base nas seis propriedades de invariancia descritas anteriormente. Desta
forma se estabelece uma conexao direta entre um conjunto de sinais de DP e uma
tipologia de defeito especifica. Assim, a eficiéncia da fase de identificacdo deve

ser avaliada em termos de [23]:
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I) Ambiguidade: um Unico padrdo pode abordar multiplas tipologias de
defeitos.

I1) Variabilidade: um padrdo relevante para uma tipologia de defeito
especifico pode alterar suas caracteristicas mediante variacdo das condicdes de
teste, da tenséo aplicada ou durante o envelhecimento.

I11) Separabilidade: os padrdes de DP mantém suas caracteristicas

especificas apds a aplicacdo de um procedimento de separacao.

2.3.1
Extracdo de Caracteristicas dos Sinais

O propdsito principal da extracdo de caracteristicas é a obtencdo de aspectos
de entrada relevantes dos dados de DP para representar caracteristicas associadas
a um defeito em particular. Quaisquer padrdes que possam ser reconhecidos e
classificados tém um numero de atributos ou caracteristicas discriminatorias.
Desta forma, o passo inicial no processo de reconhecimento é buscar a
identificacdo de quais caracteristicas discriminatérias devem ser selecionadas e
como extrair caracteristicas relevantes. Além disso, a extracdo de caracteristicas
também tenta reduzir a dimensdo dos dados originais para facilitar o
processamento, visto que a quantidade de dados brutos contidos em cada um dos
padrdes armazenados pode ser bastante grande [24][25].

Diferentes técnicas vém sendo desenvolvidas para a escolha das
caracteristicas que fornecerdo a informacdo relevante para o problema de
reconhecimento de padrdes em DP. Essas técnicas podem ser agrupadas,
basicamente, nas seguintes categorias: métodos estatisticos, caracterizacdo do

sinal no tempo, processamento de sinais e processamento de imagens [16].

2311

Métodos Estatisticos

Os parametros estatisticos foram utilizados pela primeira vez [26] em 1993
e consistem principalmente em média, variancia, assimetria, curtose e fator de
correlacdo cruzada. Estes momentos estatisticos sdo aplicados em distribuicdes

univariadas de DP, da forma (Qmedia, ©), (Omax, @) € (n, @), € constituem um vetor
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caracteristico [18]. As distribui¢cdes podem ser obtidas segundo uma funcéo geral

yi = f (X;). Assim, os momentos podem ser calculados da seguinte maneira:

= T xf ()
Média: N, fe) Eq.2.8

o2 = a0 — w2 f(x)
Variancia: N fx) Eq.2.9

Zis 10 — w3f (xo)

Sk:

Assimetria: a3 YN f(x) Eq.2.10
K = i (xi_.u)4f(xi)_

Curtose: v ot YN F(x) Eq.2.11

Fator de o = o xy =Rl xRl X /N

il TSR SR R

sendo N o numero de pontos na janela de fase em cada semiciclo da tensdo
aplicada (positivo e negativo). Caso a atividade dos pulsos de DP ocorra nas duas
metades da tensdo senoidal de teste aplicada, 0s momentos estatisticos devem ser
computados separadamente para cada uma das metades.

Apenas com a média e o desvio padrdo ja é possivel determinar um padréo.
Porém, dada a complexidade dos dados de DP, a classificacdo pode ficar
prejudicada. Estatisticas de ordem superior, como curtose, assimetria e correlacao
cruzada, podem se fazer necessarias. Denomina-se curtose o “grau de
achatamento” de uma distribui¢dao de frequéncias, geralmente unimodal, medido
em relacdo ao de uma distribuicdo normal (de Gauss) tomada como padrdo. Se a
distribuicdo tem a mesma distribuicdo da normal, K,=0; caso contrario, K,#0. Ja
as medidas de assimetria indicam o grau de assimetria de uma distribuicdo de
frequéncias unimodal em relacdo a uma linha vertical que passa por seu ponto
mais elevado. Se a distribuicdo é simétrica, Sy=0; caso contrario, Sx#0. Por fim, o

fator de correlagéo cruzada indica a dissimilaridade entre os formatos das
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distribuicOes de descarga no semiciclo positivo (Qmax, ®+) € No semiciclo negativo
(Omax, @-) da onda de tenséo de referéncia. Se ocorrer assimetria total, cc=0; no
caso de simetria total, cc=1. Uma descri¢do detalhada de curtose, assimetria e

correlacdo cruzada pode ser encontrada em [27][16].

2.3.1.2

Caracterizacao do Sinal no Tempo

Neste caso, 0s parametros que compdem o vetor de caracteristicas de DP
sdo definidos por vérios atributos significativos que descrevem a forma de onda
do pulso no dominio do tempo, dentre os quais se destacam os seguintes [17]:

a) Tempo de subida (t;): periodo correspondente entre 10 % e 90 % do valor
de pico do pulso antes do ponto de maximo;

b) Tempo de decaimento (tg): periodo correspondente entre 90 % e 10 % do
valor de pico ap0s o ponto de maximo;

¢) Largura do pulso (ty): intervalo de tempo entre os niveis de 50 % do valor
de pico antes e ap6s 0 ponto de maximo;

d) Area sob o pulso: area correspondente do pulso entre os niveis de 10 %
do valor de pico antes e ap6s 0 ponto de maximo.

A Figura 2.23 mostra os pontos de calculo dos parametros no pulso de DP.

<
£ r
T
—._;_j__‘\
J"/

-3 Amplitude
>
T T T
£
.a—""'{r_

0,1A \

tr tq Tempo

Figura 2.23 — Modelo do pulso de DP
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Outros parametros dos pulsos de DP, que levam em consideracdo a carga
aparente (g;) e a tensdo de teste (V;), também podem ser avaliados [16]:

Corrente de 1 &
descarga média: I'= A—t;kﬁl Eq.2.13
1 N
Raz&o quadratica: D = EZ ¢ Eq.2.14
i=1
Poténcia de 1 &
descarga: P= A_t; a:Vi Eq.2.15
n=N/At Eq.2.16

Taxa de repeticéo:

Magnitude de pico Qmax = Max (qq, -, qn) Eq.2.17
de descarga:

N
Magnitude de Qmédio = Z lg;|/N Eq.2.18
descarga média: i=1

onde N é o nimero total de descargas dentro de um intervalo de tempo 4z.

23.1.3

Processamento de Sinais

Diversas tecnicas de processamento de sinais vém sendo aplicadas no
reconhecimento de padrbes em DP. Dentre as mais conhecidas, tem-se as
transformadas de Fourier, Wavelet, Haar e Walsh.

A tilizagdo da transformada de Fourier em sinais de DP baseia-se
principalmente no fato de haver uma forte correlagéo entre a tenséo de teste CA e
os sinais de DP. Visto que a tensdo de teste CA é periodica, o perfil de
distribuicdo de carga ¢g(p) tende a exibir um comportamento aproximadamente
periédico. O vetor caracteristico consiste nas componentes espectrais da

distribuicdo de carga normalizada no dominio da frequéncia [28]:
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P, 2

1 X S0 r(9) cos(kp)dy

ak—P—Oz — Eq.2.19
=N [
Po 21

_ 1 Jpoo @r () sen(kp)de

by = P—OZ £q.2.20

2n
p=1 J Jpmo @5 (@)de

sendo qp(p) a carga aparente na posi¢do de fase ¢ no p-esimo ciclo (qp3z) =
gp+1(7)), € Po 0 nimero de ciclos considerados. A carga média normalizada e dada
por [28]:

Q(p) = % + Z(dk cos(kg) + by sen(ke)) Eqg.2.21
k=1

sendo ap 0 valor médio do sinal correspondente.

Na transformada de Fourier, as caracteristicas extraidas dos sinais de DP séo
expressas apenas no dominio da frequéncia. J& as transformadas wavelets (TW)
podem ser aplicadas para realizar analises no dominio do tempo [29]. Uma
transformada wavelet continua (TWC) € geralmente utilizada para obter a
informagdo variante no tempo em detalhes, sendo a medida de similaridade entre
um determinado sinal e um conjunto de func¢des oscilantes de decaimento réapido,
conhecidas como wavelets. Cada membro (wavelet) deste conjunto é construido
pela compressdo ou dilatagdo de uma funcdo original chamada wavelet mae. A
TWC de um sinal x(t) com relacdo a wavelet méae w(t) é definida da seguinte

forma:;

21
1 t—»b
TWC(a, b) = \/_E f X(t)l/} (T) dt, a>0 Eq.2.22
»=0

onde a ¢ a dilatacdo ou fator de escala e b é o fator de translacéo.
A equacdo anterior mostra que o sinal unidimensional original x(t) é

mapeado em uma nova funcdo em um espaco bidimensional em escala a e
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translacéo b pela transformada wavelet. O coeficiente TWC(a,b) representa o quéo
bem corresponde o sinal original x(t) com a wavelet mae w(z) [30].

Em [31], as wavelets Malvar foram aplicadas na classificacdo do fenémeno
de envelhecimento através da andlise da degradacdo dos pulsos de descarga
parcial. Em [32], o vetor caracteristico é construido utilizando-se o coeficiente de
aproximacéo e o coeficiente de detalhes em uma TWD de seis niveis, baseado na
wavelet Daubechies 12 (db12).

A forma de calculo dos coeficientes ay e bx nas aproximacdes por série de
Fourier é uma estimacdo da correlacdo dos coeficientes do sinal de DP g(p) com
sen(p) e cos(p), bem como seus harménicos de ordem mais elevada. Uma analise
mais detalhada dos pulsos ira revelar que um pulso tipico de DP nédo se encontra
significantemente correlacionado com funcdes senoidais. Ao invés disso, as
bordas rapidas e a duracdo pontual dos pulsos de DP relacionam-se muito melhor
com funcbes como Haar e Walsh [28]. Assim, o vetor caracteristico, utilizando-se
essas funcBes, pode ser construido a partir dos coeficientes correspondentes e suas
diferencas absolutas de uma maneira analoga aquela realizada para a aproximacao

da transformada de Fourier.

2314

Processamento de Imagens

Os métodos de processamento de imagens consideram as informacdes
fornecidas pelos parametros (¢, g, n) (OuU Seja, 0s mapas estatisticos de DP) como
uma imagem. Desta forma, algoritmos de processamento de imagem séo
utilizados para avaliar as caracteristicas das imagens. Dentre 0s métodos
utilizados, destacam-se os baseados em analise de textura, em teoria de fractais e
na decomposicao de imagem baseada em wavelets.

Os métodos de andlise de textura [33] avaliam a variagdo das imagens
(mapas estatisticos de DP, no caso) em escala de cinza por meio de seus pixels.
Desta forma, o mapa de DP e decomposto em pixels nas direcbes horizontal e
vertical, referenciando a posicdo das DP em relacdo a fase da tenséo de teste em
gue ocorrem e a sua propria amplitude, respectivamente. O nimero de DP em

cada ponto do mapa é dado como referéncia aos valores da escala de cinza. Ha
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relatos de diferentes métodos de analise de textura [34][35][36][37], porém todos
avaliam a amplitude relativa e a distribuicdo espacial dos pulsos de DP.

Os fractais sdo adequados para modelar formas complexas e fendmenos
naturais em que as técnicas matematicas existentes sdo consideradas insuficientes.
Sao gerados por um processo iterativo iniciado através de uma construgdo por
blocos, onde assumem um formato em que suas partes menores revelam grande
semelhanca com o inteiro quando ampliadas. Esta propriedade é chamada de auto-
similaridade [38] e constitui-se no aspecto mais elementar da geometria fractal,
quando 0 acontecimento macroscopico € constituido, inteiramente, por outros
microscopicos similares. Considerando que as DP sdo um fendmeno natural com
superficies e formas complexas, os fractais podem ser utilizados para sua
modelagem [39]. Um mapa de DP pode ser representado por meio de duas
caracteristicas fractais, denominadas lacunaridade e dimensdo fractal, que sdo
extraidas pelo método da contagem de caixas. Uma vez que a dimensdo fractal é
invariante a escala, ela pode ser utilizada para medir a rugosidade da superficie. A
lacunaridade é a densidade da superficie fractal. Esses atributos podem ser
utilizados para compor o vetor de caracteristicas do mapa de DP [38]. Os calculos
matematicos de lacunaridade e dimensdo fractal podem ser encontrados em [40].
As caracteristicas fractais foram utilizadas em [41], [42], [43], [44], [45] e [46]
como atributos de entrada para classificar padrées de DP. Em 2006, por
aproximacdo de dimensdo fractal de imagens de DP, uma técnica melhorada de
contagem de caixas diferencial foi criada [47]. Em [41], a técnica da compressdo
de imagem fractal é utilizada combinando tarefas de compressao de padrées DP
com extracdo de caracteristicas.

As transformadas wavelets multi-resolugdo tém apresentado bons resultados
na decomposicdo de imagens e podem ser aplicadas na avaliacdo de mapas de DP
onde exista mais de uma origem de DP envolvida, mesmo quando estas estiverem
parcialmente sobrepostas no mapa de DP avaliado [48][49]. Em [48], quatro sub-
imagens sdo criadas a partir do mapa de DP, sendo uma delas um coeficiente de
aproximacéo (A) e as demais formam trés conjuntos de coeficientes detalhados
(vertical (V), horizontal (H) e diagonal (D)). Desta forma, cada sub-imagem é um
componente do vetor caracteristico, onde os coeficientes wavelets mostram as

variacoes vertical, horizontal e diagonal da imagem de DP original.
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2.3.2
Separacéao das Diferentes Fontes de Descargas Parciais

A identificacdo de defeitos associados as DP pode ser eficaz quando
aplicada a padrbes de DP que se referem a uma Unica fonte de DP. A presenca
simultdnea de diferentes fontes de defeito ou ruidos em forma de pulso num
isolamento de alta tensdo pode resultar na gravacdo de uma sequéncia de pulsos
mistos durante uma sessdo de medicdo de DP [50]. Um procedimento de
separagdo das diferentes fontes é entdo obrigatério para se evitar uma
interpretacdo e avaliacdo de risco incorretas. As propriedades para a avaliagédo de
uma separacdo efetiva podem ser muito Uteis para selecionar o espaco mais
eficiente e os algoritmos de agrupamento a serem adotados na separacdo dos
sinais de DP [23].

23.2.1

Propriedades para uma Separacéao Efetiva

A separacdo pode ser definida como a classificacdo da sequéncia do sinal de
pulso misto em subsequéncias, cada uma pertinente a uma tipologia de fonte
especifica (defeito), com base na suposicdo de que a mesma fonte gera sinais com
forma semelhante, enquanto fontes diferentes sdo caracterizadas por diferentes
formas de onda. Esta suposicdo é apoiada por investigacdes passadas que
descobriram diferentes mecanismos de DP em defeitos artificiais recorrendo a
analise da forma do pulso de DP [51][52]. A semelhanca entre os sinais pode ser
avaliada em dominios de tempo-frequéncia ou Fungdo de Autocorrelagdo (ACF),
considerando todo o conjunto das amostras digitais de cada sinal gravado ou
espacos de formacdo, selecionando recursos que preservam as informagdes
fornecidas pelo formato do sinal [23]. Os sinais com diferentes formas séo
agrupados de forma diferente nos espagos de classificacdo e, em geral, 0s

diferentes grupos podem ser:

a) Bem separados;
b) Separados, mas cercados por pontos isolados;

c) Sobrepostos parcialmente;
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d) Parcialmente sobrepostos com diferentes densidades;
e) Totalmente sobrepostos.

A combinacdo entre 0 espaco de separacdo e o algoritmo de agrupamento
constitui o estadgio de separacdo do método de diagndstico. A eficiéncia de
separacdo pode ser avaliada considerando-se [23]:

- Classificacdo errada: as subclasses ainda contém sinais mistos que geram
padrdes de DP mistos;

- Classificagao fraca: menos classes do que fontes;

- Classificacdo excessiva: mais classes do que fontes;

- Classificacdo precisa: namero de classes igual ao nimero de fontes.

Pode-se dizer que o espaco de separacdo mais eficaz € aquele capaz de
fornecer uma série de grupos iguais as fontes de sinal em nimero, com tais grupos

apresentando as maiores densidades e distancias mais longas entre si.

2.3.2.2

Espacos para Separacao de Fontes Multiplas

Em geral, a dimensdo do sinal deve ser convenientemente reduzida
recorrendo-se a recursos capazes de preservar informacdes relacionadas a forma
do sinal. Desta forma, diferentes mapas de densidade (espacos de separacao)
podem ser obtidos considerando-se diferentes caracteristicas extraidas dos sinais
resultantes do processo de reducdo de dimensionalidade. Para facilitar a analise,
0S mapas propostos na literatura ou implementados em instrumentos comerciais
podem ser classificados em trés grupos diferentes. Podem ser obtidos
considerando-se valores globais ou médios (G1), valores médios de sub-intervalos
(G2) ou componentes simples de vetores representativos dos sinais registrados
avaliados nos trés dominios diferentes (tempo/frequéncia/ACF) (G3) [23].

G1) Espacos de separacdo que utilizam parametros globais ou médios, como
0 tempo de subida, as quantidades de descarga, a energia do sinal, o tempo
equivalente e a largura de banda equivalente, derivados dos vetores de

processamento relacionados aos sinais gravados, sdo usados para formar espacos
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de separacdo [21][53][54]. Um dos primeiros mapas é o chamado mapa TxF que
representa 0 nimero de sinais em funcdo de seu tempo equivalente e largura de
banda equivalente [21].

G2) Nestes espacos, a amplitude média [55] ou a energia média do sinal
[56], avaliadas em sub-intervalos do espectro de frequéncia selecionado por meio
de filtros analdgicos de banda estreita, sdo utilizadas para formar graficos 2D/3D.
A energia associada a cada nivel de decomposicao das ondas é avaliada por meio
da Analise de Componentes Principais para formar espagos de separagdo em 3D
[57].

G3) Neste caso, componentes simples do espectro de frequéncia [58] ou
Funcdo de Autocorrelacdo (ACF) [59] sdo selecionados para formar as

coordenadas de um espaco de separacéo 3D.

2.3.2.3

Selecédo dos Clusters

A selecéo dos clusters representativos das diferentes fontes de defeito em
um espago de separacdo pode ser realizada por algoritmos de agrupamento, como
0 K-means ou o Fuzzy C-Means, por exemplo. Esses algoritmos baseiam-se
normalmente em meétricas de distancia, numero de vizinhos mais proximos e
densidade de pontos para realizar a sele¢do dos clusters.

A extracdo do cluster também pode ser feita selecionando-se manualmente
um intervalo nos eixos do espaco de separacdo ap0s a inspecdo visual, ou ainda
via algoritmos adequados que tentam detectar os vales por declividade, deteccao

de joelho ou méximos locais.

2324

Avaliacédo dos Espacos de Separacao

A eficiéncia de separacdo de um espaco proposto pode ser avaliada de
acordo com as propriedades para uma separacédo efetiva definidas no item 2.3.2.1.
Deve se basear em resultados de separacdo de sinais oriundos de objetos de teste
onde o nimero de fontes de DP é conhecido a priori [23]. Desta forma, a

qualidade da separacdo é avaliada considerando-se:
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a) A correspondéncia entre grupos e fontes de sinal. A classificagdo errada,
fraca ou excessiva determina uma falha no teste.

b) Os sinais devidos a uma unica fonte devem ser agrupados em um sub-
espaco denso. A densidade do cluster é definida como o niUmero médio de pontos
por unidade de volume. Para evitar a influéncia dos pontos esparsos, o volume
pode ser considerado como uma esfera centrada no centrdide do cluster e seu raio
¢ avaliado para conter um certo percentual do nimero total de pontos (68,3 %, por
exemplo [23]). Se todos os eixos forem normalizados, as densidades avaliadas nos
diferentes espacos sdo comparaveis.

c¢) Grupos de sinais devidos a diferentes fontes devem estar bem separados.
A distdncia entre os diferentes clusters pode ser avaliada considerando-se a
distancia entre os centroides relevantes [23].

d) O nimero de pontos ndo classificados é outro indice de densidade.
Quanto mais concentrado é o cluster, menos sdo 0s pontos esparsos nao incluidos

em cluster algum.

2.3.3
Classificacao de Padroes em Descargas Parciais

Os padrdes de DP podem ser classificados em varias categorias diferentes.
Alguns trabalhos de investigacdo tentam classificar o tamanho das cavidades (ou
“vazios”), em dielétricos sélidos, com base nos padrées de DP [60], enquanto
outros estdo interessados na determinacdo da fase onde ocorre a DP em linhas de
transmissao trifasicas [61]. No entanto, a maioria das investigacdes é destinada a
identificar o tipo de defeito no isolamento que ocasiona a DP. De acordo com
[62], existem quatro principais tipos de defeitos que podem ser classificados com
base em padrdes de DP: cavidades, descargas de superficie, corona e
arborescéncia elétrica.

Existe uma grande quantidade de classificadores para o reconhecimento de
padrdes [63]. Sdo geralmente baseados em funcdes de decisdo, distancia ou
verossimilhanca. Os classificadores propostos para DP podem ser agrupados,
basicamente, em classificadores de distancia, classificadores estatisticos,

classificadores baseados em redes neurais artificiais, classificadores baseados em
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conceitos de sistemas fuzzy e classificadores baseados em maquina de vetor

suporte.

2331

Classificadores Baseados em Distancia

Algoritmos de classificacdo baseados na funcdo de distancia supdem que
existe uma biblioteca de referéncia para cada classe padrdo w; (ondei=1, 2, ..., M
e M é o nimero de classes). Essa biblioteca de referéncia pode ser constituida a
partir de um conjunto inicial de medidas de vetores caracteristicos pertencentes a
diferentes classes. Os principais algoritmos utilizados para a classificacdo baseada
em distancia sdo os classificadores de distancia minima e o classificador de
vizinho mais préximo.

O conceito de classificagdo de padrdes utilizando fungdes de distancia
baseia-se no fato de que o meio mais simples de avaliar a semelhanca entre as
caracteristicas de medicdo, representadas por pontos no espaco Euclidiano, é a
determinacdo de sua proximidade com os clusters padrées. O classificador
determina a classe que estd mais préxima ao vetor desconhecido (classificador de
distdncia minima). Existem varias maneiras de calcular a distancia d; entre o vetor
caracteristico desconhecido x e as classes de referéncia. Estas classes s&o
representadas por um vetor caracteristico médio m; (i=1, 2, ..., M), onde M denota
0 numero de possiveis padrdes de DP. As varias aproximagdes para computacdo

de distancia podem ser derivadas do classificador de distancia generalizado:

N
z|1
a0 = |2 Y oyly—ml*, i=1,..,M £q.2.23
j=1

onde w;j € um fator de peso.

Fazendo-se z=1 e wj =1, obtém-se o classificador de Manhattan [60]. A
distancia Euclidiana normalizada é obtida fazendo-se z=2 e w;=1 (o fator 1/N
pode ser visto como um fator de escala) [16]. O fator wj pode ainda ser
substituido por 1/oi,-2, onde aj; representa o desvio padrdo do j-ésimo componente

do vetor caracteristico da i-ésima classe.
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Ja o classificador de vizinho mais proximo atribui ao padrdo x de classe
desconhecida a classe de seu vizinho mais proximo. O vizinho mais préximo é
determinado por meio da distancia Euclidiana. De forma mais especifica,
considera-se que existe um conjunto de amostras com classes conhecidas {si, S,
..., SL}, pertencentes as classes w1, w,, ..., wm. O padrdo desconhecido x é atribuido

a mesma classe w;j de seu vizinho mais proximo pertencente ao conjunto{ss, Sz, ..,

S|_}.

2.3.3.2
Classificadores Estatisticos

Os classificadores estatisticos sdo baseados em alguma consideracdo de
origem estatistica para a classificacdo de padrdes. Em DP, existem dois
algoritmos que sdo bastante utilizados: o classificador de Bayes e o classificador
baseado na taxa de reconhecimento.

O classificador de Bayes [63] baseia-se na funcdo de verossimilhanca (ou
funcdo de densidade de probabilidade) para minimizar o risco por meio da menor
probabilidade de erro na classificacdo. Ele utiliza propriedades estatisticas de
dados previamente observados, cuja densidade de probabilidade é resumida pelo
valor médio e a pela matriz de covariancia. A funcdo normal multivariada pode
ser utilizada como a fungéo densidade de probabilidade [16].

Para M classes de padrdes, a funcdo densidade normal multivariada p(x/w;)

do vetor medido x quando o vetor pertence a classe w;, é dada por:

exp[—O,S(x -m)'C7 (x — ml-)J ,
[ =
(2m)"2]ci]os

p(x/w;) = 1,2,...M Eq.2.24

onde a densidade de cada classe é descrita pelo seu vetor médio m; e pela matriz
de covariancia C;. A funcao decisdo para a classe w; € dada por:

di(x) = p(x/w)p(w;) Eq.2.25

onde p(w;) é a probabilidade a priori da classe w;. Assim, um padrdo x € atribuido

a classe w; se di(x)>d;(x), paratodo j #1i,sendoi=1, 2, ..., M.
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O classificador baseado na taxa de reconhecimento tem sido utilizado com
vetores caracteristicos constituidos de operadores estatisticos (OE) no diagnostico
de fontes de DP. Esse classificador funciona da seguinte forma: para cada classe
conhecida de DP (tipo de defeito), varias amostras sdo extraidas. A média
aritmética e o desvio padrdo de seus parametros caracteristicos sdo calculados. Em
seguida, obtém-se o intervalo de confianca (IC) — geralmente 95 % da distribuicdo

normal — sobre esta média, da seguinte forma:

Ao Ao
ICl = Moe - \/_NICZ = Moe + \/_N Eq226

onde My é a média aritmética do operador estatistico obtida da série de N
observacgdes de um mesmo tipo de defeito, o € 0 desvio padrdo da série e 4 € um
parametro de teste estatistico dependente de N.

Para um padrdo desconhecido, todos os parametros do vetor caracteristico
sdo examinados segundo um intervalo de confianca (por exemplo, 95 %). Se um
pardmetro encontra-se dentro do intervalo de confianga, este é computado para
aquela classe de referéncia testada. Este procedimento é repetido para todos 0s
parametros que constituem o vetor caracteristico. A taxa de reconhecimento pode
variar entre zero e 0 numero maximo de parametros. Esse procedimento de
pontuacdo é realizado para todas as classes de referéncia. A classe padrdo que

obtiver a maior quantidade de parametros € a vencedora.

2.3.3.3

Classificadores Baseados em Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais (RNAs) tém sido bem sucedidas em problemas
de classificacdo de padrdes de DP. Pode-se dizer que uma vantagem das RNAs
sobre outros classificadores € a sua habilidade de aprender por exemplos. O
conhecimento adquirido do conjunto de treinamento é extraido e armazenado nos
conectores dos neurdnios (“sinapses” e “bias”) durante a fase de aprendizado.
Diversos tipos de estruturas de RNAs tém sido utilizadas no reconhecimento de

padrdes de DP, tais como rede neural backpropagaiton, mapas auto-organizaveis
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de Kohonen, rede de quantizagcdo do vetor aprendizagem, rede neural
counterpropagation, redes neurais modulares e cascateadas.

A rede neural backpropagation tem sido a mais utilizada em termos de
aplicacdes em geral nas mais diversas areas. Ela recebe este nome pelo modo
como trata a diferenca entre o valor desejado na saida e o valor de saida da rede.
Esta diferenca (erro) é propagada na rede em sentido inverso e, nesse percurso de
volta, os coeficientes da rede sdo atualizados [64]. A rede é composta de uma
camada de entrada, pelo menos uma camada escondida e uma camada de saida.
Cada camada é conectada a camada seguinte. O nimero de nds (neur6nios) na
camada de entrada € igual ao nimero de parametros selecionados para a
classificacdo. O numero de neurdnios na camada de saida é igual ao nimero de
fontes de DP a serem classificadas (classes). A determinacdo do numero de
neuronios da camada escondida depende de diversos fatores, incluindo a
estatistica disponivel para o treinamento. Detalhes podem ser encontrados em
[65][66][67].

No trabalho de reconhecimento de DP, o vetor caracteristico, pertencente a
um conjunto de sinais de DP utilizado para o treinamento da rede, é apresentado
na entrada da rede de uma maneira aleatdria. Dessa forma, a rede vai
armazenando essas informagdes aprendidas em coeficientes w;; (onde i € o
neurdnio anterior e j 0 neurénio posterior). O treinamento € realizado até se
alcancar um indice de desempenho satisfatorio. Desta forma, a rede esta apta a ser
utilizada para classificar vetores de classes desconhecidas apresentados em sua
entrada. A Figura 2.24 mostra uma topologia tipica de uma rede neural

backpropagation.

A_O T
S
.C } Fnt Q—» Classe 1
Caracteristicas Wt .
de Entrada PN H
O S
. . i J—= Classen
L ] L ]
L ] L ]
P Camada
S S de Saida
Nos de Camada
Entrada Escondida

Figura 2.24 — Rede Neural Backpropagation
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2.3.34
Classificadores Baseados em Conceitos de Sistemas Fuzzy

Esta classificacdo baseia-se principalmente no conceito de que alguns
pardmetros ndo sdo facilmente quantificaveis [68]. Eles sdo geralmente
representados como valores fuzzy, como, por exemplo: pequeno, médio e grande.
Portanto, as caracteristicas sdo mapeadas para a pertinéncia de um outro conjunto
fuzzy baseado em seus proprios dominios. As principais etapas em logica fuzzy
sdo a fuzzificacdo das caracteristicas de entrada, passando por uma maquina de
inferéncia, e por dltimo a defuzzificagdo da saida. O reconhecimento da fonte de
DP é determinado com base na saida que € defuzzificada. Um diagrama

esquematico do classificador baseado em légica fuzzy é mostrado na Figura 2.25.

Maquina de

inferéncia
|:> Defuzzificacdo
= - Base de
Fuzzificacio ‘|::> heci
de caracteristicas conhecimento

Regras Fuzzy

Identificacdo das
classes padrao

=

Figura 2.25- Classificador baseado em logica fuzzy

A logica fuzzy permite uma forma nédo exclusiva da classificacao, fazendo
com que cada padrdo possa ser atribuido a mais de uma classe com um grau
correspondente de pertinéncia [69][70]. Isto é extremamente benéfico para o
monitoramento de falhas em equipamentos, onde decisfes flexiveis podem ser
tomadas de acordo com o arranjo particular do resultado da classificacdo fuzzy.
Outros trabalhos sdo encontrados em [71][72][73].

2.3.35

Classificadores Baseados em Maquina de Vetor Suporte

Maquina de vetor suporte (SVM na sigla em inglés) é um grupo de

maquinas de aprendizagem supervisionada que lida com as dificuldades de
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classificacdo de padrdes complexos. Utilizando uma classificacdo linear, a SVM
mapeia os dados para um espago dimensional maior [74]. Ele pode ser modificado
para varios dominios e tarefas utilizando metodos de kernel com base na selecéo
do algoritmo de base e funcéo de kernel. A SVM ¢ adequada para reconhecimento
de padrbes quando se tem uma pequena quantidade de amostras, alta
dimensionalidade e problemas néo-lineares [75].

A SVM pode ser utilizada para encontrar as fungbes de um conjunto de
dados de treino rotulados. Cada conjunto de dados pode ser representado por um
vetor cuja dimensdo depende da quantidade de padrdes utilizados. A funcéo é uma
regressdo ou uma funcdo de classificacdo [75]. As SVMs tém muito menos
parametros a serem modificados, fazendo com que sejam menos dependentes de
procedimentos empiricos [74]. Sdo baseadas em varios conceitos distintos, tais
como maquinas lineares de aprendizagem, fungdes de kernel, espacos de recursos,
otimizacdo e aprendizagem estatistica. Essas teorias sdo fundidas para formar o
sistema de aprendizagem SVM. Foi comprovado que a SVM supera redes neurais
em varias areas [75]. Pesquisas com SVMs foram implementadas para
determinacdo de particulas em transformadores [76][77] e também para classificar
sinais de DP com diferentes fontes em cabos PILC [78].

2.4

Panoramas Atuais Relacionados ao Estudo

No estudo [79], publicado em 2016 pelo Cepel, verificou-se a possibilidade
de deteccdo de DP em PRs instalados no campo via utilizacdo de uma técnica nao
convencional: um sensor denominado "transformador de corrente de alta
frequéncia (TCAF)" acoplado ao cabo de aterramento do equipamento para
medicdo dos sinais drenados por este para o terra. No estudo em questdo, foram
realizados ensaios em laboratério, onde o ambiente é totalmente controlado, e em
campo, sem o desligamento dos equipamentos, para avaliar a capacidade deste
sensor na identificacio de DP. Os resultados obtidos foram promissores,
indicando que este tipo de procedimento poderia ser realizado no campo.

Segundo [79], ap6s uma série de medicGes de PRs no campo com o TCAF,
os sinais colhidos foram comparados aos medidos em laboratério em um PR com

DP. Comparando a forma de onda entre os sinais registrados em um PR medido
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no campo e o PR com DP avaliado em laboratdrio (utilizado como modelo), foi
possivel verificar semelhancas significativas entre os sinais. Conforme o estudo
em questdo, sinais que apresentam uma frente de onda lenta e um decaimento
bastante amortecido, com varias oscilacbes, podem ser interpretados como sinais
externos ao equipamento, 0 que ndo representa risco para ele. J& os sinais que
apresentam frente de onda rapida e decaimento quase instantaneo sdo decorrentes
de sinais de DP internas ao equipamento, conforme observado nas medicdes e
avaliacdes no campo e também no laboratdrio.

O estudo [79] sugere entdo a implantacdo deste tipo de ensaio em campo
como parte da manutengdo preventiva, permitindo que inspecdes regulares
possam ser feitas em periodos definidos de tempo, e coloca como principais
vantagens desta técnica as seguintes:

1) Rapidez na execucdo dos ensaios e na avaliagdo dos PRs em operacéo,
permitindo assim a sua retirada de servico antes de uma eventual falha.

2) Realizacdo do ensaio com 0 equipamento energizado e em
funcionamento normal, sem a necessidade de intervengdes nos equipamentos e
nem no sistema elétrico de poténcia.

3) Capacidade de prevenir falhas dos equipamentos, evitando assim gastos
desnecessarios e avarias em equipamentos vizinhos ou protegidos por estes.

4) Maior seguranca as equipes de manutencao.

O estudo para PRs foi ampliado e estendido a TCs pelo Cepel, onde também
se obteve sucesso na retirada de operacdo de TCs com suspeita de DP internas e
comprovacao disso em laboratério, em condicBes controladas de ensaio. Porém,
tanto no caso dos PRs quanto no caso dos TCs, a classificacdo dos sinais medidos
em campo é realizada apenas pelo olhar clinico do especialista, visto que néo
existe um sistema automatico de classificacdo dos sinais. O trabalho aqui
desenvolvido tem o objetivo de complementar a técnica, suprindo esta caréncia. O
banco de dados com sinais medidos ao longo de oito anos em PRs e TCs
instalados em diversas subestagdes do Brasil é utilizado como base para investigar
as caracteristicas de sinais de equipamentos com DP e sem DP, como também
para avaliar caracteristicas discriminantes nestes sinais.

O objetivo altimo é a construcdo de um sistema automatico de classificacéo
dos sinais. Desta forma, s&o utilizadas técnicas baseadas em arvores de decisdo e

SVM (méaquina de vetor suporte ou Support Vector Machine) para discriminar
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sinais de equipamentos com DP e sem DP, com base nas melhores variaveis
selecionadas e que apresentem elevado percentual de acerto no conjunto de teste,
tanto para PRs quanto para TCs.

Esse sistema de classificacdo automatica devera entdo ser incorporado pelo
Cepel na classificacdo de sinais dos equipamentos medidos em campo, 0 que seré
também muito Util para as equipes de manutencdo de todo o sistema Eletrobras,
que poderdo dele usufruir e acelerar a retirada de equipamentos com DP.

Em [80], é proposto que a eficiéncia dos espacos de separacao seja avaliada
considerando a densidade e a distancia entre os diferentes grupos de sinais
(clusters), supondo que um espaco de separagédo eficiente mostra grupos densos e
bem separados de sinais. Estes dois indices sao definidos da seguinte forma:

i) Os sinais devidos a uma Unica fonte de DP devem ser agrupados em um
sub-espaco denso. A densidade de cada cluster, o,, € definida como o nimero
médio de pontos por unidade de volume.

8y = — Eq.2.27

Devido a natureza aleatdria dos sinais de DP e para evitar a influéncia dos
pontos esparsos, [80] considera que o volume V, é uma esfera centrada no
centréide do cluster e seu raio é avaliado para conter 68,3 % do nUmero total de
pontos (Np).

ii) Grupos de sinais devidos a fontes diferentes devem estar bem separados.
A distancia entre os diferentes clusters € avaliada considerando-se tanto a
distancia entre os centroides quanto a distancia minima entre sinais pertencentes a
diferentes grupos.

A eficiéncia de um espaco de separacdo, segundo [80], pode entdo ser
avaliada recorrendo-se a distancia média entre os centrdides do cluster (ii) e a
densidade média (i) dos clusters encontrados no mesmo espaco. Ou seja, um bom
espaco de separacdo deve mostrar classes bastante concentradas e bem
distanciadas entre si, pois assim tendera a apresentar o nimero correto de clusters
que estéo representados no mapa de DP.

No método de selecdo automatica do numero ideal de clusters proposto aqui

neste estudo, a andlise baseia-se principalmente na distancia relativa entre os
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clusters, por meio da analise da “matriz de dissimilaridade relativa”. Seu calculo
leva em consideracdo, inicialmente, um ndmero de clusters bem maior do que o
numero ideal representado na realidade. Toma-se a distancia entre os dois clusters
mais afastados entre si como referéncia e realiza-se a reducdo gradual deste
namero de clusters até se atingir uma determinada quantidade na qual a distancia
relativa entre eles ndo seja menor que um determinado percentual dos dois
clusters mais afastados no inicio do processo (o “limiar de jungdo”).

Esse método é proposto aqui com base na observacdo de diferentes espacos
de separagdo (montados com variaveis relevantes e ndo redundantes), em que
alguns deles apresentavam clusters até densos, mas bem proximos entre si, e que,
mesmo desta forma, podem ser separados com eficacia. Ou seja, acredita-se que a
distancia relativa entre os clusters possa representar melhor o espaco de separacao
quando comparada a distancia absoluta.

Em [82], sdo apresentados resultados de investigagdes com o objetivo de
correlacionar padrdes de DP a tipologias especificas de defeitos que podem afetar
o0 isolamento. Uma ampla colecdo de mapas de DP representativos de defeitos
tipicos que podem afetar o isolamento de maquinas rotativas foram apresentados
neste documento. Verificou-se que, em alguns casos, ndo existe uma correlagcao
Unica entre a forma de um determinado mapa de DP e uma tipologia de defeito
especifica, ou seja, alguns defeitos podem gerar padrées com diferentes formas.

Os resultados apresentados em [82] mostram que cada tecnologia de
isolamento exibe um conjunto especifico de padrées de DP (mapas), sendo
necessarias regras adicionais para identificar padrbes cuja causa principal possa
ser duvidosa. Assim, qualquer procedimento de identificacdo baseado na analise
de forma do mapa de DP deve ser adaptado para cada tecnologia de isolamento
especifica para evitar identificacOes erroneas de defeitos.

No estudo desenvolvido aqui, € sugerida a analise dos histogramas de fase
dos mapas de DP para caracterizacdo destes, por meio da correlagéo de Pearson de
mapas a classificar com mapas que componham um banco de dados histérico com
padrdes ja classificados. Esse banco deve conter sinais representativos de cada
tipo de defeito, podendo apresentar até mesmo mais de um padréo diferente para o
mesmo tipo de defeito, como refor¢cado no estudo [82]. Quanto mais padrdes,
maior a chance do sistema de classificacdo proposto aqui acertar a classe do

defeito.
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E importante salientar que o sistema de classificacio proposto aqui deve ser
utilizado como um auxilio a classificacdo feita por um especialista, dada a
possibilidade de ocorréncia de padrGes ambiguos, ou seja, padrdes semelhantes
para defeitos diferentes, citada também por [82]. Desta forma, pode-se avaliar no
sistema proposto ndo s6 o padrdo com maior correlagdo de Pearson entre 0s
histogramas, mas também o segundo e 0s préximos, e entdo ponderar com outras
informacdes disponiveis (inspecdo visual, por exemplo). A simples reducdo do
numero de possibilidades de defeito ja seria de grande valia para auxiliar na
andlise do especialista.

E importante frisar também que o banco de dados histdrico deve estar
voltado para o tipo especifico de equipamento a que se destina classificar. Ou
seja, deve-se criar um banco de dados exclusivo para ser utilizado em geradores e
motores e outro exclusivo para transformadores de poténcia, por exemplo, dada a
especificidade de cada isolamento e suas diferentes assinaturas de defeito.

Em [81], a andlise de forma dos mapas de DP é proposta como uma
ferramenta para teste de aceitacdo e controle da qualidade de barras novas e
bobinas individuais para maquinas rotativas. Um novo sistema de isolamento
pode ser considerado em boas condi¢des quando é afetado apenas pela DP que
ocorre em micro-cavidades distribuidas, localizadas dentro do isolamento da
parede principal, e nenhum outro padrdo DP for detectado até o valor maximo da
tenséo de teste.

Por meio do método sugerido, [81] obtém resultados comparaveis, em
termos de identificacdo do processo de descarga, testando diferentes tipos de
barras e bobinas, em diferentes niveis de tensdo e utilizando diferentes
instrumentos de medig&o de DP e acopladores capacitivos. Um procedimento de
separacdo baseado na andlise do mapa TxF (espaco de separagdo tempo-
frequéncia, formado pelas variaveis 17 e 18 mencionadas no estudo desenvolvido
aqui e detalhadas no capitulo 3) foi utilizado para separar as multiplas fontes de
DP e o ruido de fundo.

Dois tipos de padrdes de DP foram encontrados em [81] para a mesma
atividade de DP (mesmo tipo de defeito), um detectado no inicio e outro no final
do ensaio elétrico. Estes padrbes podem ser detectados e claramente identificados

mesmo quando sdo utilizados diferentes sistemas de medi¢do de DP com uma
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sensibilidade adequada e fornecidos por um sistema de separagdo baseado no
mapa TxF.

A eficacia do espaco de separacdo TxF também pode ser comprovada em
[82], onde os autores criam defeitos artificiais em barras de maquinas rotativas e
as submetem a ensaios em laboratorio para captura dos sinais de DP. O espago
TxF é utilizado para separar as diferentes fontes dos sinais medidos nas barras.

Percebe-se que as varidveis 17 e 18, utilizadas também no estudo
desenvolvido aqui, vém se mostrando como um dos melhores espacos de
separacgdo de fontes de DP [82]. Porém, havera casos (como os apresentados neste
estudo) em que a utilizacdo de outras variaveis pode representar uma melhor
qualidade do processo de agrupamento. Vale ressaltar que optou-se aqui por
avaliar o desempenho das técnicas propostas neste estudo através da comparacéao
dos percentuais de acerto obtidos com as diferentes variaveis quando aplicadas
aos bancos de dados aqui utilizados, ndo apresentando portanto percentuais de
acerto obtidos em estudos anteriores com as variaveis 17 e 18 mencionadas, dada

a especificidade de cada banco de dados utilizado pelos diferentes autores.
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Dados e Técnicas Utilizados no Estudo

3.1

Isolamentos de Alta Tensao

Sado utilizados aqui dados experimentais colhidos em laboratério,
especialmente para este estudo, e dados reais, colhidos em campo durante as
campanhas de medicdo realizadas pelo Cepel para avaliar o isolamento de alguns
equipamentos de alta tensdo com relagdo a presenca de DP internas. Também
foram utilizados sinais de laboratério medidos em equipamentos retirados de
operacdo apdés medicdes do Cepel constatarem possibilidade de DP internas
nestes.

Os isolamentos ensaiados em laboratério (exclusivamente para este estudo)
sdo denominados "células de teste de DP", e se propGem a representar 0s
diferentes tipos de defeitos relacionados as DP que podem ser encontrados em
equipamentos de grande porte de isolamento sélido. Existem também células para
representar isolamentos liquidos, imersos em dleo mineral, principalmente, mas
que ndo serdo utilizadas aqui por retratarem natureza diferente (visto que se
pretende comparar sinais no tempo das células). Ou seja, cada célula esta
associada fisicamente a uma ou mais partes internas do equipamento. Para este
estudo foram ensaiadas duas células diferentes em laboratério, que sdo descritas a
sequir:

a) célula ponta-plano no ar (PPA) — alta tensdo aplicada na agulha (parte de
cima da célula), com placa circular metalica aterrada (parte de baixo da célula), e
0 ar separando estas duas partes. Representam descargas que ocorrem diretamente
entre a alta tensdo e as partes aterradas do equipamento, como em grampos de
fixagdo, conectores, tirantes e outras partes do equipamento que apresentem
pontas salientes.

b) célula com eletrodos flutuantes no ar (EFA) — alta tensdo aplicada no
cilindro metélico (parte de cima da célula), com placa circular metalica aterrada
(parte de baixo da célula), dois pequenos eletrodos flutuantes metalicos no meio

(separados entre si e isolados da alta tensdo e do terra), e o ar separando a alta
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tenséo do terra. Representam descargas envolvendo condutores de alta tenséo e
partes ndo aterradas do equipamento, tais como descargas entre saidas de alta
tensdo do equipamento, descargas em objetos condutores flutuantes e descargas
provocadas por mau contato nos conectores.

Outro isolamento ensaiado em laboratdrio foi uma “barra de gerador” com
DP, cuja foto é apresentada na Figura 3.1 juntamente com a das células. Essas
barras sdo ligadas em série no gerador para formar a bobina do estator, como

mostrado na figura 3.2.

Figura 3.1 - Células de teste de DP e barra de gerador: (a) célula ponta-plano no ar

(PPA);(b) célula com eletrodos flutuantes no ar (EFA); e (c) barra de gerador
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Os dados reais utilizados neste estudo foram obtidos em ensaios de campo
de para-raios (PRs) e transformadores de corrente (TCs) medidos em diversas
subestacdes no Brasil, ao longo de oito anos, e também sinais de DP medidos pelo
Cepel em geradores elétricos e em um motor, todos de grande porte. Foram
utilizados também sinais de laboratorio medidos em um PR e um TC retirados de
operacdo apdés medicbes do Cepel constatarem possibilidade de DP internas
nestes. Nas figuras 3.2, 3.3 e 3.4, sdo mostradas fotos ilustrativas de alguns destes

equipamentos.

™

Figura 3.3 — Foto de um dos PRs de Figura 3.4 — Foto de um dos TCs de
345 kV medidos em campo 345 kV medidos em campo
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Os PRs, ou supressores de surtos de tensdo, sdo 0s equipamentos instalados
nas subestacOes responsaveis pelo controle de parte das sobretensdes existentes
nos sistemas elétricos de poténcia, contribuindo decisivamente para a sua
confiabilidade, economia e continuidade de operacdo. Os equipamentos de uma
subestacdo podem ser solicitados por sobretensdes provenientes de ocorréncias
internas ao sistema ou associadas com a ocorréncia de descargas atmosféricas.
Com o objetivo de impedir que estes equipamentos sejam danificados, €
necessaria a instalacao de dispositivos de protecdo contra sobretensées, sendo 0s
PRs os equipamentos adequados para esta finalidade. Atuam como limitadores de
tensdo, impedindo que valores acima de um determinado nivel pré-estabelecido
em projeto, adequados para fornecer uma margem de seguranca, normalmente
padronizada, possam alcancar 0s equipamentos para os quais fornecem protecédo
[11].

Nas subestacGes, os medidores, relés de protecdo e dispositivos de controle
do tipo de corrente alternada funcionam alimentados por tensdes e correntes
supridas por transformadores de potencial e de corrente (TPs e TCs),
respectivamente. Estes transformadores proporcionam isolamento contra a alta
tensdo do circuito primario. S&o chamados de transformadores de instrumentos
(TIs) e suprem os medidores, relés de protecdo e dispositivos de controle com
tensdes e correntes proporcionais as que circulam pelos circuitos de poténcia,
sendo estas suficientemente reduzidas para que estes instrumentos possam ser
fabricados com um nivel menor de isolamento. Os medidores, relés de protecdo e
outros dispositivos de controle ficam instalados no circuito secundario dos Tls. Os
TCs tém o seu enrolamento primario ligado em série com o circuito de alta-tenséo
(ou de poténcia, também chamado de circuito primario) [11].

O gerador elétrico é o equipamento responsavel por transformar energia
mecénica em energia elétrica. Na grande maioria das centrais, tanto hidrelétricas
quanto termelétricas, ele é do tipo sincrono, embora geradores de inducgdo
(assincronos) sejam utilizados em pequeno numero de projetos, em geral de
pequeno porte (os dados utilizados neste estudo foram medidos em geradores
sincronos). Esse tipo de equipamento normalmente apresenta elevadas dimensdes
fisicas. J& o motor elétrico faz exatamente o contrario do gerador, ou seja,
transforma energia elétrica em mecénica, podendo também ser sincrono (o qual

foi utilizado neste estudo) ou assincrono. Motores de grande porte sao
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encontrados principalmente em industrias de papel e metallrgicas, e servem, por
exemplo, para bombeamento de agua para refrigerar partes do sistema de
producéo.

Dos diversos tipos de isolamentos de alta tensdo, pode-se dizer que existem
aqueles mais fréageis, que suportam menos DP (como os encontrados nos PRs e
TCs), e aqueles mais robustos, que suportam mais DP (como os encontrados nos
geradores e motores). Nos mais frageis, a deteccdo de DP ja € suficiente para
programar a retirada do equipamento de operagdo. Ja nos mais robustos, é preciso
verificar o nimero de fontes de DP presentes no isolamento e a classificacdo
destas fontes, para saber se é preciso intervir na maquina (caso de defeitos com
grau de risco de falha alto ou médio) ou apenas administrar a evolucdo das DP
(caso de defeitos com grau de risco de falha baixo). A Figura 3.5 ilustra de forma

resumida tudo isso que foi comentado.

4 ™
Avaliar isolamentos de alta tensao
através de sinais no tempo
Equipamentos pequenos ou frageis Equipamentos grandes ou robustos
eletricamente (ex: PRs e TCs) eletricamente (ex: geradores e motores)
Apenas detecgdo de DP Requer separagdo de fontes e classificagdo
(tem ou ndo tem) dos mapas de DP de cada fonte
Envolve: Envolve:
Extragdo de caracteristicas Extragdo de caracteristicas discriminantes
discriminantes na classificagao na separagao das fontes de DP
Classificagdo do sinal no Separagdo das fontes / agrupamento (cada
tempo (é ou ndo DP) cluster representa o mapa de DP de uma fonte)
Classificagdo dos mapas de DP de cada
fonte (qual tipo de defeito ou se é ruido)

Figura 3.5 — Tratamento necessario em cada tipo de isolamento
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3.2
Sistemas de Medicao

O sistema de medicdo utilizado para obter os sinais das células de teste em
laboratério, mostrado na Figura 3.6, € 0 mesmo utilizado para medir os sinais do

gerador e motor no campo.

Filtro PB

capacitor de

acoplamento
cc
| Z, [ M

Figura 3.6 — Circuito de medicdo de DP utilizado nas células

U~

de teste em laboratorio e no gerador em campo

Onde: Filtro PB - Filtro passa-baixa;
U - Tensdo de teste;
CC - Cabo coaxial;
Zyn~> Impedancia de medicdo;
IM - Instrumento de medicao.

Na Figura 3.6, o "filtro PB" é responsavel por ndo deixar passar ao circuito
de medicdo sinais de alta frequéncia oriundos da fonte de alta tensdo, utilizada
para aplicar a tensdo de ensaio no objeto de teste (célula ou gerador), visto que
tais sinais poderiam ser confundidos com sinais de DP vindos do objeto de teste
durante a medig&o. Este tipo de ensaio é chamado de off-line, pois é feito com o
objeto (no caso, o gerador) desligado e fora de operagdo. O "capacitor de
acoplamento” funciona como um sensor de DP e também, juntamente com Zp,
como um divisor de tensdo para diminuir a tensdo que chega ao IM. Z,, tambem
funciona como filtro passa-alta, deixando passar sinais de alta frequéncia ao IM
(que representam as DP oriundas do objeto de teste) e reduzindo a préximo de
zero a amplitude dos sinais de baixa frequéncia (como o 60 Hz, por exemplo).

Através do cabo coaxial, o IM capta os sinais de DP para registro. O IM é
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formado por um osciloscopio conectado a um computador com software de
captura para registro dos sinais. O software utilizado neste caso ¢ o IMA-DP
(instrumentacdo para monitoramento e analise de descargas parciais),
desenvolvido pelo Cepel [84]. No caso de alguns geradores e do motor referidos
aqui, foram utilizados mapas de DP medidos com outro software comercial.

Para o caso de ensaios on-line com a utilizagdo de varios sensores (capacitor
de acoplamento), estes sdo instalados permanentemente fazendo alguns acessos
em partes do objeto de teste (Figura 3.6) para a deteccao ser mais sensivel naquele
ponto (caso contrario, 0s sinais seriam muito amortecidos). Nestes casos também
ndo ¢ utilizado o “Filtro PB” e a tensdo de ensaio U (Figura 3.6) € a prdpria tensao
gerada presente entre o ponto de acesso do sensor e o terra. No caso dos sinais de
medicdo on-line deste estudo, o software utilizado também é o IMA-DP.

O circuito de medicdo utilizado para capturar os sinais dos PRs e TCs no
campo € um pouco diferente, como mostrado na Figura 3.7. Neste circuito, o
objeto de teste (PR ou TC) ndo é retirado de operacdo para a medicdo, e um
sensor, denominado "transformador de corrente de alta frequéncia (TCAF)"
(como ilustrado na Figura 3.8), é acoplado ao cabo de aterramento do
equipamento (PR ou TC) para medicéo dos sinais drenados por este para o terra,
estando o equipamento sob sua tensdo de operacdo. Esta técnica de medicdo foi
proposta primeiramente em [85] para aplicacdo em PRs e posteriormente
aprimorada e estendida também a TCs pelo Cepel. Vem sendo amplamente aceita
como solucdo para avaliagdo de PRs e TCs no campo sem necessidade de
desligamento e com casos reais de sucesso na retirada de operacdo de
equipamentos com DP internas pelo Cepel [86][87][88][10][79]. Isso permite a
rpida avaliacdo destes equipamentos nas subestacBes e previne futuras falhas
destes.

Na Figura 3.7, o TCAF funciona como sensor de DP e também como filtro
passa-alta, reduzindo sinais de baixa frequéncia (como o de 60 Hz) que vém do
sistema e capturando somente os sinais de DP (que sdo de alta frequéncia) vindos
do equipamento. Neste tipo de medicdo, o IM capta os sinais de DP para registro,
sendo formado por um osciloscopio conectado a um computador com software de
captura para gravacdo dos sinais. O software utilizado neste caso é um aquisitor

do sinal mostrado na tela do osciloscépio, gravado em formato de texto.
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No caso do PR e do TC retirados de operacdo e levados para anélise em
laboratorio ap6s medi¢des do Cepel constatarem possibilidade de DP internas
nestes, o circuito de medicao utilizado é o mesmo da Figura 3.7, com a diferenca
de que a tensdo U é aplicada pela fonte de tenséo do laboratério, com baixo ruido
de fundo (muito diferente do ambiente de subestacdo), e também de que neste
caso é possivel realizar a calibracdo da medicdo. Ou seja, antes de se aplicar
tensdo no objeto de teste, um sinal de carga conhecida é injetado em seus
terminais e medido pela instrumentacdo, onde o valor lido é casado com o valor

injetado, algo impossivel de se fazer no campo sem desligar o equipamento.

Figura 3.7 — Circuito de medicéo de Figura 3.8 — Exemplo de um TCAF
DP utilizando TCAF conectado ao cabo de aterramento

do equipamento

Onde: U - Tensdo de operacao do equipamento;
CC - Cabo coaxial;
IM - Instrumento de medicao;

TCAF-> Transformador de corrente de alta frequéncia.

3.3

Sinais Utilizados

E utilizado neste estudo um total de 28 sinais medidos nas duas células de
teste e na barra de gerador com DP (tabela 3.1). S&o sinais no tempo com duracao
de 0,5 s cada, obtidos com a aplicacdo em laboratorio de tensbes de até 16 kV sob
os terminais das células e da barra de gerador utilizando uma fonte de alta tenséo

CA de 60 Hz. Cada sinal contém varios pulsos no tempo com duracdo de 2 us
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cada, em média, colhidos ensaiando os objetos individualmente e também em

paralelo.
Tabela 3.1 - Sinais medidos em laboratdrio nas células de
teste e na barra de gerador
_ NUmero
Objeto de teste o Detalhes
de sinais
2 Célula PPA 4 Sinais no tempo
3 com duragdo de
= Célula EFA 4 ¢
= 0,5 s cada com
- Barra de Gerador 4 .
objetos de teste

Célula PPA // Célula EFA 4 sob tensdo méxima
o Célula PPA // Barra de gerador 4 de 16 kV. Cada
% sinal contém varios
| . 7
< Célula EFA // Barra de gerador 4 pulsos com
S «
W | Célula PPA //Célula EFA // Barra A duracdo de 2 ps

de gerador cada, em média.

Um total de 260 sinais medidos em PRs e 135 sinais medidos em TCs foi
utilizado aqui (tabela 3.2). Esses sinais foram obtidos da avaliagdo em campo de
66 PRs e 41 TCs, com tensdo de operacao variando de 69 a 765 kV (tabela 3.3),
colhidos ao longo de oito anos de medicdo em diversas subestacbes no Brasil,
contendo equipamentos com e sem DP internas. S&o sinais no tempo com duragao
de 2 ps cada medidos com os objetos de teste sob tensdo de operacdo (sem
necessidade de desligamento do equipamento), onde cada sinal representa um
pulso no tempo.

Sinais medidos em laboratério em um PR e em um TC retirados de campo
com suspeita de DP pelo Cepel (suspeita essa confirmada posteriormente em
laboratdrio) também foram utilizados aqui, e séo detalhados na tabela 3.4.

Um sinal medido de forma off-line em uma das fases de um gerador elétrico
de grande porte, no qual o sinal de DP estd em meio a sinais de ruido, também é
utilizado aqui (tabela 3.5). O sinal tem duracdo de 0,5 s e foi obtido com a

aplicacdo em campo de 8 kV de tensdo na fase do gerador, utilizando uma fonte
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de alta tensdo CA de 60 Hz. Esse sinal é formado por varios pulsos no tempo com
duracdo de 2 ps, em média.

Tabela 3.2 - Sinais medidos em campo nos PRs e TCs

Tipo de Numero de sinais
_ Detalhes
equipamento PRs TCs
Sem DP 191 75 Sinais no tempo com duracao de 2 us
cada com objetos de teste sob tenséo
Com DP 139 60 de operacdo variando de 69 a 765 kV,
Total 260 135 | onde cada sinal representa um pulso.

Tabela 3.3 - Distribuicdo dos PRs e TCs pela tensédo de operacgéo

Tensédo de NuUmero de equipamentos

Operacao 765 kV | 500 kV | 345kV | 230kV | 69 kV | Total
PRs 7 27 0 21 11 66
TCs 7 11 4 19 0 41
Total 14 38 4 40 11 107

Tabela 3.4 - Sinais medidos em laboratério no PR e no TC retirados de operacédo

Tipo de NUmero de Tensédo de
) o B Classe
equipamento sinais operacgao
PR 12 500 kV Com DP
TC 21 500 kV Com DP

Tabela 3.5 - Sinal no tempo medido em campo no gerador 1

Objetode | Numero
o Detalhes
teste de sinais
Sinal no tempo com duragdo de 0,5 s com
Uma fase . .
’ . objeto de teste sob tensdo méaxima de 8 kV. O
0
sinal contém varios pulsos com duracéo de 2 ps
gerador 1 o
cada, em média.
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Sdo utilizados aqui também mapas de DP medidos de forma on-line em oito
acopladores (sensores de DP) instalados ao longo de uma das fases do estator de

um gerador hidrelétrico de uma grande usina, conforme detalhado na tabela 3.6.

Tabela 3.6 — Mapas de DP medidos em campo em monitoramento on-line

Objetode | NuUmero
o Detalhes

teste de sinais
Mapas de DP resultantes de monitoramento on-
Uma fase line no gerador 2 e medidos em 8 sensores
do 320 diferentes espalhados pela fase (40 sinais de
gerador 2 cada sensor). Objeto de teste sob tensdo

permanente de 8 kV.

Por fim, sdo utilizados também mapas de DP unipolares (sinais colhidos em
maodulo por limitages no hardware de medicao do sistema comercial) medidos de
forma off-line em 5 equipamentos de grande porte — 4 geradores e 1 motor —,

conforme detalhado na tabela 3.7.

Tabela 3.7 — Mapas de DP medidos em campo em medic@es off-line

] Ndmero
Objeto de teste o Detalhes
de sinais
Uma fase do gerador 3 1 Mapas de DP unipolares resultantes de
Uma fase do gerador 4 1 medic&o off-line nos objetos de teste e
Uma fase do gerador 5 1 medidos em sensor Unico instalado na
Uma fase do gerador 6 1 saida de fase de cada um. Objetos de
teste com tenséo de ensaio variando de
Uma fase do motor 1 1 ] ]
8 a 15 kV (nominal de cada objeto).
3.4

Extracdo de Caracteristicas dos Sinais

Os dados estudados aqui foram caracterizados e analisados em relacdo a
parametros extraidos do sinal no tempo, seja para realizar a separacdo das

diferentes fontes de DP (caso das células e do gerador), seja para classificar os
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sinais como sendo ou ndo de DP (caso dos PRs e TCs). Para isso, 23 diferentes
variaveis (ou parametros) do sinal no tempo foram avaliadas, sendo algumas
sugeridas na literatura e outras propostas aqui para testes. Vale ressaltar que 0s
sinais no tempo utilizados aqui foram normalizados de forma que suas amplitudes
assumissem valores entre 0 e 1. A clara distin¢do entre esta origem de cada uma
das variaveis (se da literatura ou se proposta aqui) serd apresentada na tabela 3.8,

mostrada ao final da descricdo destas. A seguir sdo apresentadas as variaveis:

Variavel 1 - Disp_ACF_1: Maior pico de dispersao da Funcao de Autocorrelacao
(ACF) normalizada do sinal no banco de dados em questdo. Equivale ao valor no
eixo y da ACF do sinal, normalizada, na amostra em que ocorre a maior dispersao
dessa funcao no banco de sinais disponivel.

Para o célculo da ACF, cada sinal de pulso é representado por um vetor S
com N amostras de tempo digital, {si, Sz, ..., Snc}- Dado um conjunto de N
vetores, {S1, Sz, ..., Sn}, que representam a sequéncia de pulsos no banco de dados
em analise, a ACF normalizada do sinal pode ser calculada da seguinte forma
[80]:

Neks()s(i+ k) 1
R[k] = ~ B Eq.3.1
c

onde k varia de 1 a N¢, sendo Rs[k=Nc]=0, formando um vetor ACF com N

amostras. E; é a energia total do sinal, dada por:

Nc .2
E; = =5 ;VS & Eq.3.2
c

Cada ACF do conjunto de sinais é normalizada em relacdo a energia do
sinal e as semelhancas entre diferentes ACFs depende apenas da sua forma. Para
verificar as amostras (k) onde ocorrem os maiores picos de dispersao nas ACFs, é
necessario calcular o desvio padréo, ofk], das amplitudes para cada componente k

dos N vetores que representam os sinais medidos, da seguinte forma:
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B \/Zliv=1(5k(i) = Sieu)? Eq.3.3
N N-1

olk]

O valor a ser atribuido a variavel 1 corresponde ao valor de Rg[ki], sendo k;

a amostra que apresenta a maior dispersao dentre os sinais em estudo (ofki]).

Variavel 2 - Disp_ACF _2: Segundo maior pico de dispersao da ACF
normalizada do sinal no banco de dados em questdo [80].

Variavel 3 - Disp ACF_3: Terceiro maior pico de disperséo da ACF
normalizada do sinal no banco de dados em questao [80].

Vale ressaltar que os trés maiores picos de dispersdo da ACF normalizada
vém sendo utilizados com sucesso na separacdo de fontes de DP, segundo
publicado por [80] em 2015.

Variavel 4 - Disp_FFT_ACF_1: Maior pico de dispersdo do valor absoluto da
Transformada Discreta de Fourier (TDF ou FFT, do inglés Fast Fourier
Transform) da ACF normalizada do sinal no banco de dados em questao.

Para um sinal discreto x (que seria, neste caso, a ACF do sinal normalizada)

com N amostras, sua FFT é dada por:

X(k) = Z x(n)exp (—j2n(k —Nl)(n — 1)> ,1<k<N Eq.3.4

n=1

O vetor X(k) é composto por numeros complexos, mas o calculo da variavel
em questdo estd relacionado somente ao valor absoluto da FFT da ACF. Em
termos de coordenadas polares, utiliza-se entdo somente a amplitude da FFT,
deixando-se a fase de fora do calculo.

O desvio padrdo dos valores absolutos da FFT da ACF dos sinais é
calculado para determinar as amostras onde ocorrem 0s maiores picos de
dispersdo, como realizado para a variavel 1. Atribui-se a variavel 4 o valor
absoluto da FFT da ACF na amostra onde ocorre a maior dispersdo dos sinais no

banco em estudo.
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Variavel 5 - Disp_FFT_ACF_2: Segundo maior pico de dispersdo do valor
absoluto da FFT da ACF normalizada do sinal no banco de dados em questéo.

Variavel 6 - Disp FFT_ACF_3: Terceiro maior pico de dispersdo do valor

absoluto da FFT da ACF normalizada do sinal no banco de dados em questéo.

Variavel 7 - DeltaTmax1max2: Intervalo de tempo (delta-T) entre o primeiro e o

segundo maximos da ACF do sinal normalizada.

Variavel 8 - DeltaTmax1minl: Intervalo de tempo (delta-T) entre o primeiro

maximo e o primeiro minimo da ACF do sinal normalizada.

Variadvel 9 - DeltaFmaxlmax2: Intervalo de frequéncia (delta-F) entre o
primeiro e o segundo méaximos do valor absoluto da FFT da ACF do sinal

normalizada.

Variavel 10 - Disp_FFT_Sinal_1: Maior pico de dispersao do valor absoluto da
FFT do sinal normalizado no banco de dados em quest&o.

Variavel 11 - Disp_FFT_Sinal_2: Segundo maior pico de dispersdo do valor

absoluto da FFT do sinal normalizado no banco de dados em questéo.

Variavel 12 - Disp_FFT_Sinal_3: Terceiro maior pico de dispersdao do valor

absoluto da FFT do sinal normalizado no banco de dados em questéo.

Variavel 13 - Pico_F_ACF: Valor da frequéncia onde ocorre o maior pico do
valor absoluto da FFT da ACF normalizada do sinal no banco de dados em

questao.

Variavel 14 - Largura_Pulso_ACF: Intervalo de tempo (delta-T) entre o pico da
ACF do sinal normalizada e o ponto onde esta cai abaixo de 30 % do valor de

pico.
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Variavel 15 - Pico_F_Sinal: Valor da frequéncia onde ocorre 0 maior pico do
valor absoluto da FFT do sinal normalizado no banco de dados em questao.

O trabalho [58], publicado em 2010, testa uma variavel semelhante a esta e
também as variadveis 10, 11 e 12, citadas anteriormente. Naquele caso, os autores
realizam uma medicdo centrada em frequéncia (ainda na captura dos dados),
escolhendo trés diferentes frequéncias. A medicdo entdo é feita utilizando-se
filtros passa-faixa, centrados nas frequéncias pre-selecionadas, com medicdo em
trés canais, um para cada filtro. Os picos de amplitude do valor absoluto da FFT
do sinal de cada um dos trés canais séo entdo utilizados como pardmetros de
caracterizagdo dos sinais e plotados em um grafico 3D (cada canal
correspondendo a um eixo) para separacdo das diferentes fontes de DP. O método
foi testado em um cabo de alta tensdo e mostrou-se eficaz na separagdo. Uma
desvantagem deste método esta na necessidade de se escolherem a priori trés
frequéncias que sejam discriminantes entre 0s sinais, 0 que ndo ocorre no caso das

quatro variaveis propostas aqui (variaveis 10, 11, 12 e 15).

Variavel 16 - Largura_Pulso_Sinal: Intervalo de tempo (delta-T) entre o pico do
sinal normalizado e o maximo local onde este cai abaixo de 30 % do valor de

pico.

Variavel 17 - Vetor_Tempo_em_TxF: Variavel proposta em [21], com o
objetivo de estabelecer uma métrica T no espago tempo-frequéncia equivalente ao

tempo, calculada da seguinte forma:

“ (t—ty)2S(t)2 dt
_ J_C - 0)2S(t) Eq.35
f_ooS(t)z dt
onde:
© tS()?dt
to Lo tS®" dt Eq.3.6

T T smrar

t = Vetor tempo do sinal (eixo x)
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S(t) = Vetor amplitude do sinal (eixo y)

Variavel 18 - Vetor_Frequencia_em_TxF: Variavel proposta em [21], com o

objetivo de estabelecer uma métrica F no espaco tempo-frequéncia equivalente a

frequéncia, calculada da seguinte forma:

. jf_oonIS(f)Iz df £057

NI
onde:
S(f) = Transformada de Fourier de S(t)

E importante ressaltar que o espaco de separacdo TxF, correspondente as
varidveis 17 e 18 plotadas uma contra a outra, vem se mostrando como um dos
melhores espacos de separacdo de fontes de DP, como pode ser visto em [81].
Neste trabalho os autores utilizam o espaco TxF para separar sinais de DP em
barras e bobinas novas de maquinas rotativas submetidas a testes de aceitacéo,
obtendo sucesso na separacao.

A eficacia do espaco de separacdo TxF também pode ser comprovada em
[82], onde os autores criam defeitos artificiais em barras de maquinas rotativas e
as submetem a ensaios em laboratorio para captura dos sinais de DP. O espago
TxF é utilizado para separar as diferentes fontes dos sinais medidos nas barras.

Variavel 19 - Vetor TempoACF_em_T_ACF_x_F_ACF: Variavel semelhante
a variavel 17, mas a métrica correspondente ao tempo € calculada por meio da

ACF do sinal, ao invés de se utilizar o sinal diretamente.

Variavel 20 - Vetor_FrequenciaACF em T _ACF x F ACF: Variavel
semelhante a variavel 18, mas a métrica correspondente a frequéncia é calculada
utilizando-se a transformada de Fourier da ACF do sinal ao inves de se utilizar a

transformada de Fourier do sinal diretamente.

Variavel 21 - Area_Média_do_Sinal: Resultado da multiplicacio do intervalo de

tempo (delta-T), calculado entre o inicio do sinal normalizado e 0 maximo local
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onde este cai abaixo de 30 % do valor de pico, e o valor deste pico do sinal em
torno de 30 %, utilizado como referéncia.

Variavel 22 - Area_Total_do_Sinal: Resultado da soma de todas as amostras do
sinal normalizado multiplicadas pelo intervalo de amostragem, ou seja, a area

total da curva normalizada do sinal.

Variavel 23 - Area_Total da_FFT _do_Sinal: Resultado da soma de todas as
amostras do valor absoluto da FFT do sinal normalizado multiplicadas pelo
intervalo de frequéncia equivalente entre uma amostra e outra, ou seja, a area total

da curva do valor absoluto da FFT do sinal normalizado.

As 23 varidveis acima devem ser avaliadas individualmente e em grupo com
relagdo a sua capacidade de extrair informagdes dos sinais no tempo. Para isso, 0
banco de dados gerado pelo ensaio das células e da barra de gerador em
laboratdrio, que possuem classe determinada (cada sinal pode ser associado a uma
das duas células ou a barra), sera utilizado para avaliar a capacidade das variaveis
na separacdo das fontes de DP. Em paralelo, os sinais dos TCs e PRs, que também
possuem classe determinada (sabe-se a priori se 0s sinais sdao ou ndo de DP),
também serdo avaliados em relacdo ao poder (discriminante) das 23 variaveis de
separar sinais com DP e sem DP para os TCs e para os PRs. A tabela 3.8 mostra
um resumo das 23 variaveis detalhadas anteriormente, indicando quais ja vem
sendo utilizadas na literatura (6 das 23 variaveis em questdo) e quais foram
propostas neste estudo para analise de desempenho em sinais relacionados a DP
(17 das 23 variaveis em questdo). Quando estas variaveis forem mencionadas no
texto, o “nimero da variavel” apontado na tabela 3.8 serd utilizado como

referéncia.
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Tabela 3.8 — Resumo das variaveis utilizadas no estudo

N° da _ Proposta neste
variavel Nome resumido estudo?
1 Disp_ACF_1 Nao
2 Disp_ACF_2 Nao
3 Disp_ACF_3 Nao
4 Disp_FFT_ACF_1 Sim
5 Disp_FFT_ACF_2 Sim
6 Disp_ FFT_ACF 3 Sim
7 DeltaT_max1_max2 Sim
8 DeltaT_max1 minl Sim
9 DeltaF_max1_max2 Sim
10 Disp_FFT _Sinal_1 Sim
11 Disp_FFT_Sinal_2 Sim
12 Disp_FFT_Sinal_3 Sim
13 Pico F_ACF Sim
14 Largura_pulso_ACF Sim
15 Pico_F_Sinal Sim
16 Largura_pulso_Sinal Sim
17 Vetor_Tempo_em_TxF Nao
18 Vetor_Frequéncia_em_TxF Nao
19 Vetor_Tempo-ACF_em_T-ACF_x_F-ACF Sim
20 Vetor_Frequéncia-ACF_em_T-ACF_x_F-ACF Sim
21 Area_média_do_Sinal Sim
22 Area_total_do_Sinal N&o
23 Area_total_da_FFT _do_Sinal Sim

Em resumo, o que se deseja é selecionar um conjunto de variaveis

relevantes e ndo redundantes em cada aplicacdo que seja capaz de auxiliar com

eficicia a determinacdo da classe de saida dos sinais categorizados. Para isso, as

variaveis serdo ordenadas utilizando-se o algoritmo de sele¢ao “Relief” [89], que

é baseado em medidas de distancia. Este algoritmo foi o escolhido para ser
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utilizado neste estudo principalmente devido & sua capacidade de operar tanto com
atributos nominais (incluindo légicos) quanto numéricos (inteiros ou reais).

O objetivo do metodo Relief é avaliar a importancia de cada atributo na
determinacéo da classe de saida das amostras. Ou seja, ele mede a relevancia dos
atributos em funcéo da classe de saida a partir de medidas de distancia (quanto
maior o valor do Relief, maior a relevancia). Os parametros do algoritmo
especificam o nimero de instancias a serem amostradas, 0 numero de vizinhos a
serem verificados, a ponderacdo de vizinhos por distancia e a funcdo exponencial
que determina a velocidade com que os pesos diminuem com a distancia.

O Relief € utilizado aqui também para avaliar a redundancia entre variaveis.
O critério adotado para eliminar variaveis redundantes € o seguinte: se o indice de
relevancia (valor do Relief) entre duas varidveis for maior do que o indice de
relevancia entre a melhor variavel (primeira de todas na ordenagdo) e a saida
(classe), elimina-se a varidvel de menor relevancia com a saida dentre as duas
analisadas. O processo € feito de forma que as varidveis com menor relevancia na
determinacdo da saida sejam eliminadas primeiro. Desta forma, restardo somente
as variaveis relevantes e ndo redundantes no banco de dados a ser processado.

Maiores detalhes sobre o Relief sdo apresentados no Anexo A.

3.5

Agrupamento dos Sinais

No caso dos sinais destinados a separacdo de fontes de DP (ou seja,
excluidos os sinais dos PRs e TCs, que passardo direto a etapa de classificacao),
apos a ordenacdo das variaveis por relevancia na determinacdo das classes de
saida, as mais bem avaliadas poderdo ser plotadas umas contra as outras em
espacos 2D e 3D (ou até superiores, mas ndo observaveis), onde sera possivel
visualizar os clusters das diferentes fontes. A atribuicdo de cada amostra ao
cluster (grupo de pontos) correspondente é chamada de agrupamento, sendo mais
bem definida como uma técnica exploratdria de dados com o objetivo de formar
agrupamentos de objetos semelhantes em bancos de dados. No agrupamento,
nenhuma suposicao é feita a respeito dos grupos (classes), sendo estes obtidos por
meio da aplicacdo dos conceitos de similaridade e distancia, onde a medida de

distancia adotada é a Euclidiana. Sejam X = (X1, X2, ... , Xn) € Y = (Y1, Y2, - , Yn)
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dois pontos de R". A distancia Euclidiana entre X e Y é dada pela seguinte

equacéo:

d(x,y) = \/(x1 —y)i+ (0 —y)2 4+ (i — )2 Eq.3.8

Um dos algoritmos de agrupamento mais utilizados é o k-means. Supondo
que cada uma das “n” amostras de um banco de dados tenha associada a si um
vetor “Xj” contendo os atributos, os “n” vetores “X;” serdo agrupados em “K”

clusters. O algoritmo k-means minimiza a seguinte funcéo objetivo:

n

k
](”q) = Zznxj - villz Eq.3.9

i=1 j=1

onde “vy” ¢ o centroide do g-ésimo cluster.

Outro algoritmo de agrupamento consagrado é o Fuzzy c-means (FCM).
Neste caso, uma amostra podera pertencer a todas as classes com diferentes graus
de pertinéncia, sendo que a soma dos graus de pertinéncia deve ser igual a 1.
Supondo que cada uma das “n” amostras de um banco de dados tenha associada a
st um vetor “X;”” contendo os atributos, os “n” vetores “X;”” serdo agrupados em “c”

clusters. O algoritmo FCM minimiza a seguinte funcdo objetivo:

Cc n
S ve) = D) ultllag = v Eq.3.10

i=1 j=1

onde:
u;;: valorentre 0 e 1 que indica o grau de pertinéncia de cada individuo j
a um cluster i;
m:  coeficiente fuzzy (neste estudo utilizou-se sempre m = 1,2);

v,:  centroide do k-ésimo cluster.

O uso do FCM permite a exclusdo de amostras com baixo grau de

pertinéncia as classes selecionadas.
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Na equacdo 3.10, o numero de clusters é um parametro de entrada e deve
ser fornecido para céalculo. Propbe-se aqui que o numero ideal de clusters seja
baseado numa "matriz de dissimilaridade relativa" dos centrdides, determinada da
seguinte forma:

1) Sera fornecido um valor elevado NCg (nimero de clusters de entrada)
para o pardmetro de entrada do FCM correspondente ao nimero de clusters
(nimero acima do numero de clusters esperado para o conjunto);

2) A distancia Euclidiana (Eq.3.8) entre cada centroide determinado na
saida do algoritmo FCM seré calculada. Quanto maior a distancia entre um par de
centroides, maior a dissimilaridade entre eles;

3) A "matriz de dissimilaridade relativa” dos centrdides (proposta neste
estudo) serd calculada dividindo-se a distancia Euclidiana de cada par de
centroides pela maior delas (referéncia), obtendo-se assim valores entre 0 e 1;

4) Considerando-se um "limiar de juncdo" L; pré-determinado, pares de
centréides proximos entre si (ou seja, com distancia relativa < L;) serdo unidos
(comecando pelos mais proximos entre si), com 0 novo centrdide sendo
posicionado no centro da reta que liga os 2 centréides originais;

5) Uma nova matriz de dissimilaridade sera calculada, agora com um
centréide a menos, e 0 processo retorna ao "item 4" anterior até que a distancia
equivalente entre todos os centroides restantes seja superior a L;;

6) Ao final do processo, espera-se obter um nimero de clusters ideal NC,
<NCg que se aproxime melhor do nimero de fontes de DP diferentes presente no
mapa de DP em analise.

Outra técnica conhecida na literatura, chamada "dendrograma”, também foi
utilizada para verificar o nimero de clusters ideal para o banco de dados [90][91].
O dendrograma é um diagrama de arvore que exibe os grupos formados por
agrupamento das amostras em cada passo e em seus niveis de dissimilaridade. Ao
longo do eixo vertical do dendrograma é exibido o nivel de dissimilaridade das
amostras nos pontos de juncédo e as diferentes observacoes séo listadas ao longo
do eixo horizontal. Maiores detalhes sobre dendrogramas sdo apresentados no
Anexo B.
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3.6
Classificacao dos Sinais

3.6.1
Isolamentos com Classificacdo Baseada na Assinatura do Sinal no
Tempo

A classificacdo dos sinais medidos nos PRs e TCs, tanto no campo quanto
em laboratdrio, com base na analise da assinatura do sinal no tempo, sera efetuada
por meio de duas técnicas conhecidas: "arvore de decisdo" e "SVM" (Support
Vector Machine). O que se pretende é avaliar o desempenho de cada uma dessas
técnicas quando aplicadas ao banco de dados em questéo.

A arvore de decisdo € determinada através do algoritmo "J48" [93], que leva
em consideracdo a capacidade das varidveis de entrada na distincdo dos sinais
com e sem caracteristicas de DP. Ha uma arvore de decisdo para classificacdo dos
PRs e outra para classificacdo dos TCs. De forma resumida, a estrutura de uma

arvore de deciséo é caracterizada conforme mostrado na Figura 3.9.

- «— Cada né representa um atributo da base
de dados;

/\

1 2 +«— Cada galho representa um valor (ou

X X faixa de valores) do atributo e pode apontar
/ \ para uma folha ou para um outro né;
Classe 1| | Classe 2 « Cada folha representa uma classe.

Figura 3.9 — Estrutura de uma arvore de decisao

A arvore vai sendo montada conforme a "taxa de ganho de informacéao”
(Gain Ratio) das variaveis em relacdo a saida (classe). A raiz da arvore (primeiro
atributo), por exemplo, corresponde a variavel que fornece a maior taxa de ganho
de informagdo com relagdo a classe de saida. De forma semelhante, os demais
atributos da arvore sao selecionados e nela posicionados, sempre com base na taxa
de ganho de informacdo. Maiores detalhes sobre arvores de decisdo séo

apresentados no Anexo C.
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SVM é um algoritmo de aprendizado supervisionado, cujo objetivo é a
separacdo de um conjunto de objetos de diferentes classes utilizando o conceito de
planos de decisdo [94]. Com principios embasados na teoria de aprendizado
estatistico, essa técnica de aprendizado de maquina se caracteriza por apresentar
uma boa capacidade de generalizagdo. A SVM também é robusta diante de dados
de grande dimensdo, sobre os quais outras técnicas de aprendizado comumente
obtém classificadores super ou sub ajustados. Outra caracteristica atrativa é a
convexidade do problema de otimizacdo formulado em seu treinamento, que
implica na existéncia de um Unico minimo global. Essa € uma vantagem da SVM
sobre, por exemplo, as Redes Neurais Artificiais (RNAs) Perceptron
Multicamadas (Multilayer Perceptron) [64], em que ha minimos locais na funcao
objetivo minimizada. Além disso, o uso de funcBes Kernel na ndo-linearizacdo da
SVM torna o algoritmo eficiente, pois permite a construcdo de simples
hiperplanos em um espaco de alta dimensdo de forma tratvel do ponto de vista
computacional [95][96]. Maiores detalhes sobre SVM sdo apresentados no Anexo
D.

3.6.2
Isolamentos com Classificacdo Baseada na Assinatura do Mapa de

Descargas Parciais

Apos a separacdo das diferentes fontes de DP (agrupamento) nos sinais
analisados neste estudo (caso das células PPA, EFA e da barra de gerador
ensaiados em laboratdrio, citados na tabela 3.1, e do sinal de DP em meio a ruido
no gerador 1, citado na tabela 3.5), € necessario realizar a classificagdo dos sinais
(plotados nos mapas de DP para serem referenciados ao angulo da sendide) com
relacdo ao tipo de padrdo de defeito que representam ou se sdo simplesmente
ruido de medicéo.

No caso dos dados aqui analisados, que se mostram ja na forma de mapa de
DP (caso dos sinais do gerador 2, citado na tabela 3.6, e dos sinais dos geradores 3
a 6 e do motor 1, citados na tabela 3.7), a etapa de agrupamento nao é necessaria,
passando-se direto a etapa de classificacao.

A metodologia de classificagdo dos sinais mencionados é detalhada no

topico 3.6.2.1 apresentado a seguir.
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3.6.2.1
Metodologia de Classificacao

Sabe-se que a distribuicdo dos sinais no mapa de DP com relacdo a fase,
onde ocorre a descarga, revela caracteristicas do tipo de defeito em questdo. J& a
distribuicdo dos sinais no mapa de DP com relacdo a amplitude da descarga,
revela caracteristicas da severidade do defeito em questdo. Desta forma, os
histogramas de fase Hn(fase), Hqmax(fase) e Hgmed(fase), tanto dos sinais positivos
quanto dos negativos, afiguram-se como uma boa alternativa para apontar a classe
de cada mapa de DP. Assim, os seis histogramas serdo utilizados aqui para

classificacdo dos mapas. Sao eles:

Hn(fase)+: distribuicdo do nimero de sinais positivos em relacéo a fase;
Hn(fase)-:  distribuicdo do nimero de sinais negativos em relacéo a fase;
Hgymax(fase)+:  distribuicdo da carga méaxima positiva em relagdo a fase;
Hqmax(fase)-:  distribuicéo da carga méaxima negativa em relagéo a fase;
Hgmea(fase)+:  distribuicdo da carga média positiva em relagéo a fase;
Hgmeda(fase)-:  distribuicdo da carga média negativa em relacéo a fase.

A metodologia proposta para a classificacdo é a seguinte:

1) Calculo dos seis histogramas para cada mapa de DP do banco de dados:
Hn(fase)+, Hn(fase)-, Hymax(fase)+, Hymax(fase)-, Hymea(fase)+ e Hymea(fase)-;

2) Normalizacéo dos histogramas dividindo-se cada um por seu somatorio;

3) Determinacdo do coeficiente de correlagdo entre os histogramas da
amostra que se quer classificar e os histogramas de todos 0s N sinais presentes no
banco de dados histdrico (sera detalhado no topico 3.6.2.2. na sequéncia). Obtém-
se assim uma matriz de coeficientes 6xN, onde cada linha representa um tipo dos
seis histogramas e cada coluna representa uma amostra padrdo ja classificada
presente no banco de dados historico;

4) A amostra teste sera atribuida a mesma classe do padréo (do banco de
dados histérico) com a qual ela mais se assemelhar, tomando-se a média da
correlagdo dos seis histogramas como medida de semelhanca (espago de

comparagdo em 1xN).
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Serd utilizado aqui o "Coeficiente de Correlagdo de Pearson (r)", que mede
0 grau da correlacdo linear entre duas varidveis quantitativas. Ele é um indice
adimensional com valores situados entre -1 e 1, que reflete a intensidade de uma
relacdo linear entre dois conjuntos de dados (2 vetores, neste caso). Se r = 1, tem-
se uma correlacdo perfeita positiva entre as duas variaveis. Para r = -1, a
correlacdo é perfeita negativa entre as duas variaveis, ou seja, se uma aumenta, a
outra sempre diminui. J& r = 0 significa que as duas varidveis nao dependem
linearmente uma da outra. Sejam X = (X1, X2, ... , Xn) € Y = (Y1, Y2, ..., Yn) 0S dois
vetores para os quais se deseja avaliar a semelhanca. O Coeficiente de Correlagdo
de Pearson é dado por:

e =0 i — )

r= — — Eq.3.11
VI (i — 022, 0 — ¥)?
onde:
1 n 1 n
f=;in e 37=;Zyi Eq.3.12
i=1 i=1
3.6.2.2

Banco de Dados Historico

Propde-se neste trabalho a criacdo de um banco de dados historico para
servir como base de comparacdo, conforme a metodologia proposta no tépico
3.6.2.1 anterior. Contudo, é importante salientar que o banco de dados historico
deve estar voltado para o tipo especifico de equipamento. Como 0s sinais
utilizados neste estudo s@o oriundos de geradores e de um motor, serdo utilizados
padrdes de defeitos de maquinas rotativas apresentados na norma IEC 60034-27-
02 [97]. Esses padrBes serdo capturados em forma de imagem, processados e
entdo digitalizados em forma de matriz, de modo que a cor de cada pixel
corresponda ao nimero de sinais de DP ocorridos com aguela amplitude e naquela
fase correspondente, preenchendo cada loco da matriz com o nimero de sinais
correspondente ao endereco. Desta forma, tem-se uma reproducdo fiel da

assinatura do mapa de DP apresentado na norma.
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Outra forma de se obter os mapas de DP padrdo seria ensaiando objetos de
teste com os mesmos defeitos em laboratdrio, o que seria tarefa ardua dada a
dificuldade de encontrar objetos para retratar os diferentes defeitos.

Nas Figuras 3.10 a 3.14, sdo apresentados os mapas de DP (com padréo de
cores variando de cinza a amarelo intenso, utilizado por um sistema comercial de
medicdo de DP) dos cinco diferentes tipos de defeito retirados da norma IEC
60034-27-02 [97] e os mapas de DP (com padrbes de cores variando de azul a
vermelho intenso, utilizado pelo sistema de medi¢do IMA-DP, desenvolvido pelo
Cepel) ap6s o processamento das imagens originais e digitalizacdo em forma de
matriz. Na Tabela 3.9, séo detalhados os cinco tipos de defeito retirados da norma

e 0s respectivos graus de risco de falha associados a cada um [97].

Tabela 3.9 — Resumo dos defeitos encontrados em maquinas rotativas

Tipo de Grau de - _
_ _ Descrigdo resumida
defeito risco
Pl DP que ocorrem entre duas barras na saliéncia
s ' Normal | do enrolamento ou entre uma barra e a prensa do
ap
ndcleo do estator.
P2 DP geradas devido a bolsas de ar ou gas dentro
' Alto do nucleo do estator, ocorrendo entre a
Ranhura . .
superficie de uma barra e o nucleo do estator.
DP3: . _
) ) DP geradas em bolhas de ar ou gas embutidas no
Cavidades Baixo _ o
_ isolamento principal.
internas
DP4: DP geradas em bolsas de ar ou gas alongadas
Delaminagéo Alto longitudinalmente embutidas no isolamento
interna principal.
DP5: DP que ocorrem ao longo do braco de projecéo
Tracking de Normal |do enrolamento devido & contaminagdo na
superficie interface ar/isolamento.
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Figura 3.10 — Padrdo DP1 (Gap) (a) Imagem retirada da norma e

(b) Mapa de DP apds processamento
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Figura 3.11 — Padrdo DP2 (Ranhura) (a) Imagem retirada da norma e

(b) Mapa de DP ap0s processamento
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Figura 3.12 — Padrdo DP3 (Cavidades internas) (a) Imagem retirada da norma e

(b) Mapa de DP ap0s processamento
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Figura 3.13 — Padrdo DP4 (Delaminacdo interna) (a) Imagem retirada da norma e

(b) Mapa de DP apds processamento
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Figura 3.14 — Padrdo DP5 (Tracking de superficie) (a) Imagem retirada da norma

e (b) Mapa de DP apds processamento

No caso deste estudo em particular, o banco histérico sera criado também
com 0s 12 sinais obtidos em laboratorio das duas celulas (8 sinais) e da barra de
gerador (4 sinais), que posteriormente serdo tirados do banco para uso futuro em
sinais de geradores e motores apenas. Além disso, também sera incluido no banco
um sinal de ruido, normalmente encontrado em campo, para identificacdo deste
em meio aos sinais com informacdo atil. Os mapas de DP representando estes
padrdes (um de cada célula, um da barra de gerador e o Unico de ruido) séo
mostrados nas Figuras 3.15 a 3.18.

Nas Figuras 3.19 a 3.23, sdo mostradas imagens de alguns dos defeitos

citados em barras de geradores para ilustracao [97][13].
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Figura 3.15 — Mapa padrao célula PPA
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Figura 3.19 - DP de Gap entre

2 barras
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Figura 3.16 — Mapa padrao célula EFA
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Figura 3.18 — Mapa padrao ruido

Figura 3.20 - DP de Gap entre a

barra e a prensa do nucleo do estator
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m—

Figura 3.21 - DP de ranhura entre a Figura 3.22 - DP por tracking de superficie

barra e o nucleo do estator no brago de projegéo do enrolamento

Figura 3.23 - Corte transversal em uma barra com delaminacéo
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4

Resultados e Discussao

4.1

Utilizando os Sinais dos Para-raios e Transformadores de Corrente

A classificacdo dos sinais medidos nos PRs e TCs em campo é feita aqui
utilizando-se os métodos de “arvore de decisédo” e “SVM”, conforme mencionado
no item 3.6.1, que leva em consideracdo as varidveis mais bem avaliadas
(relevantes e ndo redundantes) para determinar se 0s sinais tém ou ndo
caracteristicas de DP. Nas tabelas 4.1 e 4.2 sdo apresentados os resultados da
aplicacdo do Relief nos sinais dos PRs e TCs, respectivamente, para as 23
varidveis em andlise, apresentadas ja na ordem de importancia para o tipo de
equipamento (PR ou TC) e com as variaveis classificadas como redundantes
(conforme critério detalhado no item 3.4) marcadas em vermelho.

Com o critério adotado para eliminacdo de varidveis redundantes da analise,
restaram 19 variaveis para serem utilizadas nos PRs, e 22 para os TCs. Desta
forma, pbde-se testar a classificacdo dos sinais por meio da arvore de deciséo e do
SVM variando-se o numero de variaveis de entrada (na ordem de importancia
apontada pelo Relief) de dois até o maximo de variaveis selecionado em cada
equipamento. Vale ressaltar que o critério para treino e teste adotado aqui foi o
"leave one out", no qual uma das N amostras do banco € separada para teste e as
outras N-1 sdo utilizadas para treino. Repete-se 0 processo de forma que cada uma
das N amostras tenha sido utilizada uma Gnica vez como amostra de teste. Os
resultados sdo apresentados nas tabelas 4.3 (arvore/PRs), 4.4 (SVM/PRs), 4.5
(&rvore/TCs) e 4.6 (SVM/TCs) para os PRs e TCs utilizando as duas técnicas de
classificacdo. E importante registrar que, nos resultados apresentados no SVM, a
funcédo kernel do tipo polinomial (de grau 3) foi a escolhida, visto que apresentou
melhor resultado que as demais testadas (linear, quadratica, RBF — Radial Basis

Function — e MLP — Multilayer Perceptron).
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Tabela 4.1 - Resultado do Relief nos
PRs em relagdo as 23 variaveis

Variaveis Relief
22 0,118
16 0,095
3 0,093
23 0,081
2 0,068
17 0,063
14 0,059
18 0,058
19 0,054
21 0,050

1 0,045
12 0,029
20 0,028

8 0,027

4 0,025

5 0,022
15 0,021
13 0,020

6 0,017

7 0,016
11 0,013
10 0,010

9 0,008
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Tabela 4.2 - Resultado do Relief nos

TCs em relagdo as 23 variaveis

Variaveis Relief
16 0,168
22 0,164
6 0,101
21 0,087
23 0,084
3 0,074
2 0,070
18 0,070
20 0,065
13 0,065
4 0,058

1 0,056
11 0,054
7 0,052
17 0,046
14 0,043
5 0,041
19 0,039
8 0,032
10 0,030
12 0,024
15 0,015
9 -0,002
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Tabela 4.3 - Taxa de acerto na classificacdo dos PRs utilizando Arvore de Decis&o

N° de Variaveis Taxa de acerto (%)
de entrada nos “Sem DP” | nos “Com DP” Total
2 75,2 82,7 79,2
3 81,8 82,0 81,9
4 85,1 83,5 84,2
5 84,3 89,9 87,3
6 85,1 86,3 85,8
7 88,4 87,8 88,1
8 88,4 88,5 88,5
9 89,3 87,8 88,5
10 90,1 87,8 88,8
11 90,9 86,3 88,5
12 90,9 85,6 88,1
13 90,9 87,1 88,8
14 90,9 89,2 90,0
15 90,1 89,2 89,6
16 89,3 89,2 89,2
17 89,3 91,4 90,4
18 89,3 91,4 90,4
19 89,3 91,4 90,4
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Tabela 4.4 - Taxa de acerto na classificacdo dos PRs utilizando SVM

N° de Variaveis

Taxa de acerto (%)

de entrada nos “Sem DP” | nos “Com DP” Total
2 86,8 78,4 82,3
3 81,0 88,5 85,0
4 81,0 87,8 84,6
5 83,5 86,3 85,0
6 85,1 90,6 88,1
7 83,5 91,4 87,7
8 87,6 94,2 91,2
9 90,1 94,2 92,3
10 87,6 94,2 91,2
11 89,3 94,2 91,9
12 90,9 92,8 91,9
13 93,4 92,8 93,1
14 91,7 92,1 91,9
15 89,3 93,5 91,5
16 91,7 92,1 91,9
17 92,6 92,1 92,3
18 91,7 92,1 91,9
19 93,4 92,1 92,7
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Tabela 4.5 - Taxa de acerto na classificagdo dos TCs utilizando Arvore de Deciso

N° de Variaveis Taxa de acerto (%)
de entrada nos “Sem DP” | nos “Com DP” Total
2 89,3 85,0 87,4
3 88,0 85,0 86,7
4 89,3 85,0 87,4
5 88,0 88,3 88,1
6 93,3 90,0 91,9
7 89,3 90,0 89,6
8 98,7 93,3 96,3
9 98,7 90,0 94,8
10 98,7 90,0 94,8
11 97,3 91,7 94,8
12 97,3 91,7 94,8
13 97,3 91,7 94,8
14 97,3 90,0 94,1
15 96,0 91,7 94,1
16 96,0 91,7 94,1
17 93,3 90,0 91,9
18 92,0 90,0 91,1
19 92,0 90,0 91,1
20 92,0 90,0 91,1
21 92,0 90,0 91,1
22 92,0 90,0 91,1
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Tabela 4.6 - Taxa de acerto na classificacdo dos TCs utilizando SVM

N° de Variaveis Taxa de acerto (%)
de entrada nos “Sem DP” | nos “Com DP” Total
2 84,0 83,3 83,7
3 90,7 88,3 89,6
4 92,0 86,7 89,6
5 92,0 83,3 88,1
6 98,7 85,0 92,6
7 96,0 81,7 89,6
8 93,3 86,7 90,4
9 93,3 86,7 90,4
10 93,3 91,7 92,6
11 96,0 90,0 93,3
12 97,3 91,7 94,8
13 97,3 91,7 94,8
14 97,3 90,0 94,1
15 96,0 91,7 94,1
16 100,0 91,7 96,3
17 98,7 91,7 95,6
18 96,0 90,0 93,3
19 98,7 88,3 94,1
20 96,0 91,7 94,1
21 96,0 90,0 93,3
22 98,7 90,0 94,8
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Um resumo dos melhores resultados obtidos na classificacdo dos PRs e TCs

é mostrado na tabela 4.7. Como pode ser observado, o melhor resultado nos PRs

foi obtido para 13 variaveis de entrada e SVM, com 93,1 % de acerto total (a

matriz de confusdo desse resultado é mostrada na tabela 4.8). Ja no caso dos TCs,

o melhor resultado foi obtido para 8 variaveis de entrada e arvore de deciséo

(requer menos variaveis que o SVM para o0 mesmo percentual de acerto), com

96,3 % de acerto total (a matriz de confusdo desse resultado é mostrada na tabela

4.9).
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Tabela 4.7 — Melhores percentuais de acerto atingidos nos PRs e TCs

102

_ ) ; Taxa de acerto na classificagéo (%)
Tipo de Método de | NUumero de
) L L nos “sem | nos “com
equipamento | classificagdo | variaveis Total
DP” DP”
oR Arvore 17 89,3 91,4 90,4
SVM 13 93,4 92,8 93,1
e Arvore 8 98,7 93,3 96,3
SVM 16 100 91,7 96,3
Tabela 4.8 — Matriz de confusdo da melhor classificacdo
nos PRs (SVM/13 variaveis)
T ® oG Gr e el
*I:I:::I:I:::I:I:::I:I:::::I:::I:I N° de sinais N° de sinais S
IoC5500¢5¢500¢50000¢0N0NNN  classificados classificados
R SR B
RS || acerto
:...:¢.:...:...:Q.:*:.‘:¢:¢.:¢:¢:¢.:¢‘¢:‘:.‘:¢ como "Sem DP como "Com DP
N° total de sinais 8 (falsos
121 113 N 93,4 %
"Sem DP" positivos)
N° total de sinais 10 (falsos
139 ) 129 92,8 %
"Com DP" negativos)
N° total de sinais | 260 123 137 93,1 %
Tabela 4.9 — Matriz de confus@o da melhor classificagéo
nos TCs (arvore de decisdo/8 variaveis)
N° de sinais N° de sinais
- - Taxa de
classificados classificados
acerto
como "Sem DP" | como "Com DP"
N° total de sinais 1 (falso
75 74 o 98,7 %
"Sem DP" positivo)
NC° total de sinais 4 (falsos
60 ) 56 93,3 %
"Com DP" negativos)
N° total de sinais | 135 78 57 96,3 %

Para ilustrar, sdo apresentados na Figura 4.1 um sinal medido em um PR

com DP e um sinal medido em um PR sem DP. Na Figura 4.2, faz-se 0 mesmo
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para os TCs, com um sinal medido em um TC com DP e outro em um TC sem
DP.

Sinal Sinal
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Figura 4.1 — Sinais medidos em PRs com e sem DP,
sendo: (a) com DP; e (b) sem DP
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Figura 4.2 — Sinais medidos em TCs com e sem DP,
sendo: (a) com DP; e (b) sem DP

Analisando-se as melhores configuragdes de classificacdo e percentuais de
acerto obtidos, percebe-se que a classificagdo automatica de PRs e TCs é possivel
mediante o uso das metodologias propostas, aliado a uma técnica de medicao nada
invasiva desenvolvida pelo Cepel (0 equipamento ndo necessita ser desligado).

Através de inspecdes regulares em periodos definidos de tempo, a ferramenta
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desenvolvida mostra-se valiosa para a verificagdo da condigéo operativa destes
equipamentos no campo. Pode-se destacar as seguintes vantagens da técnica:

1) Rapidez na execucdo dos ensaios e na avaliagdo dos equipamentos em
operacdo, permitindo assim a sua retirada de servico antes de uma eventual falha;
2) Realizacdo do ensaio com 0 equipamento energizado e em funcionamento
normal, sem a necessidade de intervencGes nos equipamentos e nem no sistema
elétrico de poténcia;

3) Capacidade de prevenir falhas dos equipamentos, evitando assim gastos
desnecessarios e avarias em equipamentos vizinhos ou protegidos por estes;

4) Menor dependéncia do olho clinico do especialista na determinacdo dos
equipamentos com DP, por meio da classificacdo automatica dos sinais;

5) Proporcionar maior seguranga para as equipes de manutencao.

A partir dos resultados obtidos no estudo dos sinais medidos em campo nos
PRs e TCs, foram identificadas as variaveis mais efetivas para separar sinais de
equipamentos com DP e sem DP. Foi possivel, entdo, desenvolver um
classificador de sinais para ser utilizado nestes equipamentos, seja no campo ou
em laboratdério, mas utilizando-se a mesma metodologia de captura dos sinais
através do TCAF acoplado ao cabo de terra do equipamento [98]. A interface

deste classificador de sinais de PRs e TCs é apresentada na Figura 4.3.

in inal
res 02
@DHMA-DP 7] < Eletrobras
) PR-TC i Cepel
z e
VISA Resource Name e Bl classificar -
5 = g § a0 carregar
2 s
5, -
. Canal de trigger
1) DPO3k (nove) A
] o Canala
2 Tos3k (antigo) ) ! Tipo de equipamento
o a5 4

[
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. Canal A Az 204
o/ Channel 1 o]
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Figura 4.3 — Interface do classificador de sinais de PRs e TCs desenvolvido
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Quando hé suspeita de que o sinal medido em um PR ou TC no campo é
caracteristico de DP interna ao equipamento, € aconselhada a retirada de tal
equipamento de operacgdo, assim que possivel, e a sua avaliacdo em laboratorio
(ambiente controlado e sem ruido externo elevado). Seguindo esta sistematica,
dois equipamentos — um PR de 500 kV e um TC de 500 kV — foram considerados
suspeitos (baseando-se somente no olho clinico do especialista na avaliacdo da
assinatura do sinal a época), retirados de operacdo e levados para avaliacdo em
laboratdrio. Feita a avaliacdo, as suspeitas de DP internas aos equipamentos foram
confirmadas pela verificagdo do sinal no tempo medido pelo TCAF e analisado
pelo “classificador automatico” aqui desenvolvido, que indicou "sinal
caracteristico de DP" na maioria dos sinais, corroborando também com a
classificacdo do especialista no laboratorio, para os dois equipamentos. A tabela
4.10 mostra os percentuais de acerto atingidos nos 12 sinais do PR e nos 21 sinais
do TC (namero de sinais estes apontados na tabela 3.4) ensaiados em laboratério e

testados no “classificador automatico” desenvolvido.

Tabela 4.10 — Percentual de acerto do classificador automatico nos equipamentos
retirados de campo para ensaio no laboratério de AT

Equipamento Método de classificacio Taxa de acerto (%)
Arvore de decisdo (com 17 variaveis) 91,7
R SVM (com 13 variaveis) 91,7
Arvore de decisdo (com 8 variaveis) 100
Te SVM (com 16 variaveis) 95,2

Os sinais medidos em campo foram posteriormente (ndo no momento da
captura dos sinais em campo, quando ndo havia ainda o classificador) submetidos
ao classificador, que acusou "sinais caracteristicos de DP" nos dois equipamentos,
corroborando a classificacdo do especialista a época. Um exemplo de graficos dos
sinais no tempo medidos tanto no campo quanto em laboratério, para 0 PR e

também para o TC, sdo apresentados nas Figuras 4.4 e 4.5, respectivamente.
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Figura 4.4 — Sinais medidos no PR identificado com DP, sendo: (a) Sinal medido

no campo; e (b) sinal medido em laborato6rio
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Figura 4.5 — Sinais medidos no TC identificado com DP, sendo: (a) Sinal

medido no campo; e (b) sinal medido em laboratério

4.2

Utilizacdo dos Sinais das Células e da Barra de Gerador

421

Selecao de Caracteristicas e Agrupamento

Na tabela 4.11 é apresentado o resultado da aplicagdo do Relief nos sinais
das celulas e da barra de gerador ensaiados em laboratorio, para as 23 variaveis e
ja com a respectiva ordem de importancia destas na determinagdo da classe de

saida (que neste caso é apontar se o sinal no tempo pertence a célula PPA, a célula
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EFA ou a barra de gerador). O critério de analise de redundancia entre variaveis
adotado aqui (conforme detalhado no capitulo 3), ndo apontou nenhuma variavel
redundante neste banco de dados. Conforme pode ser observado na tabela 4.11,
das trés primeiras variaveis mais bem avaliadas, duas foram propostas aqui neste
estudo (4 e 5), o que demonstra o poder de discriminacgdo entre os sinais de cada
fonte segundo a informac&o extraida por estas variaveis dos sinais. Na Figura 4.6,
€ mostrado o espaco de separacdo 3D formado pela combinacédo das trés melhores
variaveis selecionadas (2, 4 e 5).

O objetivo principal na separagdo de fontes de DP é, dado um conjunto de
sinais no tempo ndo categorizados (que d& origem ao mapa de DP quando
associado a fase da sendide), utilizar variaveis relevantes e ndo redundantes que
evidenciem as caracteristicas destes sinais para que se possa fazer o agrupamento
destes no espaco de separa¢do formado por estas varidveis [99].

A ideia inicial aqui é avaliar a metodologia proposta (detalhada no capitulo
3) para a determinacdo do numero ideal de clusters (NC)) a ser utilizado no FCM.
Para tal foram testados, para o conjunto com as 23 variaveis no espaco de
separacdo, valores de Limiar de Juncédo (L;) variando de 0 a 1 (com intervalo de
0,025). O resultado das simulacfes é apresentado na tabela 4.12, que mostra o
NC, obtido em cada configuracdo, com os trés objetos (células PPA, EFA e barra
de gerador) tomados 2 a 2 (3 combinacdes possiveis) e 3 a 3 (1 combinacédo
possivel). Vale ressaltar que o nimero de clusters de entrada (NCg) definido, a ser
minimizado, foi seis e que neste ponto do estudo foram utilizados os sinais de
cada objeto ensaiado separadamente (ndo em paralelo) e unidos depois nas
diferentes configuracdes testadas, de forma que a classe de cada sinal fosse
conhecida a priori.

Pode-se observar pela tabela 4.12 que um valor bom para L; deve estar entre
0,400 e 0,625. Nesta faixa, obtém-se sempre um NC,; igual ao nimero real de
classes de saida do banco de sinais das células e da barra de gerador com as 23
variaveis, seja na configuragdo com 2 ou com 3 classes de saida (que neste caso é

0 tipo de fonte de DP: célula PPA, célula EFA ou barra de gerador).
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Tabela 4.11 — Resultado do Relief para as 23 variaveis
nas células e na barra de gerador

Variaveis Relief
2 0,331
4 0,263
5 0,255
1 0,183
16 0,169
3 0,161
17 0,150
23 0,143
18 0,134
10 0,133
12 0,116
11 0,109
14 0,108
22 0,099
19 0,096
20 0,093
13 0,079
15 0,078
21 0,074
7 0,058
8 0,053
9 0,042
6 0,040
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Separacgao de fontes de DP r
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Figura 4.6 — Sinais das células plotados em relacdo as suas

classes originais utilizando as variaveis 2, 4 e 5

Fixando-se agora o limiar de juncdo L;=0,500 (que corresponde ao centro da
faixa ideal) e utilizando-se as 4 diferentes configuracdes, seja com 2 ou 3 fontes
de DP (PPA+EFA, PPA+barra de gerador, EFA+tbarra de gerador, e
PPA+EFA+barra de gerador), foram feitas simulagdes com diferentes nimeros de
variaveis de entrada (na ordem de importancia do Relief) para se determinar o NC,
pelo método proposto (descrito no capitulo 3). Em todos os casos, obteve-se o
NC, correto, seja com 2 ou 3 fontes de DP diferentes. A mesma simulagdo foi
realizada utilizando-se 0 método dos dendrogramas (descrito no capitulo 3),
também variando o nimero de varidveis de entrada. Neste caso, foi necessario
determinar um ponto de corte no nivel de similaridade normalizado (PCN) para a
determinacdo do numero ideal de clusters. Para analisar o melhor PCN, os
dendrogramas obtidos com as 23 varidveis, mostrados nas figuras 4.7 a 4.10,
foram utilizados como base. Nestes casos, pode-se perceber que dos niveis 0,40 a
0,91, nas 4 configuracdes diferentes (com 2 ou 3 classes), obtém-se o nimero
correto de clusters do banco. Entdo, baseando-se na maior largura de faixa do
dendrograma formado na simulagdo com 23 variaveis, pode-se utilizar PCN =
0,65 (centro da faixa ideal) como referéncia. Considerando-se este valor de PCN
(0,65) e realizando simulagdes para diferentes nimeros de varidveis de entrada,

obteve-se sempre o valor correto de NC,, seja ele 2 ou 3.
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Tabela 4.12 - Influéncia do limiar de juncdo na determinacéo do
numero de clusters ideal utilizando as 23 variaveis
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Limiar de
Juncéo

Classes dos sinais a separar

PPA e EFA

PPA e Barra

EFA e Barra

PPA, EFA e Barra

0,000

6

6

6

6

0,025

0,050

0,075

0,100

0,125

0,150

0,175

0,200

0,225

0,250

0,275

0,300

0,325

0,350

0,375

0,400

0,425

0,450

0,475

0,500

0,525

0,550

0,575

0,600

0,625

0,650

0,675

0,700

0,725

0,750

0,775

0,800

0,825

0,850

0,875

0,900

0,925

0,950

0,975

1,000
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Figura 4.7 — Dendrograma PPA
+EFA com 23 variaveis
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Figura 4.9 — Dendrograma EFA

+barra com 23 variaveis
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Figura 4.8 — Dendrograma PPA

+barra com 23 variaveis
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Figura 4.10 — Dendrograma PPA

+EFA-+barra com 23 variaveis

O resultado aqui obtido demonstra que tanto 0 método proposto quanto o

método dos dendrogramas, conhecido na literatura, podem ser utilizados na

determinacio do NC, com sucesso. E preciso agora avaliar o percentual de acerto

do FCM na determinacdo da origem correta de cada sinal (ndo confundir com a

classificacdo dos mapas de DP, que sera tratada posteriormente). Utilizando-se a

configuracdo com trés fontes diferentes de DP (células PPA, EPA e barra de

gerador), foram feitas simula¢fes com diferentes nimeros de variaveis de entrada

(na ordem de importancia do Relief) para se determinar a origem de cada sinal, ja

fornecendo ao FCM o NC,. O percentual de acerto obtido para cada conjunto de

variaveis é mostrado na tabela 4.13.
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Tabela 4.13 — Taxa de acerto do FCM para 3 clusters (classes conhecidas -

objetos ensaiados separadamente e unidos depois)

N° de Variaveis Taxa de Acerto (%)
utilizadas (na ordem —_ Nacélula | Nacélula | Nabarra
de relevéncia) PPA EFA de gerador
2 91,9 93,1 99,6 89,6
3 93,7 95,9 99,5 90,9
4 94,8 97,0 99,5 92,2
5 96,0 99,6 99,5 92,5
6 95,6 99,5 99,5 91,9
7 95,6 99,8 99,6 91,6
8 95,2 99,8 99,6 91,0
9 95,1 99,8 99,5 90,7
10 95,1 99,8 99,5 90,7
11 94,9 99,8 99,5 90,4
12 94,9 99,8 99,5 90,4
13 94,8 99,8 99,5 90,1
14 94,8 99,8 99,5 90,0
15 94,8 99,8 99,5 90,1
16 94,6 99,8 99,5 89,6
17 94,7 99,8 99,5 89,9
18 94,9 99,8 99,5 90,4
19 94,9 99,8 99,5 90,4
20 94,9 99,8 99,5 90,3
21 94,9 99,8 99,5 90,3
22 95,0 99,8 99,5 90,5
23 95,0 99,8 99,5 90,5
Varidveis 17 e 18 88,4 99,0 99,5 78,1

A melhor taxa de acerto na determinacdo da origem de cada sinal foi obtida

para 5 variaveis (96 % de acerto total). Foi elevada também a taxa de acerto

obtida com todas as 23 variaveis (95 % de acerto total), que considera varias

nuances dos sinais devido a diversidade de variaveis relevantes e ndo redundantes
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consideradas. Como pode ser observado na tabela 4.13, foi realizada também uma
simulacdo utilizando-se as variaveis 17 e 18 (referéncia na literatura pela eficacia
na separacdo das fontes [81][82]). Observa-se que, com as variaveis 17 e 18
somente, 0 FCM tem um percentual de acerto mais baixo do que em todos o0s
demais casos. Isto ressalta a quantidade e a qualidade de informagdo agregada
entregue pelas variaveis propostas neste estudo.

4.2.2

Classificacao dos Mapas de Descargas Parciais

Até agora foram avaliadas as técnicas aqui propostas relacionadas a etapa de
agrupamento, utilizando-se para isso sinais categorizados (vindos dos objetos
ensaiados individualmente). Visto que estas técnicas (selecdo de variaveis com o
Relief e determinagdo do NC, através da matriz de dissimilaridade) mostraram-se
satisfatorias e que seus efeitos puderam ser medidos em virtude de os sinais serem
categorizados, o objetivo agora € aplicar as mesmas técnicas para classificacéo
dos mapas de DP utilizando-se os sinais medidos nos objetos ensaiados em
paralelo, passando-se rapidamente pela etapa de agrupamento.

Serdo utilizados neste tdpico os 16 sinais medidos com os objetos ensaiados
em paralelo nas 4 diferentes configuracbes (PPA//EFA, PPA//barra de gerador,
EFA//barra de gerador, e PPA//EFA//barra de gerador). Na Figura 4.11 é mostrada
uma foto do arranjo de ensaio montado em laboratério para ensaiar 0os 3 objetos
em paralelo.

Utilizando-se o limiar de juncdo L; = 0,5, foi obtido sempre o numero de
clusters ideal NC,; (correto) nos 16 sinais em andalise (seja ele 2 ou 3),
independentemente do nimero de varidveis de entrada utilizado na simulagéo. O
mesmo resultado foi obtido aplicando-se a técnica dos dendrogramas, ou seja, 0

NC, foi entregue corretamente em todas as configuracoes.
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Figura 4.11 — Arranjo de ensaio montado em laboratorio

para ensaiar os 3 objetos em paralelo

O passo seguinte foi utilizar o NC,; no FCM e realizar o agrupamento dos 16
sinais, obtendo-se os mapas de DP separados de cada fonte de DP. Neste ponto,
um teste adicional foi realizado. No FCM, cada ponto é atribuido a um cluster
com determinado grau de pertinéncia (GP) associado. A ideia é testar a
classificacdo dos mapas de DP formados com todos os pontos (opcao 1) e também
testar a classificagcdo dos mapas de DP formados somente com pontos de elevado
grau de pertinéncia ao cluster (opcdo 2). Isso equivale a utilizar um grau de
pertinéncia minimo (GPMin) como ponto de corte para 0s pontos (sinais).
Adotou-se 0 para a op¢do 1 (GPMin = 0) e 0,7 para a opcéo 2 (GPMin =0,7). A
tabela 4.14 apresenta as taxas de acerto obtidas para estas duas opcdes, com
diferentes nimeros de varidveis de entrada, segundo a metodologia de
classificacdo aqui proposta, baseada na correlagdo dos histogramas de fase em
relacdo ao banco historico criado aqui (vide capitulo 3). A Figura 4.12 retrata 0s
dados da tabela 4.14 em forma de grafico.
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Tabela 4.14 — Taxa de acerto na classificacdo dos mapas de DP separados

dos sinais medidos em paralelo nos objetos em laboratorio

NuUmero de variaveis

Taxa de acerto (%) em relacdo ao GPMin adotado

utilizado no agrupamento GPMin=0 GPMin =0,7
2 77,7 75,0
3 77 80,6
4 80,6 83,3
5 80,6 80,6
6 77 80,6
7 77,7 75,0
8 80,6 80,6
9 80,6 80,6
10 80,6 75,0
11 80,6 75,0
12 80,6 80,6
13 86,1 80,6
14 83,3 72,2
15 86,1 75,0
16 88,9 69,4
17 86,1 69,4
18 86,1 75,0
19 86,1 75,0
20 88,9 75,0
21 86,1 80,6
22 86,1 75,0
23 86,1 86,1
S6 variaveis 17 e 18 77,7 71,7
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Figura 4.12 — Taxa de acerto na classificacdo dos mapas de DP separados em
funcdo do nimero de variaveis de entrada e analisando

0 grau de pertinéncia minimo

A Tabela 4.14 leva em consideracdo a classificacdo de 36 mapas de DP (em
cada opcdo de GPMin) originados dos 16 sinais (3 configuraces com 2 mapas
cada e 1 configuracdo com 3 mapas, multiplicados por 4, pois foram medidos 4
sinais em cada arranjo). Desta tabela e da Figura 4.12, pode-se extrair algumas
informacdes:

1) O melhor percentual de acerto atingido na classificacdo dos mapas de DP foi
88,9 %, com GPMin = 0 e 16 varidveis de entrada;

2) Percebe-se que a utilizacdo somente de pontos com elevado grau de pertinéncia
(GPMin = 0,7) na formacdo dos mapas de DP a serem classificados néo
resultou, em geral, em uma maior taxa de acerto (quando comparado com
GPMin = 0);

3) A taxa de acerto tende a aumentar com 0 nimero de variaveis de entrada
utilizado no agrupamento quando se consideram todos os pontos (GPMin = 0),
provavelmente devido a utilizagdo de variveis relevantes e ndo redundantes no
agrupamento, o que pode encorajar a utilizacdo das 23 variaveis em futuras

classificagoes;
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4) A taxa de acerto obtida utilizando-se somente as variaveis 17 e 18 (77,7 %),
consagradas na literatura, foi consideravelmente baixa em relagdo ao melhor
resultado obtido aqui com as variaveis propostas (88,9 %);

5) Pode-se concluir que a correlacdo de Pearson estabelece uma boa métrica de
comparagdo dos histogramas de fase a classificar com os histogramas padréo
do banco de dados historico criado;

6) Comprovou-se que os histogramas de fase traduzem bem as caracteristicas
encontradas nos mapas de DP e podem ser usados na classificacdo destes;

7) A utilizacdo de sinais de DP medidos em objetos ensaiados em paralelo no
laboratério ndo comprometeu a classificacdo correta dos mapas de DP, visto o

elevado percentual de acerto obtido na classifica¢do destes.

Como exemplo, € apresentado na Figura 4.13 um dos 4 mapas de DP
medidos no ensaio dos 3 objetos em paralelo (célula PPA//célula EFA//barra de
gerador). Na Figura 4.14, sdo apresentados os 3 mapas obtidos apds o
agrupamento realizado no mapa original medido, considerando-se 23 variaveis de
entrada, com a respectiva classificacdo de saida baseada no banco de dados
historico. Também a titulo de ilustracdo, sdo apresentados nas Figuras 4.15 a 4.17
os histogramas de fase de um mapa de DP medido na célula EFA, que é utilizado
como referéncia no banco de dados histérico criado para determinar a classe de

novos mapas a classificar.
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Figura 4.13 — Mapa de DP medido nos ensaio com as duas
celulas e a barra de gerador em paralelo
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Figura 4.14 — Mapas de DP obtidos ap6s agrupamento do sinal original, sendo a

classe de saida: (a) célula PPA; (b)célula EFA; e (c) barra de gerador
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Figura 4.15 - Histogramas positivo e negativo do nimero de

pontos em relacdo a fase — Hy(fase)
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Figura 4.16 - Histogramas positivo e negativo da carga maxima

em relagéo a fase — Hymax(fase)
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Figura 4.17 - Histogramas positivo e negativo da carga média

em relagéo a fase — Hymea(fase)

4.3
Aplicacéo das Técnicas Propostas em um Sinal Real com Ruido

Um problema enfrentado em grande parte das medicdes é a interferéncia de
ruido externo ao equipamento que esta sendo avaliado nos dados capturados, que
pode ser proveniente de outras maquinas instaladas na planta. Se a faixa de
frequéncia dos sinais de ruido estiver sintonizada com a dos sinais de DP que
estdo sendo capturados, o ruido pode mascarar a medi¢do e prejudicar a

interpretacdo dos sinais. Técnicas de separacdo de fontes de DP podem ser
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empregadas para extrair o ruido da medic&o e deixar apenas os sinais de DP, que
representam a informacéo Util desejada.

O sinal no tempo que forma o mapa de DP capturado num determinado
gerador (referenciado no capitulo 3 como “gerador 1”’), mostrado na Figura 4.18
(mapa original da medic&o), foi entdo caracterizado em relacdo as 23 variéveis de
entrada. Utilizando-se um limiar de juncdo L; = 0,50, chegou-se a um valor de
numero de clusters ideal NC; = 3. No dendrograma, com ponto de corte do nivel
em PCN = 0,65 (normalizado), também se obteve NC, = 3. Aplicou-se entdo o
FCM (com coeficiente fuzzy m = 1,2 e GPMin = 0 na sele¢do de pontos) para
realizar-se 0 agrupamento dos pontos e a consequente separacdo dos trés mapas de
DP (fruto dos trés clusters do agrupamento), mostrados na Figura 4.19, contidos

no mapa original medido.
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Figura 4.18 —Mapa de DP original do gerador 1 com ruido

O mapa da fonte 2 (Figura 4.19b) e 0 mapa da fonte 3 (Figura 4.19c) foram
classificados dentro do banco de dados histérico criado (baseado na correlagéo de
Pearson de seus histogramas de fase, conforme proposto aqui e detalhado no
capitulo 3) como sendo sinais de ruido, cuja principal caracteristica ¢ a sua
presenca em praticamente todas as fases da senoide, o que pode ser constatado na
observacdo dos mapas. Estes dois ruidos tém provavelmente duas origens

diferentes. Percebe-se que o primeiro (fonte 2) apresenta sinais com valor
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absoluto variando essencialmente entre 150 e 350 mV e baixa densidade de
pontos. J& o segundo (fonte 3) apresenta sinais com valor absoluto concentrado
entre 100 e 150 mV em média (sinais abaixo de 100 mV foram desconsiderados
nessa medicao) e densidade de pontos mais elevada. O mapa da fonte 1 (Figura
4.19a) diz respeito aos sinais realmente importantes (contém informacdo util),
pois representam sinais de DP oriundos do equipamento sob avaliagéo,
concentrados principalmente na descida do semiciclo negativo e na subida do
semiciclo positivo da sendide. A classificacdo deste mapa da fonte 1 perante o
banco de dados histérico criado apontou para a classe DP3, cavidades internas,
que correspondem a DP geradas em bolhas de ar ou gas embutidas no isolamento
principal, apresentando baixo grau de risco de falha associado [97]. Neste caso, a
indicacdo € somente continuar realizando as medicGes periodicas de DP na
maquina para verificar se ha evolucdo do defeito.

A anélise deste exemplo de sinal real mostra a importancia da separacéo de
fontes de DP, visto que a mera observacdo do mapa da Figura 4.18 ndo permite
identificar se h& alguma assinatura caracteristica de DP e, caso ela exista, se
apresenta risco elevado de falha (requerendo neste caso uma intervencao corretiva

na maquina).
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Figura 4.19 — Mapas derivados do mapa original medido em campo no gerador 1:
(a) fonte 1 (DP3 — cavidades internas); (b) fonte 2 (ruido);
e (c) fonte 3 (ruido)

4.4
Testando a Eficacia da Classificagdo do Banco de Dados Historico

em Mapas de Descargas Parciais com Classe Conhecida

Para testar o desempenho da metodologia de classificacdo aqui proposta,
baseada na correlagdo de Pearson dos histogramas de fase de mapas a classificar
com os histogramas de fase dos mapas padrdes que compdem o banco de dados
historico criado (baseado em padrbes de norma de maquinas rotativas), €
necessario um conjunto com varios mapas de teste com classes conhecidas. Sera
entdo utilizado um banco de dados com mapas de DP medidos em um gerador

(referenciado no capitulo 3 como “gerador 2”) avaliado de forma on-line.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1521417/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1521417/CA

123

Em alguns casos, devido a grande dimensdo dos geradores, € necessaria a
instalagdo de varios sensores (acopladores capacitivos) na maquina de forma que
estes se aproximem fisicamente das possiveis fontes de DP para amenizar o efeito
de atenuacdo dos sinais medidos. Assim, pode acontecer de 0s sinais capturados
por meio de um mesmo acoplador estarem relacionados a uma Unica fonte de
defeito e todos os mapas capturados serem entdo bastante semelhantes neste
sensor. Isto ocorre com este banco. Ele é composto por 320 mapas de DP ja
classificados medidos em 8 acopladores instalados ao longo de uma das fases do
estator de um gerador de grande porte. A tabela 4.15 apresenta o tipo de defeito

detectado em cada acoplador e o grau de risco associado [97].

Tabela 4.15 — Tipo de defeito detectado em torno de

cada acoplador e grau de risco associado

Acoplador Tipo de defeito Grau de risco | N°de mapas
1 DP1 - Gap normal 40
2 DP2 - ranhura alto 40
3 DP1 - Gap normal 40
4 DP3 - cavidades internas baixo 40
5 DP1 - Gap normal 40
6 DP4 - delaminacdo interna alto 40
7 DP2 - ranhura alto 40
8 DP4 - delaminacdo interna alto 40

Nas Figuras 4.20 a 4.27, é apresentado um exemplo de mapa medido em
cada acoplador. Nestes mapas, é possivel observar a assinatura caracteristica dos
defeitos e compara-los com os padrdes de norma (cujos mapas sdo mostrados no

capitulo 3) para verificar a semelhanca entre eles.
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Figura 4.25 — Mapa medido no
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Figura 4.26 — Mapa medido no
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Figura 4.27 — Mapa medido no
acoplador 8

Os 320 mapas foram entdo classificados em relacdo ao banco de dados

criado utilizando a metodologia aqui proposta. A classe de defeito determinada

para cada mapa foi entdo comparada a classe real pré-estabelecida pelo

especialista, obtendo-se um elevado percentual de acerto em cada acoplador,

conforme mostrado na tabela 4.16.

Tabela 4.16 — Taxa de Acerto em cada acoplador

Acoplador | Taxa de acerto (%)
1 95,0
2 100
3 97,5
4 100
5 100
6 100
7 100
8 100
Total 99,1

A elevada taxa de acerto de 99,1 % demonstra a eficacia da metodologia na

classificacdo dos mapas, indicando que ela pode ser utilizada na classificacéo

automatica dos mapas medidos, sob supervisdo controlada do especialista. Além

disso, 0 banco de dados histérico criado pode ser utilizado como base de
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comparagdo para maquinas rotativas (excetuando-se os sinais das céelulas PPA,
EFA e da barra de teste incluidos neste).

4.5
Adaptacdo do Banco de Dados Historico para Mapas de Descargas
Parciais Unipolares com Classe Conhecida

Nesta parte do estudo, sdo utilizados cinco mapas de DP unipolares (valores
em mddulo) capturados em medicGes off-line (com sensor Gnico na saida de fase)
em 4 geradores e 1 motor de grande porte (referenciados no capitulo 3 como
“gerador 3”,“gerador 4”,“gerador 5”,“gerador 6”, ¢ “motor 1”). S&o resultado de
limitacGes do hardware comercial de medi¢cdo em campo, necessario em algumas
situacdes especificas para manter elevada a taxa de captura de pontos importantes
(pulsos de DP no tempo) para formar o mapa de DP. Quando h&d muita
interferéncia externa de ruido dos processos industriais do chdo de fabrica na
medicdo, por exemplo, o elevado numero de pontos relacionados a ruido
capturados no mapa perturba a captura de pontos importantes para caracterizar o
defeito presente, forcando a utilizacdo de uma espécie de filtro on-line (no
momento da medi¢do) destes ruidos que s6 permite capturar mapas unipolares.

O objetivo aqui € verificar se os mapas sdo classificados corretamente ao se
adaptar o banco de dados histérico para funcionar também com dados unipolares
medidos com o equipamento comercial em questdo. Neste caso, os histogramas de
fase Hy(fase)+, Hy(fase)-, Hymax(fase)+, Hqymax(fase)-, Hymed(fase)+, e Hymed(fase)-,
utilizados no banco historico, sdo transformados em Hy(fase), Hqmax(fase), e

Hqmed(fase), da seguinte forma:

H,(fase) = (H,(fase)* ) + (H,(fase)™) Eq.4.1
Hgmax (fase) = max [quax(fase)+, Hgmax (fase)™ ] Eq.4.2

[ Hy(fase)™. Hymeq (fase)™ ] + [H,(fase) ™. Hymeq (fase) ™ |

( H, (fase)* )+ ( H, (fase)~ ) Eq43

Hgmed(fase) =

E importante ressaltar que os histogramas determinados nas equacdes 4.1 a
4.3 devem ser normalizados apds o célculo, ou seja, divididos pela area total de

cada um. Assim, a correlacdo de Pearson € aplicada agora a trés histogramas e ndo
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mais a seis, para verificar quais mapas padrdes, “transformados” em unipolares,
apresentam maior semelhanga com o mapa testado.

Na tabela 4.17, sdo apresentadas as classes reais dos mapas de DP medidos
atribuidas pelo especialista pela comparacédo visual com os padrfes de norma com
0 respectivo grau de risco de falha. Nas Figuras 4.28 a 4.32, sd0 mostrados 0s
mapas unipolares medidos nas maquinas, referidos aqui. Vale ressaltar que, apesar
de ndo aparecerem no mapa, os valores no eixo vertical foram normalizados para
se situarem entre 0 (minimo no eixo) e 1 (maximo no eixo), visto que o
importante, neste caso, é a assinatura do mapa de DP e ndo a sua amplitude. Ja o

eixo horizontal vai de 0 (minimo no eixo) a 360 graus (maximo no eixo), como de

costume.
Tabela 4.17 — Classes reais dos mapas avaliados
Maquina Tipo de defeito Grau de risco de falha
Gerador 3 DP2 - ranhura alto
Gerador 4 DP3 - cavidades internas baixo
Gerador 5 DP4 - Delaminacéo interna alto
Gerador 6 DP2 - ranhura alto
Motor 1 DP5 - Tracking de superficie normal
Figura 4.28 — Mapa unipolar Figura 4.29 — Mapa unipolar

medido no gerador 3 medido no gerador 4
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Figura 4.30 — Mapa unipolar
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Figura 4.31 — Mapa unipolar

medido no gerador 6

Figura 4.32 — Mapa unipolar

medido no motor 1
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Os 5 mapas unipolares em analise foram entdo classificados em relacéo ao

banco de dados adaptado utilizando a metodologia proposta. A classe de defeito

determinada para cada mapa foi compativel com a classe real de cada um em

todos os casos, mostrando uma taxa de acerto de 100 %. Isso demonstra que é

possivel fazer também a classificacdo automatica de mapas de DP unipolares com

uma pequena adaptacdo (de facil implementacdo) no banco de dados historico

criado.
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Conclusodes e Trabalhos Futuros

Uma nova sistematica foi proposta aqui para detectar descargas parciais em
para-raios e transformadores de corrente de subestacdo a partir de sinais medidos
em campo, considerando desde a extracdo de caracteristicas discriminantes dos
sinais no tempo medidos nestes até a determinacdo de técnicas utilizando arvores
de decisdo e maquina de vetor suporte (para cada tipo de equipamento
separadamente), capazes de separar sinais de equipamentos com e sem descargas
parciais internas com uma elevada taxa de acerto. A varidvel 16 (intervalo de
tempo do pulso de sinal do pico até 30 % deste), proposta aqui para caracterizacao
de sinais no tempo, mostrou-se como a mais bem avaliada para o0s
transformadores de corrente e a segunda mais bem avaliada para os para-raios
quanto a capacidade de discriminacdo de sinais com e sem descargas parciais
nestes equipamentos.

As novas variaveis 4, 5 (primeiro e segundo maior pico de dispersdo do
valor absoluto da FFT da ACF do sinal normalizado no banco de dados em
questdo, respectivamente) e 16, propostas neste estudo, demonstram grande
capacidade de discriminagéo das diferentes fontes de descargas parciais medidas
nos sinais das duas células de teste de descargas parciais e da barra de gerador
ensaiadas em laboratério. Estas variaveis podem também ser utilizadas em
conjunto com as variaveis 17 (métrica T no espaco tempo-frequéncia equivalente
ao tempo proposta por [21]) e 18 (métrica F no espaco tempo-frequéncia
equivalente a frequéncia proposta por [21]), que vém apresentando eficacia na
separacdo de fontes de descargas parciais conforme a literatura [81][82].

Uma nova métrica, baseada no conceito de “matriz de dissimilaridade
relativa”, foi proposta e se mostrou eficaz como critério de determinacdo do
numero de clusters ideal em espacos de separacdo de fontes de descargas parciais
com duas ou trés origens diferentes (nimero de fontes encontrado na maioria dos
casos de maquinas rotativas). Neste processo, foi estabelecida uma faixa de
valores para o pardmetro “Limiar de Juncdo”, proposto neste estudo, dentro da

qual se obtém um numero de clusters capaz de proporcionar uma discriminacéo
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precisa e ndo excessiva dos sinais de descargas parciais presentes no mapa de
descargas original medido.

Foi proposto também um critério de classificacdo de mapas de descargas
parciais baseado na correlacdo de Pearson entre os histogramas de fase de mapas
de descargas parciais a classificar e os histogramas de fase de mapas de descargas
parciais ja classificados, que compdem um banco de dados histérico para
comparacdo. Esta técnica mostrou-se eficaz para o banco de sinais das duas
células e da barra de gerador ensaiados em laboratorio para este estudo, e também
nos demais mapas medidos em méaquinas rotativas e utilizados aqui também.

O processo de criagdo do banco de dados histérico com padrbes de mapas
de descargas parciais, com assinaturas de diferentes tipos de defeito em maquinas
rotativas, a partir do processamento de imagens destes padrdes retiradas de norma,
mostrou-se eficaz quando testado na classificagdo de mapas com classe
determinada. Isso se afigura como uma ferramenta de grande valor, haja vista a
dificuldade de se obterem padr@es caracteristicos de defeito por meio de ensaios
em laboratério, principalmente pela dificuldade em conseguir amostras de teste
representativas dos diferentes tipos de defeito. O banco histérico pode ainda ser
alimentado com mais padrdes de defeito, visto que um determinado defeito pode
ter mais de uma assinatura caracteristica. Além disso, outros bancos podem ser
criados, com base nos mesmos principios, para uso em outros tipos de isolamento
que ndo os de maquinas rotativas (transformadores, por exemplo).

Em relacdo a aplicagdo imediata, este estudo resultou uma metodologia
completa para caracterizacdo e classificacdo de sinais (quanto a presenca de
descargas parciais) em para-raios e transformadores de corrente de forma
automatica, que esta pronta para ser incorporada as praticas de campo adotadas
pelo Cepel e também disponibilizadas as empresas do Grupo Eletrobrés que
tenham interesse no sistema para avaliar seus ativos.

As variaveis aqui propostas podem ser utilizadas para extrair informacdes
de sinais no tempo em geral. Desta forma, elas podem ser aplicadas em diferentes
bancos de dados oriundos de medigdes realizadas em diferentes equipamentos.
Um caminho natural é a aplicacdo futura destas variaveis para deteccdo de
descargas parciais em transformadores de potencial (TPs) de subestacdo, sejam
eles indutivos ou capacitivos. O Cepel ja& vem realizando medigdes em

equipamentos desta natureza, nos mesmos moldes das medi¢bes nos PRs e TCs
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citadas aqui, porém o numero de equipamentos avaliados em campo ainda é
pequeno quando comparado aos PRs e TCs ja avaliados. Desta forma, com a
aquisicdo de mais dados oriundos de TPs, é natural que as técnicas utilizadas aqui
em PRs e TCs também sejam estendidas a estes num futuro proximo.

Um estudo interessante poderia também ser realizado por meio do ensaio
em paralelo de barras de gerador com diferentes tipos de defeito em laboratorio
para testar a das técnicas propostas aqui para separacdo de fontes de DP nos dados
obtidos. Mesmo que algumas barras tenham tipos repetidos de defeito (DP por
delaminagdo, por exemplo, que € bastante comum), ja seria um exercicio
interessante para avaliar as técnicas propostas, visto que a assinatura do sinal
medido esta também relacionada ao caminho que ele "percorre™ até o sensor, além
das caracteristicas pela natureza do defeito.

Outro trabalho que pode ser feito de imediato é a ampliagdo do banco de
dados historico proposto aqui, composto por padrbes de mapas de DP retirados de
norma. Este banco pode ser ampliado com mapas de DP com assinaturas de
diferentes tipos de defeito medidos em maquinas rotativas, dado que um mesmo
tipo de defeito pode possuir diferentes variantes de assinatura, apesar de elas
guardarem certa semelhanca entre si. Quanto mais mapas de DP bem catalogados
forem utilizados para compor o banco de dados histérico, maior a chance de se
classificar corretamente de um novo mapa de DP em analise com a metodologia
proposta neste estudo.

Todas as técnicas utilizadas aqui para maquinas rotativas poderiam também
ser aplicadas para transformadores de poténcia, desde a determinacao de variaveis
relevantes e ndo redundantes para a separacao de fontes de DP até a classificacao
dos mapas de DP pela correlacdo dos histogramas de fase, passando também pela
criagdo de um banco de dados histérico para este tipo de equipamento.

As taxas de acerto obtidas neste estudo na classificacdo dos PRs e TCs
utilizando SVM mostraram-se elevadas (93,1 % e 96,3 %, respectivamente), mas
isso ndo impede que em trabalhos futuros nestes equipamentos obtenha-se
melhores resultados explorando-se a variacdo de pardmetros do SVM. Ja com
relacdo as arvores de decisdo, ha espaco para explorar a estrutura formada por
estas para a classificagdo dos equipamentos, visto que elas contam historia
(ressaltam nuances importantes) e podem trazer informagdes valiosas em

determinadas aplicacdes.
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Anexo A - Relief

A representagédo de dados brutos geralmente utiliza muitos atributos, sendo
que apenas alguns destes sdo relevantes na determinacdo da saida desejada. Como
atributos relevantes sao frequentemente desconhecidos em problemas do mundo
real, é necessario avaliar varios atributos possiveis. Infelizmente, atributos
redundantes degradam o desempenho da aprendizagem dos conceitos inerentes ao
problema em anélise, tanto em velocidade (devido a alta dimensionalidade)
quanto em precisdo preditiva (devido a informacoes irrelevantes). A selecdo de
atributos é o problema de escolher um pequeno subconjunto destes idealmente
necessario e suficiente para descrever o conceito do problema em analise [89].

Para diversos problemas do mundo real, que possivelmente envolvem muita
interacdo de atributos, é necessario um metodo confiavel e eficiente para eliminar
atributos irrelevantes. Foi com este objetivo que o algoritmo do Relief foi
desenvolvido. Ele seleciona atributos relevantes utilizando um método estatistico
(ndo depende de heuristicas), sendo preciso mesmo quando os atributos guardam
relagdo entre si, e também tolerante a ruidos [89].

O Relief ¢ um algoritmo que atribui pesos aos atributos levando em
consideracdo o aprendizado baseado em instancia [100][101]. Dado um conjunto
de treinamento S, com tamanho de amostra m, e um limiar de relevanciat (0 <t <
1), o Relief detecta os atributos que s&o estatisticamente relevantes na
determinacdo da saida. Ele permite que a escala de cada atributo seja nominal
(incluindo ldgica) ou numérica (inteira ou real). As diferencas de valores dos
atributos entre duas instancias X e Y séo definidas pela seguinte funcéo diff:

Quando X e yx sdo nominais:

0, se xj€e y,S30 0 mesmo
1, se xye y,sao diferentes

diff G v = | EqA.1

Quando X e Yk sdo numeéricas:

dif f O, yi) = (e — Vi) /nuy Eg.A.2
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onde nug ¢ uma unidade de normalizacdo para colocar os valores de diff no
intervalo [0,1].

O Relief (cujo algoritmo é apresentado na Figura A.1l) seleciona uma
amostra composta por m triplicatas de uma instancia X, sendo estas a propria
instancia X e mais as suas instancias "Near-hit" e "Near-miss" (chama-se uma
instdncia de "Near-hit" de X se esta pertencer a vizinhanga proxima de X e
também a mesma categoria de X; chama-se uma instancia de "Near-miss™ quando
esta pertencer a vizinhanca proxima de X, mas ndo a mesma categoria de X). O
Relief usa a distancia Euclidiana p-dimensional (onde "p" é o numero total de
atributos) para selecionar "Near-hit" e "Near-miss". Ele chama uma rotina para
atualizar o vetor peso W do atributo para cada triplicata de amostra e determinar a
relevancia média do vetor peso do atributo (de todos os atributos em relacdo a
saida) [89]. Por fim, o Relief seleciona os atributos cujos pesos médios (nivel de

relevancia) estejam acima do limite 1.

Rotina: Relief (S, m, T);
Separar S em S* = {instancias positivas} e S = {instancias negativas};
w=(0,0,0,..,0);
Parai=1am;
Escolher aleatoriamente uma instancia X € S;
Escolher aleatoriamente uma das instancias positivas mais proximas
de X, Z" € S+;
Escolher aleatoriamente uma das instancias negativas mais proximas
de X, Z €S
Se (X é uma instancia positiva);
Entdo  Near-hit = Z"; Near-miss = Z’;
Sendo  Near-hit = Z"; Near-miss = Z;
Atualizar_Pesos (W, X, Near-hit, Near-miss);
Relevancia = (1/m) * W,
Parai=1lap;
Se (Relevancia; > 1)
Entdo  f; é um atributo relevante;
Sendo  fi é um atributo irrelevante;

Rotina: Atualizar_Pesos (W, X, Near-hit, Near-miss);
Parai=1lap;
Wi = W, — diff (x;, Near-hit;)? + diff (i, Near-miss;)?
Figura A.1 — Algoritmo do Relief [89]
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Anexo B - Dendrogramas

A anélise dos agrupamentos para formacgdo dos dendrogramas baseia-se em
uma funcéo de distancia para avaliar a semelhanca entre as amostras do banco de
dados e em um algoritmo de calculo para realizar a tarefa de construir a hierarquia
de parti¢cdes caracteristica dos dendrogramas. A configuracdo que se mostrou mais
adequada aqui, apds alguns testes, (avaliando a qualidade pela maior largura de
faixa de nivel de dissimilaridade que apontava o nimero correto de clusters) foi a
que utilizou a distancia Euclidiana como métrica atrelada ao algoritmo de célculo
baseado em variancia minima proposto por Ward (método de Ward) [90].

Para melhor compreensdo do processo de formacdo dos dendrogramas,
pode-se utilizar o exemplo de agrupar individuos conforme altura, massa e idade,
segundo dados apresentados na tabela B.1 [92]. SupBe-se que, utilizando o
método de Ward e a métrica de distancia Euclidiana, foram obtidos os niveis de
juncdo apresentados na tabela B.2, com o dendrograma equivalente a esse
processo sendo 0 mostrado na Figura B.1.

Tabela B.1 - Dados dos individuos

Individuo | Altura (cm) | Massa (kg) | Idade (anos)
A 180 79 15
B 175 75 28
C 170 70 50
D 167 63 25
E 180 71 80
F 165 60 31

Pelo exemplo apresentado, percebe-se que o dendrograma pode ser utilizado
para visualizar como os agrupamentos séo formados em cada passo e para avaliar
o0s niveis de similaridade (ou distancia) dos agrupamentos formados. O padrdo de
como a similaridade ou os valores de distancia mudam de um passo para outro
pode ajudar a escolher o agrupamento final dos dados. O passo onde os valores
mudam abruptamente também pode identificar um bom ponto para definir o

agrupamento final [92].
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Tabela B.2 - Niveis de juncéao

Nivel (valor | Nivel (valor relativo
Passo Juncéo ) ]
relativo*) normalizado*¥*)

1 D,F 0,37 0,23

2 AB 0,67 0,41

3 AB,E 0,73 0,45

4 C,DF 0,95 0,58

5 ABE,CDF 1,64 1

Obs: * Imaginando-se uma medida de distancia qualquer (cm, por

exemplo) sendo ajustada para valores entre 0 e 1 antes do calculo da

distancia Euclidiana, os valores aqui seriam adimensionais (valores

relativos). **Dividindo-se o valor relativo dos niveis pelo maior deles

(valor do dltimo passo), tem-se os niveis com valores relativos

normalizados.
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Figura B.1 - Dendrograma formado ap6s processamento dos dados
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A decisdo sobre o agrupamento final também é chamada corte do

dendrograma. O corte do dendrograma pode ser representado por uma linha

horizontal, determinando o agrupamento final (quantidade de agrupamentos) pelo

numero de interseccdes desta com as linhas verticais do dendrograma. Pode-se

comparar os dendrogramas a agrupamentos finais diferentes para determinar qual

agrupamento final faz mais sentido para os dados em analise. No caso do exemplo

apresentado, pode-se escolher o nivel normalizado 0,8 para se estabelecer o

agrupamento final, originando-se assim dois clusters, um deles formado pelos
individuos ABE e outro pelos individuos CDF [92].
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Anexo C - Arvores de Decisdo

Uma arvore de decisdo consiste em um conjunto de regras geradas a partir
de uma série de exemplos de treinamento para classificar dados que sejam
definidos pelos mesmos atributos dos exemplos. Em uma arvore de decisdo as
regras de classificacdo sdo estruturadas na forma de nés e ramos. Cada no abriga
um determinado teste sobre um ou mais atributos, e cada ramo 0s possiveis
resultados para o teste. O n6 contendo o primeiro teste € denominado de raiz, e 0s
nos finais, dos quais ndo saem ramos, sdo chamados folhas. As folhas, em geral,
ndo contém um teste, mas sim uma classificacdo. Cada caminho que comeca na
raiz e termina em uma folha pode ser definido como uma regra de classificacao
[102].

A ideia béasica na qual se baseia a construgdo dessas arvores é resolver um
problema complexo dividindo-o em uma série de subproblemas de complexidade
menor. E um processo recursivo no qual o conjunto de exemplos é dividido até
que seja facil classificar os exemplos contidos nos subconjuntos gerados. A
Tabela C.1 mostra um conjunto simples de exemplos de treinamento [102]. Os
dados exibidos relacionam condicdes meteorologicas com duas possiveis
decises: sair ou ndo de casa. Neste contexto, as condi¢cdes meteoroldgicas tempo,
temperatura, umidade e vento séo os atributos, ou seja, valores que devem ser
analisados para se tomar a decisdo. Ja as decisdes "sair" ou "ndo sair" sdo as
classes possiveis.

O objetivo ao analisar os dados da Tabela C.1 é aprender como decidir sair
ou ndo de casa com base nos atributos meteoroldgicos contidos na tabela. Em
outras palavras, dada uma combinacdo desses atributos que ndo esteja
representada na tabela, surge a ddvida de como decidir sobre sair ou ndo de casa.
Para responder essa questdo € que se constroi a arvore de decisdo. Os algoritmos
de construcdo irdo gerar um conjunto de testes sobre os atributos em um formato
de nds e ramos, e 0s resultados destes testes dardo a resposta desejada.

O conjunto de dados mostrado na Tabela C.1 é muito interessante do ponto
de vista académico, pois ele contém atributos nominais e numéricos. Os atributos
Tempo, Vento e a classe Decisdo sdo chamados atributos nominais. Esses

atributos possuem uma quantidade limitada e previamente conhecida de valores.
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No caso do atributo Tempo, as possibilidades s&o sol, nublado ou chuva. Neste
caso, um teste sobre o atributo Tempo pode ter no maximo trés resultados, como
mostrado na Figura C.1(a). J& os atributos ditos numéricos sdo assumidos como
podendo apresentar qualquer valor real. Por exemplo, o atributo Temperatura
pode ter qualquer valor x desde que x € R, sendo x > 0. Os testes sobre atributos
numéricos geralmente fornecem resultados binarios, como os da Figura C.1(b),
mas podem também gerar resultados ternarios como o mostrado na Figura C.1(c).
A classe do exemplo é sempre um atributo nominal, ou seja, 0 nimero possivel de

classes deve sempre ser limitado e bem definido [102].

Tabela C.1 - Pequeno conjunto de exemplos de treinamento [93]

Tempo | Temperatura (°C) | Umidade (%) | Vento? | Decisdo
sol 23,9 70 sim sair
sol 26,7 90 sim | n&o sair
sol 29,4 85 ndo | ndo sair
sol 22,2 95 ndo | Nao sair
sol 20,6 70 ndo sair

nublado 22,2 87 sim sair

nublado 28,3 78 nao sair

nublado 17,8 65 sim sair

nublado 27,2 75 nao sair
chuva 21,7 80 sim | n&o sair
chuva 18,3 70 sim | ndo sair
chuva 23,9 80 nao sair
chuva 20,0 80 n&o sair
chuva 21,1 96 nao sair

A Tabela C.1 exibe um conjunto de dados relativamente pequeno, e mesmo
assim ndo é facil definir os critérios necessarios para a tomada de deciséo
(classificacdo). Se ja é dificil analisar um conjunto pequeno de dados como este,
pode-se imaginar como seria praticamente impossivel para um ser humano inferir
critérios para um conjunto com um grande volume de dados. Os algoritmos de
arvores de decisao foram criados para inferir critérios de classificacdo em grandes

volumes de dados de forma que estes critérios figuem claros para o usuério. Esta é
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uma caracteristica importante das arvores de decisdo. Um desses algoritmos é o
J48, criado inicialmente por Ross Quinlan em 1993 [93]. Trata-se de um
algoritmo de mineracdo de dados voltado para classificagdo baseado em arvores
de deciséo. E caracterizado pela a evolucéo de seus antecessores 1D3, C4.5, C5.0,
implementados na linguagem C, tendo o J48 a mesma logica sO que
implementado em linguagem JAVA. Uma das vantagens da aplicagdo deste
algoritmo na tomada de deciséo € que ele se mostra adequado para procedimentos
envolvendo variaveis continuas e discretas presentes nas bases de dados, e permite
a construcdo de arvores de decisdo que classificam e apresentam em suas

ramificacOes os atributos de maior relevancia [103].

Y
Ctempo D S
yd S ( umidade)
yd ‘“‘;7:—‘
sol nublado chuvgl SN
S 284 <84
p ‘ g / AN
-~ . / S
no (5.0/2.0) ‘ ‘ sim (4.0) | | sim (5.0/2.0) | ‘ sim (6.0/1.0) I ‘ sim (4.0/3.0) ]
(a) (b)
<j[|;'|idad;;>
P .,
A \\
< 80 =80 > 80
// \\‘
~ -

s

[sim(5.011.0) | [sm(201.0)|

(c)

Figura C.1 — Exemplos de testes executados por uma arvore de decisdo sobre um

atributo nominal (a) e dois numéricos (b e c), sendo citado em cada folha: nimero

de exemplos da classe indicada / numero de exemplos da outra classe [102]

O J48 utiliza a taxa de ganho de informag&o (information gain ratio) para a
construcdo da arvore de decisdo. Esta taxa é caracterizada pelo uso de uma
métrica para ranquear todos os atributos de uma base de dados, sendo calculada
dividindo-se o ganho de informag&o (Gain) de um atributo pelo nimero de saidas
que um teste com aquele atributo pode resultar (Splitinfo). A ideia é selecionar o
teste que minimize a quantidade de informacéo necessaria para a classificacdo de

um objeto. Para a construgdo de um no, a taxa de ganho de informacéo é calculada
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para cada atributo e aquele que apresentar maior valor seré utilizado no no6 para
dividir o conjunto de exemplos de treinamento. Se o subconjunto testado em um
determinado no sO possuir exemplos da mesma classe ou se todos os exemplos
nele contidos apresentam a mesma taxa de ganho de informacdo, entdo nenhum
teste é proposto e uma folha é criada [102].

O algoritmo J48 tem a caracteristica de testar um Unico atributo em cada no,
sendo por isso as arvores de decisdo geradas por ele consideradas univariantes ou
axis-parallel (eixo-paralelo). Este tipo de teste divide o espacgo de atributos com
um multiplano perpendicular ao eixo que representa o atributo em questéo, ou
seja, paralelo aos demais. Logo, a denominacdo axis-parallel refere-se a esta
propriedade.

Apds a criacdo da arvore, 0 J48 aplica técnicas de poda onde serdo retiradas
as “impurezas” da arvore deixando somente as informagdes importantes e que
agregardo para a tomada de decisdo. A poda deste método ocorre de maneira a
comparar taxas de estimativa de erro de cada subarvore do n6 folha gerado. Séo
processados sucessivos testes a partir do né raiz da arvore, de forma que, se a
estimativa de erro indicar que a arvore sera mais precisa se 0s nos descendentes
(filhos) de um determinado n6 ”n” forem eliminados, entdo estes nos

descendentes serdo eliminados [104].
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Anexo D - Maquinas de Vetor Suporte

As Maquinas de Vetor Suporte (Support Vector Machines - SVMs)
constituem uma técnica de aprendizado que vem recebendo crescente atencéo da
comunidade de Aprendizado de Maquina (AM) [116]. Os resultados da aplicacéo
dessa técnica sdo comparaveis e muitas vezes superiores aos obtidos por outros
algoritmos de aprendizado, como as Redes Neurais Artificiais (RNAs) [105][64].
Exemplos de aplicagdes de sucesso podem ser encontrados em diversos dominios,
como na categorizacdo de textos [111], na andlise de imagens [112][120] e em
Bioinformatica [118][121].

As SVMs sdo embasadas pela teoria de aprendizado estatistico,
desenvolvida por Vapnik [124] a partir de estudos iniciados em [125]. Essa teoria
estabelece uma série de principios que devem ser seguidos na obtencdo de
classificadores com boa generalizacdo, definida como a sua capacidade de prever
corretamente a classe de novos dados do mesmo dominio em que o aprendizado
ocorreu.

A seguir sdo descritos 0s conceitos basicos a respeito das SVMs para
problemas de classificacdo e também o processo de determinacdo matematica do
classificador, conforme pode ser encontrado em [114], apresentado aqui em uma

versdao mais resumida, os quais também podem ser consultados em [113].

D.1

A Teoria de Aprendizado Estatistico

Seja f um classificador e F o conjunto de todos os classificadores que um
determinado algoritmo de AM pode gerar. Esse algoritmo, durante o processo de
aprendizado, utiliza um conjunto de treinamento T, composto de n pares (X, Vi),
para gerar um classificador particular f € F.

Considerando, por exemplo, o conjunto de treinamento da Figura D.1 [123].
O objetivo do processo de aprendizado é encontrar um classificador que separe 0s
dados das classes “circulo” e “triangulo”. As fun¢des ou hipdteses consideradas
sdo ilustradas na figura por meio das bordas, também denominadas fronteiras de

deciséo, tracadas entre as classes.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1521417/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1521417/CA

154

r Y 'y F 3
A A © N o 5 ol a4 a
N i s} a Qa A ., i
@1 o “ a Q 4 A
[
Lo ° i 7 o 4 a i
4 A A 4 P n
i i © & 90 4 a i
. v . >
(b) (c)

Figura D.1 — Conjunto de treinamento binario e
trés diferentes hipoteses [114]

Na imagem da Figura D.1(a), tem-se uma hipotese que classifica
corretamente todos os exemplos do conjunto de treinamento, incluindo dois
possiveis ruidos. Por ser muito especifica para o conjunto de treinamento, essa
funcéo apresenta elevada suscetibilidade a cometer erros quando confrontada com
novos dados. Esse caso representa a ocorréncia de um superajustamento do
modelo aos dados de treinamento.

Um outro classificador poderia desconsiderar pontos pertencentes a classes
opostas que estejam muito proximos entre si. A ilustracdo da Figura D.1(c)
representa essa alternativa. A nova hipétese considerada, porém, comete muitos
erros, mesmo para casos que podem ser considerados simples. Tem-se assim a
ocorréncia de um sub-ajustamento, pois o classificador ndo é capaz de se ajustar
mesmo aos exemplos de treinamento.

Um meio termo entre as duas fungdes descritas é representado na Figura
D.1(b). Esse preditor tem complexidade intermediaria e classifica corretamente
grande parte dos dados, sem se fixar demasiadamente em qualquer ponto
individual.

A Teoria de Aprendizado Estatistico (TAE) estabelece condigdes
matematicas que auxiliam na escolha de um classificador particular f a partir de
um conjunto de dados de treinamento. Essas condi¢bes levam em conta o
desempenho do classificador no conjunto de treinamento e a sua complexidade,
com o objetivo de obter um bom desempenho também para novos dados do

mesmo dominio.
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D.2

SVMs Lineares

As SVMs surgiram pelo emprego direto dos resultados fornecidos pela
teoria de aprendizado estatistico. E apresentado a seguir o uso de SVMs na
obtencdo de fronteiras lineares para a separacdo de dados pertencentes a duas
classes, sendo a primeira formulacdo mais simples (SVMs com margens rigidas),
para lidar com problemas linearmente separaveis, e a segunda formulacdo mais
ampla (SVMs com margens suaves), para definir fronteiras lineares sobre
conjuntos de dados mais gerais. Posteriormente descreve-se a obtencdo de

fronteiras ndo lineares com SVMs, por meio de uma extensdo das SVMs lineares.

D.2.1
SVMs com Margens Rigidas

As SVMs lineares com margens rigidas definem fronteiras lineares a partir
de dados linearmente separaveis. Seja T um conjunto de treinamento com n dados
Xj € X e seus respectivos rotulos y; € Y, em que X constitui o espaco dos dados e
Y = {-1, +1}. T € linearmente separavel se é possivel separar 0s dados das classes
+1 e -1 por um hiperplano [123].

Classificadores que separam os dados por meio de um hiperplano séo
denominados lineares [107]. A equacdo de um hiperplano é apresentada na
Equacdo D.1, em que w - X é o produto escalar entre 0s vetoresw e X, w € X é 0
vetor normal ao hiperplano descrito e b dividido por ||w|| corresponde a distancia

do hiperplano em relacéo a origem, com b € R.
fX)=w-x+b=0 Eq.D.1
Essa equagéo divide o espaco dos dados X em duas regifes: w-x+b>0e
w - X + b < 0. Uma fungéo sinal g(x) = sgn(f(x)) pode entdo ser empregada na

obtencéo das classificagdes, conforme ilustrado na Equagéo D.2 [122].

+1,sew -x+ b >0
gx) =sgn(f(x)) = {_1 sew - x4+ b < 0 Eq.D.2
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A partir de f(x), é possivel obter um numero infinito de hiperplanos
equivalentes, pela multiplicacdo de w e b por uma mesma constante [119].
Define-se o hiperplano candnico em relagcdo ao conjunto T como aquele em que w
e b sdo escalados de forma que os exemplos mais préximos ao hiperplano w - x +

b = 0 satisfagam a Equacéo D.3 [117].

w-x;+b| =1 Eq.D.3

Essa forma implica nas inequacGes apresentadas em Eq.D.4, resumidas na

Expressédo mostrada em Eq.11.

wW-X;+b=>+1sey =+1
{w-xi +bh<-1,sey; =-1 Eq.D4
yiw-x;+b)—1>0,V(x3, ;) €T Eq.D.5

Seja x; um ponto no hiperplano Hy: w - X + b = +1 e X, um ponto no
hiperplano H,: w - X + b = -1, conforme ilustrado na Figura D.2. Projetando x; - X,
na direcdo de w, perpendicular ao hiperplano separador w - X + b = 0, é possivel
obter a distancia entre os hiperplanos H; e H, [107]. Essa projecdo € apresentada

na Equacao D.6.

wo (% Xz))

. Eqg.D.6
Wil 1% = Xz q

(X1 — X2) (

Tem-se que w - X3 + b=+1ew - X, + b = -1. A diferenca entre essas
equacOes fornece w - (x1 - x2) = 2 [109]. Substituindo esse resultado na Equacéo

D.6, tem-se:

2 (x4 — X3)
lwll [Ixq — X2l

Eq.D.7

Como deseja-se obter o comprimento do vetor projetado, toma-se a norma

da Equacéo D.7, obtendo-se:
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Eq.D.8

\

w.x+hb=0
Hy:wx+b=-1

Figura D.2 - Célculo da distancia d entre os hiperplanos H; e H, [109]

Essa é a distancia d, ilustrada na Figura D.2, entre os hiperplanos H; e Hy,
paralelos ao hiperplano separador. Como w e b foram escalados de forma a ndo
haver exemplos entre H; e Hy, 1 dividido por |[w]|| é a distancia minima entre o
hiperplano separador e os dados de treinamento. Essa distancia é definida como a
margem geométrica do classificador linear [107].

A partir das consideracOes anteriores, verifica-se que a maximizacdo da
margem de separacdo dos dados em relacdo a w - x + b = 0 pode ser obtida pela
minimizacdo de ||w|| [106]. Dessa forma, recorre-se ao seguinte problema de

otimizagdo [123]:
1
Minimizar = |lw||? Eq.D.9
w,b 2

Com as restrigoes: y;(w-x;+b) —1>0,Vi=1,...,n Eq.D.10
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As restricdes sdo impostas de maneira a assegurar que ndo haja dados de
treinamento entre as margens de separacdo das classes. Por esse motivo, a SVM
obtida possui também a nomenclatura de SVM com margens rigidas.

O problema de otimizacdo obtido é quadratico, cuja solugdo possui uma
ampla e estabelecida teoria matemética [123]. Como a funcdo objetivo sendo
minimizada é convexa e 0s pontos que satisfazem as restricGes formam um
conjunto convexo, esse problema possui um Gnico minimo global [119].
Problemas desse tipo podem ser solucionados com a introducdo de uma funcao
Lagrangiana, que engloba as restri¢es a funcdo objetivo, associadas a parametros

denominados multiplicadores de Lagrange o; (Equacdo D.11) [123].

n

1
L(w,b,@) = S IWI? = > (i(w-x; +b) = 1) Eq.D.11

i=1

A funcdo Lagrangiana deve ser minimizada, o que implica em maximizar as

variaveis o; € minimizar w e b [117]. Tem-se entdo um ponto de sela, no qual:

oL oL
9L _ oL _ Eq.D.12
-0 ¢ w0 f

A resolucdo dessas equacdes leva aos resultados representados nas equacoes
D.13e D.14.

n

Z a;y; =0 Eq.D.13
i=1
n
w= Z @, yiXs Eq.D.14
i=1

Substituindo as equacbes D.13 e D.14 na Equacdo D.11, obtém-se o

seguinte problema de otimizagao:
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n n
1
Maxirértlizar Z a; — z Z a; q; yiyj(xi : xj) EQD15
i=1

i,j=1

a;=20,vi=1,...,n
n

Com as restricoes: Eq.D.16
¢ Z a;y; =0 q

i=1

Essa formulacdo é denominada forma dual, enquanto o problema original é
referenciado como forma primal. A forma dual possui os atrativos de apresentar
restrices mais simples e permitir a representacdo do problema de otimizacdo em
termos de produtos internos entre dados, o que sera util na ndo-linearizacdo das
SVMs (que sera tratada mais a frente). E interessante observar também que o
problema dual é formulado utilizando apenas os dados de treinamento e os seus

rétulos.

D.2.2

SVMs com Margens Suaves

Em situacbes reais, € dificil encontrar aplicacfes cujos dados sejam
linearmente separaveis. Isso se deve a diversos fatores, entre eles a presenca de
ruidos e outliers nos dados ou a prépria natureza do problema, que pode ser nao
linear. Neste caso, as SVMs lineares de margens rigidas podem ser estendidas
para lidar com conjuntos de treinamento mais gerais. Para realizar essa tarefa,
permite-se que alguns dados possam violar a restricdo da Equacdo D.10. Isso é
feito com a introdugao de variaveis de folga &, para todo i = 1,..., n [122]. Essas
varidveis relaxam as restricbes impostas ao problema de otimizagdo, que se
tornam [123]:

yiw-x;+b)=>1—¢, =0, Vi=1,..,n Eq.D.17

A aplicacdo desse procedimento suaviza as margens do classificador linear,

permitindo que alguns dados permanecam entre os hiperplanos H; e H, e também
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a ocorréncia de alguns erros de classificacdo. Por esse motivo, as SVMs obtidas
neste caso também podem ser referenciadas como SVMs com margens suaves.
Um erro no conjunto de treinamento ¢ indicado por um valor de & maior que
1. Logo, a soma dos ¢; representa um limite no nimero de erros de treinamento
[106]. Para levar em consideracgdo esse termo, minimizando assim o erro sobre 0s

dados de treinamento, a funcéo objetivo da Equacdo D.9 é reformulada como [5]:

n
1
Minimizar =|lw||? +C z & Eq.D.18
w,b,e 2

i=1

A constante C é um termo de regularizacdo que impbe um peso a
minimizagdo dos erros no conjunto de treinamento em relacdo a minimizagdo da
complexidade do modelo [119]. A presenca do termo Y., € no problema de
otimizacdo também pode ser vista como uma minimizacdo de erros marginais,
pois um valor de ¢ € (0, 1] indica um dado entre as margens. Tem-se entdo uma
formulacédo de acordo com os principios da TAE discutidos anteriormente.

Novamente o problema de otimizacdo gerado é quadratico, com as
restricdes lineares apresentadas na Equacdo D.17. A sua solugdo envolve passos
matematicos semelhantes aos apresentados anteriormente, com a introducdo de
uma funcdo Lagrangiana e tornando suas derivadas parciais nulas. Tem-se como

resultado o seguinte problema dual:

n n
1
MaXirg‘lizar z a; — E z a; q; yiyj(xi : x}) EqDlg
i=1

iL,j=1

0<aq;<CVi=1,..,n
n

Com as restricoes: Eq.D.20
‘ Z a;y; =0 a

i=1

Pode-se observar que essa formulacdo e igual a apresentada para as SVMs
de margens rigidas, a ndo ser pela restri¢do nos aj, que agora sdo limitados pelo

valor de C.
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D.3
SVMs Nao Lineares

As SVMs lineares sdo eficazes na classificacdo de conjuntos de dados
linearmente separéveis ou que possuam uma distribuicdo aproximadamente linear,
sendo que a versdo de margens suaves tolera a presenca de alguns ruidos e
outliers. Porém, ha muitos casos em que nédo é possivel dividir satisfatoriamente
os dados de treinamento por um hiperplano. Um exemplo é apresentado na Figura
D.3(a), em que o uso de uma fronteira curva seria mais adequada na separagéo das
classes.

b
>

Xl Xqd e o o
o o o o S
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Figura D.3 — (a) Conjunto de dados néo linear; (b) Fronteira ndo linear no espago
de entradas; (c) Fronteira linear no espaco de caracteristicas [117]

As SVMs lidam com problemas ndo lineares mapeando o conjunto de
treinamento de seu espaco original, referenciado como de entradas, para um novo
espaco de maior dimensdo, denominado espaco de caracteristicas (feature space)
[14]. Seja @: X — ¥ um mapeamento, em que X € 0 espago de entradas e ¥
denota o espago de caracteristicas. A escolha apropriada de ® faz com que o
conjunto de treinamento mapeado em ¥ possa ser separado por uma SVM linear.

O uso desse procedimento é motivado pelo teorema de Cover [64]. Dado um
conjunto de dados ndo linear no espago de entradas X, esse teorema afirma que X
pode ser transformado em um espago de caracteristicas ¥ no qual com alta
probabilidade os dados s&o linearmente separaveis. Para isso duas condigdes
devem ser satisfeitas. A primeira é que a transformacao seja ndo linear, enquanto a

segunda é que a dimensdo do espaco de caracteristicas seja suficientemente alta.
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Para ilustrar esses conceitos, considere o conjunto de dados apresentado na
Figura D.3(a) [117]. Transformando os dados de R? para R* com o mapeamento
representado na Equacdo D.21, o conjunto de dados ndo linear em R? torna-se
linearmente separavel em R® (Figura D.3(c)). E possivel entdo encontrar um
hiperplano capaz de separar esses dados, descrito na Equacdo D.22. Pode-se
verificar que a funcdo apresentada, embora linear em R® (Figura D.3(c)),

corresponde a uma fronteira n3o linear em R? (Figura D.3(b)).
D (x) = P(xy,%,) = (62, V2x1%5, x3) Eq.D.21
fX) =w-®(X)+b=wx?+w,V2xx, + wsx? +b =0 Eq.D.22

Logo, mapeia-se inicialmente os dados para um espaco de maior dimensao
utilizando @ e aplica-se a SVM linear sobre este espaco. Essa encontra o
hiperplano com maior margem de separacdo, garantindo assim uma boa
generalizagdo. Utiliza-se a versdo de SVM linear com margens suaves, que
permite lidar com ruidos e outliers presentes nos dados. Para
realizar o mapeamento, aplica-se ® aos exemplos presentes no problema de

otimizacao representado na Equacgdo D.19, conforme ilustrado a seguir:

n n

1
Maxirgllizar Z a =5 a; a; y;yj(®(x;) - P(x;)) Eq.D.23

i=1 ij=1

De forma semelhante, a Equacdo D.23 estd sob as mesmas restricdes
mostradas na Equagéo D.20.

Como ¥ pode ter dimensdo muito alta (até mesmo infinita), a computacéo
de @ pode ser extremamente custosa ou inviavel. Porém, percebe-se pela Equagéo
D.23 que a Unica informag&o necesséaria sobre 0 mapeamento é de como realizar o
calculo de produtos escalares entre 0s dados no espaco de caracteristicas, pois
tem-se sempre ®@(x;)-®(X;), para dois dados X; e X;, em conjunto. Isso é obtido com

0 uso de funcbes denominadas Kernels.
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Um Kernel K é uma fungdo que recebe dois pontos x; e x; do espago de
entradas e computa o produto escalar desses dados no espaco de caracteristicas

[110]. Tem-se entdo:
k(xi, %) = @(x;) - @(x)) Eq.D.24

Para 0 mapeamento apresentado na Equacdo D.21 e dois dados X; = (X1i, X2i)

e Xj = (Xgj, X2j) em R?, por exemplo, o Kernel é dado por [14]:
2
k(xi; Xj) = (xlzi, \/ExliXZi, xfi) . (xlzj,\/leszj,x%) = (xi . x]-) EqD25

E comum empregar a funcdo Kernel sem conhecer o mapeamento ®, que é
gerado implicitamente. A utilidade dos Kernels esta, portanto, na simplicidade de
seu calculo e em sua capacidade de representar espacos abstratos.

Para garantir a convexidade do problema de otimizagdo formulado na
Equacdo D.23 e também que o Kernel represente mapeamentos nos quais seja
possivel o célculo de produtos escalares conforme a Equacdo D.24, utiliza-se
funcBes Kernel que seguem as condi¢des estabelecidas pelo teorema de Mercer
[115][122]. De forma simplificada, um Kernel que satisfaz as condigdes de
Mercer € caracterizado por dar origem a matrizes positivas semi-definidas K, em
que cada elemento Kj; é definido por Kj; = K(x;, X;), para todo i, j = 1,..., n [110].

Alguns dos Kernels mais utilizados na pratica sdo os Polinomiais, 0s
Gaussianos ou RBF (Radial-Basis Function) e os Sigmoidais, listados na Tabela
D.1. Cada um deles apresenta parametros que devem ser determinados pelo
usudrio, indicados também na Tabela D.1. O Kernel Sigmoidal, em particular,
satisfaz as condi¢cdes de Mercer apenas para alguns valores de ¢ e x. Os Kernels

Polinomiais com d = 1 também sdo denominados lineares.

Tabela D.1 — Fungdes Kernel mais comuns [108]

Tipo de Kernel Fungéo K(x;, x;) Parametros
Polinomial (O(x; - X))+ x)° S, ked
Gaussiano exp (-0 || i - % ) o
Sigmoidal tanh (o(Xi - X;)+ x) oek
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