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RESUMO

O monitoramento e a localizagao precoce de descargas parciais em aparelhos de alta
tensao, como nos transformadores de poténcia, sdo de fundamental importancia para
a prevencdo de problemas funcionais associados a degradacdo continua dos
materiais que compde o isolamento elétrico destes tipos de aparelho. Alguns fatores
criticos na operagado dos transformadores, como o funcionamento em sobrecarga,
superaquecimento, transitorios e sinais elétricos de grande conteudo harménico
vinculados a sistemas chaveados, em longo prazo, fazem com que o sistema de
isolagdo de um transformador apresente degradacéo de suas propriedades fisicas e
quimicas intrinsecas aos diversos tipos de materiais utilizados para esta finalidade e,
deste modo, surjam descargas parciais. Este trabalho teve como objetivo aplicar
sensores piezelétricos de baixo custo para a identificagao e localizagdo de descargas
parciais em transformadores de poténcia por meio de sistemas inteligentes do tipo
Redes Neurais e sistema de inferéncia neuro fuzzy adaptativos. Ambos os sistemas
foram treinados com algumas métricas de processamento de sinais e os resultados
de erro médio de localizagdo chegaram na casa dos milimetros. Variou-se o numero
de sensores acoplados e foi realizado um estudo sobre os resultados de localizagao
obtidos.

Palavras-chave: Transformador de poténcia; Localizagdo de falhas; Descarga

parcial; Sensor piezelétrico de baixo custo; Sistemas inteligentes.
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ABSTRACT

Partial discharge in power transformers require high-cost monitoring procedures based
on corrective maintenance or even interruptions of the power system. The
development of online non-invasive monitoring systems to detect partial discharges in
power transformers has great relevance since it can reduce significant maintenance
costs. Some critical factors in the operation of transformers such as overload, nonlinear
loads, transient voltage surges by atmospheric origin and switching, can make the
insulation system of transformers lose their physical and chemical properties.
Therefore, these operating conditions can cause early deterioration of the insulation,
causing internal partial discharges that may develop into major defects and thus
shorten the useful life of electrical equipment. This research aimed to apply a low cost
piezoelectric sensors for partial discharge identification and location in power
transformers through intelligent systems such as neural networks and adaptive fuzzy
inference systems. Both systems were trained with some signal processing metrics
and the results for location error were in the region of millimeters. It varied the number

of coupled sensors, and a study was conducted on the obtained location results.

Keywords: Power Transformer; Location failures; Partial Discharge; Low-Cost
Piezoelectric Sensor; Intelligent Systems.
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CAPITULO 1- INTRODUGCAO

Este capitulo apresenta uma introdugdo geral sobre o assunto abordado salientando
0s aspectos de motivagdo, objetivos, relevancia, organizagcdo da dissertagdo e as

publicagbes produzidas pelo grupo de pesquisa.

1.1. Considerag¢ées Iniciais

O crescente aumento da demanda energética no mundo suscita um
significativo debate no que condiz a confiabilidade e qualidade do fornecimento de
energia elétrica, seja nos setores de geragao, transmissao ou distribuicdo de energia.
Diversas falhas neste setor podem ser a causa de um significativo 6nus financeiro que
atinge importantes centros consumidores como a industria, comércio e prestagéo de
Servigos.

Como exemplo, muitas falhas que geram transitérios na rede elétrica podem
causar danos irreversiveis a equipamentos e maquinas, gerando gastos com
manutencdo corretiva ou mesmo a propria substituicio do dispositivo. Nessa
conjuntura também se enquadram as falhas que culminam com a interrupgédo no
fornecimento de energia, gerando ociosidade e grandes perdas produtivas na cadeia
econbmica.

Dentro deste contexto, o desenvolvimento de técnicas que tém como
caracteristica a predigdo de falhas no sistema elétrico torna-se, por conseguinte, um
fator imprescindivel para a melhoria dos indices de qualidade e confiabilidade desse
sistema, seja no setor de geracgao, transmissao ou distribuicdo de energia.

Dentre os diversos dispositivos instalados no sistema elétrico, os
transformadores de poténcia desempenham um papel de elevada significancia
operacional, pois sao responsaveis pela adequacdo dos niveis de tensdo e
transferéncia de energia, desde a unidade geradora até o seu consumo. Desta forma,
as ocorréncias de falhas em transformadores podem privar os centros consumidores
do fornecimento de energia se ndo existir um acompanhamento continuo de suas
condi¢cdes de funcionamento. Sendo assim, a aplicagcao de técnicas de predicado de
defeitos em transformadores pode, portanto, amenizar o énus financeiro gerado por

falhas que se iniciam nestes dispositivos elétricos, tendo em vista que essas técnicas
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permitem manuteng¢des pontuais e programadas prevenindo, entdo, a interrupgéo do
fornecimento.

Alguns fatores criticos de operagao dos transformadores de poténcia, como a
operacdo em sobrecarga que promove 0O superaquecimento do equipamento,
transitorios, sinais elétricos de grande conteudo harmdnico, dentre outros, podem
degradar a isolagao destes dispositivos elétricos e, entdo, diminuir sua vida util. Tais
condicdes de trabalho suscitam uma perda precoce das propriedades fisico-quimicas
dos materiais que compde a isolacdo do transformador culminando, entdo, com
diversos problemas que levam a diminui¢do da sua vida util. Um problema muito
comum e de destaque é a descarga parcial (DP).

De acordo com a norma IEC-60270 (2011) a descarga parcial é definida como
uma descarga elétrica que preenche parcialmente o isolamento entre dois condutores.
Podem surgir quando cargas elétricas se formam em decorréncia da diferenca de
potencial elétrico em bolhas de gases, trincas ou materiais isolantes degradados,
resultando em um canal ionizado incompleto com o surgimento de elétrons livres
(WANG et al, 2006).

Sendo assim, € de grande relevancia a deteccao e localizagao precoce de
pontos de descargas parciais tendo em vista que o surgimento destas falhas pode ser
um indicador primordial de problemas na isolagao deste dispositivo. Por exemplo, os
transformadores refrigerados a 6leo mineral isolante sdo os mais presentes no
sistema elétrico. O aparecimento de descargas parciais no 6leo faz acentuar, ainda
mais, a degradacao do material, tendo como consequéncia a diminui¢ao da vida util
do transformador.

As descargas parciais impdem ao meio material uma perturbagao caracterizada
pela emisséo de calor, luz, radiacéo eletromagnética e ondas de ultrassom na forma
de pulsos que se propagam por todas as direcdes da fonte de descarga (SARATHI;
SINGH; DANIKAS, 2007). A fotografia de uma descarga parcial em 6leo mineral de
um transformador de poténcia é apresentada na Figura 1.1.

Tomando estas caracteristicas particulares, existem diversos métodos de
abordagens de identificacdo de DPs. A busca por metodologias eficientes para a
identificacdo obteve expressivo crescimento no ponto de vista de confiabilidade e
qualidade dos resultados obtidos.

No ambito técnico-cientifico pode-se verificar quatro metodologias mais

utilizadas para esta finalidade, como o método elétrico, que faz uma analise de pulsos



14

Figura 1.1- Fotografia de descarga parcial em éleo isolante

(Fonte: HAUSCHILD, 1970)

elétricos nas terminagdes de alta e baixa tensdo dos transformadores; o método
quimico, que analisa a variagao da composi¢cdo molecular dos materiais isolantes no
transformador ao longo do tempo; o método por emisséo acustica, que detecta sinais
de ultrassom gerados pela descarga, o método Optico, que explora a emissao de luz
gerada pelo fendmeno e o método eletromagnético, que se vale da detecgédo de ondas
de UHF emitidas pela descarga (MARKALOUS, 2006; VELOSO, 2006).

A técnica de localizagdo de descargas parciais por emissdo acustica toma
como base a deteccdo de ondas de ultrassom emitidas por meio do emprego de
sensores na parede externa do transformador. Se apresenta como uma técnica nao
invasiva e de rapida coleta de informacgdes, quando se leva em conta que este teste
se inicia apenas com a aquisi¢gdo de sinais de sensores acoplados a carcaca do
transformador de poténcia. A literatura cientifica carece de abordagens que estudam
a localizagdo de DPs em transformadores montados de forma plena, isto €, dotados
de todos os seus componentes funcionais como o nucleo de aco silicio, enrolamentos,
buchas de isolagdo. O que se observa é apenas o desenvolvimento de técnicas de
localizagdo de DPs em transformadores imersos a 6leo mineral, desprovidos de
nucleo, ou seja, sem a principal parte funcional deste dispositivo, denominada de parte
ativa. Tudo isso se deve ao fato que os componentes internos de um transformador
se tornam obstaculos para a propagacao das ondas, modificando todo conteudo
acustico original emitido pelo fenémeno de descarga parcial.

Segundo Markalous (2006), Clerice (2014) e Veloso (2006), autores que

propuseram métodos de localizacdo de DPs no interior de tanques de transformadores
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sem a parte ativa instalada, ou seja, com o dispositivo dotado apenas de carcacga e
Oleo isolante, as mudancgas acusticas ocasionadas por estes obstaculos, dificultam o
processo de localizagdo exata do problema. Além disso, verifica-se que algumas
abordagens de identificagédo e localizagdo de DPs pelo método da emissao acustica
empregam sensores industriais de elevado custo financeiro, fator limitante na
aplicagao desta técnica.

Consequentemente, o monitoramento e o estudo da identificacdo e localizacéo
de pontos de descargas parciais (DPs) em transformadores de poténcia tem grande
importancia na confiabilidade da operagao do sistema elétrico, pois pode se evitar uma
interrupcado prolongada no fornecimento de energia (SHENG, et al, 2014). Sendo
assim, o desenvolvimento de técnicas nao intrusivas que auxiliem na predicdo de
falhas em transformadores de poténcia possui grande relevancia no sistema elétrico

diante do exposto nesta sec¢ao.

1.2. Objetivos

Diante do conteudo apresentado, o objetivo desta pesquisa foi o estudo da
localizacdo de descargas parciais em transformadores de poténcia imersos em 6leo
mineral por meio do emprego de diafragmas piezelétricos de baixo custo, (também
conhecidos como Titanato Zirconato de Chumbo ou capsulas piezelétricas), bem
como o0 emprego de sistemas inteligentes para o tratamento dos sinais. Mais
especificamente, os sinais acusticos captados pelos diafragmas, que atuaram como
sensores, foram tratados computacionalmente e levados a sistemas inteligentes do
tipo redes neurais artificiais do tipo “Percepton Multicamadas” e sistemas de inferéncia
neuro difuso adaptativos (ANFIS). Os sistemas inteligentes foram treinados e, entéo,
obteve-se a localizagao do fendmeno de descarga parcial, promovendo, desta forma,
a reducao de custo desta tecnologia, e também o estudo da localizagido de DPs com

o transformador montado por inteiro, isto €, dotado de nucleo, bobinas, buchas, etc.
1.3. Relevancia Cientifica
Conforme observado em Sakoda e Nieda (2001), Markalous (2006), Markalous,

Tenbohlen e Feser (2008) e Veloso (2006), o conteudo acustico das ondas originadas

pela fonte de descarga parcial sdo modificadas nas atenuacoes, refracoes e reflexdes
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de onda no interior do transformador. A onda acustica originada pela fonte de
descargas parciais se propaga pelo interior do transformador de poténcia e incide por
diversos tipos de materiais como por exemplo o éleo mineral, o nucleo de aco, bobinas
de cobre, dentre outros. Sendo assim, os componentes do dispositivo acabam se
tornando obstaculos mecanicos que atenuam o sinal e também modificam suas
caracteristicas iniciais, interferindo negativamente na exatidao da localizagao do ponto
de descarga parcial.

O presente trabalho contemplou a localizagao de DPs com o transformador de
poténcia em plena montagem, isto €, dotado de todos os seus componentes que
serviram de obstaculos para a propagacdo acustica de ondas geradas pelas

descargas parciais, fato pouco explorado na literatura cientifica.

1.4. Organizagao do Trabalho Académico

A dissertacao se inicia, no Capitulo 2, pela apresentacao do estado da arte dos
modelos que representam fisica e matematicamente as descargas parciais bem como
os meétodos de detecgao mais comuns utilizados no ambiente académico e industrial.
Este capitulo também visa a contextualizagdo da problematica que envolve os
mecanismos que geram as descargas parciais. Apos, o trabalho passa a dar o foco
no metodo acustico de identificacdo e localizagdo das descargas, salientando os
aspectos vigentes na bibliografia bem como a dificuldade de se localizar uma
descarga com o transformador montado por completo, tendo em vista a teoria acustica
de ondas. Neste capitulo também ¢é apresentado a importancia da identificacéo e
localizacdo das DPs bem como as métricas matematicas de processamento de sinais
utilizadas neste trabalho. Nos Capitulos 3 e 4 sdo apresentados aspectos relativos a
localizac&o de descargas e a teoria de sensores piezelétricos, respectivamente. Ja no
Capitulo 5 os sistemas inteligentes utilizados nesta pesquisa, isto €, as redes neurais
do tipo perceptron multicamadas, bem como os sistemas de inferéncia neuro fuzzy
difuso adaptativos (ANFIS) séo apresentados.

A parte experimental deste trabalho é discutida no Capitulo 6 pela qual
apresenta os experimentos realizados e a metodologia adotada.

Os resultados e conclusado desta pesquisa, bem como o direcionamento para

pesquisas futuras sao abordados nos capitulos 7 e 8 deste trabalho.
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CAPITULO 2- DESCARGAS PARCIAIS EM TRANSFORMADORES DE
POTENCIA

Este capitulo apresenta os aspectos gerais das descargas parciais em
transformadores, fazendo uma abordagem dos modelos consolidados que regem este

fenémeno e também apresenta os métodos mais comuns de detecgdo de DPs.

2.1. Introducgao

Os transformadores de poténcia sao dispositivos elétricos empregados para
elevar ou rebaixar tensdes elétricas, sendo responsaveis, também, pela transferéncia
de energia e pela alteracdo da impedancia de um sistema elétrico. Tendo em vista
estes aspectos, o diagnostico do estado e das condicbes operacionais dos
transformadores de poténcia € de fundamental importancia para se ter um alto grau
de confiabilidade do sistema elétrico.

Alguns fatores criticos na operagéao dos transformadores de poténcia podem
diminuir a vida util destes dispositivos. Um estudo realizado por Bartley (2003), propds
uma anadlise e classificacdo destes fatores, que podem ser de origem elétrica,

ambiental ou mesmo intrinseco aos componentes deste dispositivo. Sao eles:

. Descargas atmosféricas;

. Sobrecarga;

] Sobretensdes em linhas, advindas dos chaveamentos e curtos-circuitos, entre
outras anormalidades da linha de transmisséao;

. Falhas na Isolacdo por oxidacéo, acidez, umidade, pirolise;

. Contaminacao do 6leo: situagdes em que o dleo fica carbonizado ou perde suas
caracteristicas fisico-quimicas;

. Operacgdes inadequadas e manutengdes improprias, resultando no acumulo de
sujeira, umidade, ninhos de passaros e insetos, corrosdes e perdas de conexao
as carcacas dos transformadores;

. Fogo externo: com o superaquecimento do transformador pode ocorrer falha
interna nos dispositivos;

. Erros de projeto;
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. Umidade presente nos transformadores devido a falhas de vedacao dos anéis

ou outros orificios, resultantes de corrosdo ou vandalismo.

Em se tratando especificamente dos componentes que constituem a isolagéo
elétrica dos transformadores, como o 6leo mineral, a porcelana, o papel composto de
celulose, os vernizes, estes tém como fungao minimizar o fluxo de corrente entre dois
condutores submetidos a uma diferenga de potencial e devem ser estaveis
quimicamente na ocorréncia de transitérios elétricos. Além disso, alguns materiais,
como o caso do dOleo isolante, atuam também na transferéncia de calor do dispositivo.
Contudo, a ocorréncia de fatores criticos na operagcdo dos transformadores, como
citados anteriormente, podem ocasionar a perda das propriedades fisico-quimicas nos
materiais que compde o isolamento elétrico do transformador e, assim, o
funcionamento adequado deste dispositivo fica comprometido (CLERICE, 2014).

Segundo Hauschild e Lemke (2014), as descargas parciais sdo consequéncias
de imperfeicoes ou ndo conformidades nos materiais que compde a isolagdo do
transformador. Um exemplo disso sdo os gases dissolvidos nos materiais isolantes
sejam eles sélido ou liquido ou materiais deteriorados. Estas ndo conformidades, que
se caracterizam pela discrepancia da composigao fisico-quimico original do material,
geralmente sao inerentes ao processo de fabricagdo ou mesmo gerados através da
degradagao e contaminagao do isolamento pelas caracteristicas de funcionamento ou
pelo proprio ambiente como citado por Bartley (2003).

Pode-se concluir que a incidéncia de DPs esta correlacionada ao estado do
isolamento elétrico dos transformadores de poténcia pois, além disso, as descargas
parciais causam a deterioracdo do material isolante por acdo de transformacdes
quimicas (KUFFEL; ZAENGL; KUFFEL, 2000). Observa-se, ao longo do tempo, que
os materiais isolantes submetidos a descargas parciais sao carbonizados, 0 que leva
a reducgao da resisténcia de isolamento, aumentando a corrente de fuga destes
dielétricos (VELOSO, 2006).

Mediante a estas caracteristicas, o estudo deste fendmeno ganhou grande
importancia, surgindo, deste modo, alguns modelos que explicam de forma fisica e
matematica este fendmeno, bem como as técnicas de identificagdo deste tipo de falha.
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2.2. Definigoes e Tipos de Descargas Parciais

Segundo a norma IEC-60270 (2011) a descarga parcial € definida como uma
descarga elétrica que preenche parcialmente o isolamento entre dois condutores. Tem
caracteristica impulsiva com duragado menor que 1us, e podem surgir quando cargas
elétricas se formam em decorréncia da diferenca de potencial elétrico em bolhas de
gases, trincas, materiais isolantes degradados, resultando em um canal ionizado
incompleto com o surgimento de elétrons livres (WANG et al, 2006). Sendo assim,
fendmeno em questao fornece uma perturbagao semelhante a uma explosdo que
emite calor, luz, radiacido eletromagnética e ondas de ultrassom que se propagam em
todas as diregdes da fonte de descarga (VELOSO, 2006; SARATHI; SINGH,;
DANIKAS, 2007; CLERICE, 2014).

Segundo Mason (1995), as descargas parciais podem ser classificadas de
acordo com sua origem: superficial, externa e interna.

Segundo Gutnik (2014), as descargas superficiais ocorrem em liquidos, gases
e em materiais dielétricos. Geralmente esta descarga parte de um eletrodo (fonte de
tensao) para a superficie do material isolante. Para que esta DP ocorra o campo
elétrico tangente a superficie deve exceder o valor limite de isolacdo do material
(GULSK, 1995). O fenbmeno, além de causar alteracoes superficiais, pode formar
trilhas condutoras que levam a ruptura completa deste material (MASON, 1995;
GUTNIK, 2014).

As descargas parciais externas sao referenciadas, geralmente, como
“descargas corona”. Sao comuns em eletrodos dotados de pontas ou que possuem
pequenas curvaturas em suas terminacdes, onde ha concentracdo de campo elétrico.
Uma vez que a rigidez dielétrica do ar é superada, a descarga se inicia. O fator
primordial para a degradag¢ao das propriedades isolantes € que este tipo de descarga
produz o gas oz0Onio, que pode causar fissuras nas isolagdes poliméricas (GUTNIK,
2014). No mais, a formacdo de o6xidos de nitrogénio, formados a partir deste
fendmeno, quando em contato com a agua, corroem os metais e podem formar
depdsitos de condutores na superficie de um dielétrico, provocando o trilhamento do
isolador (GUTNIK, 2014).

As descargas parciais internas, estudadas por este trabalho, ocorrem devido a
imperfeicdes observadas dentro dos materiais que compde a isolagdo de um

dispositivo. E muito comum o surgimento de bolhas de gases na estrutura de um sélido
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ou liquido, tanto devido a propria manufatura do material, que por algum motivo
possibilita a infiltracdo de um gas (como o préprio ar) no material, quanto devido a
estresses quimicos que contribuem para o aparecimento de vacuolos gasosos
(GJAERDE, 1997; GUTNIK, 2014). Nos isolantes liquidos, como no 6leo mineral,
bolhas de gases surgem com frequéncia devido a vapor d’agua presente no ar
infiltrado por aberturas estreitas e folgas nas vedagbes do transformador, devido
também a fendmenos fisico-quimicos e elétricos que liberam gases no material
isolante (GUTNIK, 2014).

No caso especifico dos transformadores de poténcia, Boczar (2009), realizou
um estudo que definiu multiplas formas de ocorréncia de DPs nos componentes de

isolacao deste dispositivo elétrico:

» Descargas parciais ponto a ponto em 6leo isolante: relacionadas a defeitos
de isolamento entre duas espiras adjacentes do enrolamento de um
transformador;

= DPs ponto a ponto em éleo isolante com bolhas: este tipo de falha também
€ causada por DP entre duas espiras adjacentes do enrolamento, mas a
condicao de degradacgao do isolamento permite a formagao de bolhas de gas;

= Ponto de plano em dleo isolante: defeitos no sistema de isolamento do
enrolamento causam descargas parciais entre as partes ligadas a terra do
tanque do transformador;

» Descargas de superficie entre dois eletrodos: é o tipo mais comum de DP,
que ocorre entre dois eletrodos isolados com papel-6leo chamado ponto
triplo, onde a superficie do eletrodo esta em contato com dielétricos solidos
e liquidos;

» DPs de superficie entre um eletrodo e um eletrodo multiponto: as DPs
relativas a estes elementos sao diferentes da anterior no que condiz a
distribuicdo da intensidade do campo elétrico. Ambos os eletrodos sao
isolados com papel-6leo;

= Multiplas descargas no plano: varios pontos danificados no isolamento do
enrolamento podem causar DP entre eles e as partes aterradas do tanque;

» Varias descargas no plano com bolhas de gas: a DP, neste caso, ocorre em
varios pontos danificados no isolamento dos enrolamentos e as partes

aterradas do tanque do transformador, mas na presenca de gases em 0leo;
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» Descargas provocadas por particulas: neste caso, o 6leo isolante esta
contaminado com particulas de fibras de celulose formada pelo processo de
degradagao do isolamento de papel no 6leo, devido ao envelhecimento do
transformador de poténcia. Tais particulas estdo em movimento constante do

Oleo, provocando as descargas.

As multiplas formas de ocorréncia de DPs, apresentam, portanto, em todos os
tipos de materiais, sendo eles sdlidos, liquidos ou em gases. Trés fotografias da
ocorréncia de DP no ar, 6leo isolante, como também no acrilico, sdo apresentadas na
Figura 2.1, respectivamente, da esquerda para direita.

Figura 2.1- Fotorafia dos canais de DPs em ar (a), 6leo (b) e acrilico (c).

(Fonte: HAUSCHILD e LEMKE, 2014)

2.3. Modelos de Descargas Parciais em Tensao Alternada

Segundo Gutnik (2014), existem dois principais modelos que caracterizam as
descargas parciais, apresentando uma interpretacdo de forma fisica e matematica

para o fendbmeno: o modelo do circuito equivalente e o de aproximagao por campo.

2.3.1. O Modelo do Circuito Equivalente

Nesta abordagem, o fendmeno de descargas parciais pode ser descrito por um
circuito equivalente, tradicionalmente conhecido como o “modelo abc”. Um esquema
ilustrativo deste modelo é apresentado na Figura 2.2 que apresenta um material

dielétrico, seja ele um fluido ou um sdlido, com uma ndo conformidade, chamada
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também de cavidade, que pode representar uma bolha de gas, uma descontinuidade

ou mesmo uma degradacao fisico-quimica no isolante.

Figura 2.2- (a) Caracterizagcdo da Descarga Parcial em uma cavidade nao
conforme de material dielétrico. (b) Circuito equivalente.
A

Q

C.eF Cog

Cp =
! B
B
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Ve R,
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(Fonte: KUFFEL; ZAENGL; KUFFEL, 2000)
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Para o modelo, o material € submetido a uma tensdo alternada através de um
eletrodo representado pelos pontos “A” e “B” e a distribuicdo de campo elétrico neste
sistema ¢é representada pelas capacitancias C,, C, e C.. Estas capacitancias
representam, respectivamente, a capacitancia do material em perfeito estado (C,), a
capacitancia entre o eletrodo e as paredes de uma n&o conformidade no material (C,)
e a capacitancia da cavidade (C.). As nomenclaturas C;, C;/, Cj e C; representam as
capacitancias geradas pela dualidade geométrica do material, respectivamente, a
esquerda e a direita da cavidade, para o material puro, como também acima e abaixo
da nao conformidade em relacéo aos eletrodos (KUFFEL; ZAENGL; KUFFEL, 2000).

Sendo assim, quando a tensdo aplicada a cavidade cresce, e a descarga
ocorre, sua superficie é ionizada e forma dipolos no material. Deste modo, o gradiente
de campo elétrico na cavidade aumenta, podendo ser acentuado devido a geometria
da cavidade (pontas, quinas, rugosidades) ou mesmo pela permissividade do material.
Este efeito fisico reduz significativamente a tensao na cavidade causando, entéo, para
0 modelo descrito, a descarga do capacitor C,.

ApOs a descarga ter ocorrido, se a tensao aplicada continuar em crescimento,
tanto no ciclo positivo ou negativo, novas linhas de campo serdo formadas,
possibilitando que o fenbmeno ocorra novamente (GUTNIK, 2014). Pelo fato da
ocorréncia das descargas parciais necessitarem de um aumento de campo elétrico,
este fendmeno ocorre, predominantemente, no primeiro e no terceiro quarto de ciclos
de tenséao, conforme Figura 2.3 (VELOSO, 2006). O circuito da Figura 2.2b representa

a modelagem fisica do fendmeno. A chave S é controlada pela tensao V., que esta
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sobre o capacitor da cavidade. Quando a chave é fechada a corrente i.(t) passa a
existir em um curto periodo de tempo na malha do resistor R, que simula o periodo
de tempo durante o qual a descarga ocorre e € finalizada (KUFFEL; ZAENGL;
KUFFEL, 2000; GUTNIK, 2014). Antes da descarga parcial ocorrer, a tensao através
da cavidade é expressa pela Equacéo 2.1, supondo que C, esteja carregado por uma

tensao V;:

V= —
* N+ Gy (2.1)

Quando a DP ocorre, tomando como um curto-circuito em C., a carga

transferida ao material da cavidade é representada pela equagéo 2.2:

=(C+Cp).V, = Cp.V,
q a b S b'Vc (2.2)

Sendo assim, a carga q, por definicdo da norma IEC 60270 (2011), é aquela
que, se injetada em um curto periodo de tempo entre os terminais de um material,
expressa um evento que se assemelha a uma um pulso de descarga parcial no mesmo
material. Esta carga aparente é a medida que consegue quantificar uma DP.

Conforme analise do circuito da Figura 2.2b, quando a tensdo V. no interior da

cavidade atinge a tensao de inicio da DP, representado pelo fechamento da chave,
Figura 2.3- Ocorréncia de pulsos de descargas parciais no ciclo de tensao.

U [

(Fonte: VELOSO, 2006)
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uma descarga ocorre na cavidade e a tensao elétrica na cavidade cai (GUTNIK, 2014).

Quando a descarga cessa, pela abertura da chave, a tensao na cavidade torna
a aumentar. Esta tensdo € a superposicdo do campo elétrico aplicado e o campo
residual formado pelas cargas superficiais que foram deixadas na parede da cavidade
depois da ultima descarga (BARTNIKAS; McMAHON, 1979; KREUGER, 1989;
GUTNIK, 2014).

Segundo Gutnik (2014), é importante realgar que este modelo ndo considera
fatores como a geometria, localizagdo da cavidade ou mesmo presenca de cargas
espaciais. Portanto, a gama de processos fisicos que se desenvolvem no sistema real
nao sao considerados (KELEN; DANIKAS, 1995; McALLISTER, 1997; PEDERSEN;
CRICHTON, McALLISTER, 1991).

2.3.2. O Modelo por Aproximagao de Campo

Nesta abordagem, o fenbmeno de descargas é tratado com um modelo
qualitativo que melhor explica os fendmenos que regem a DP em tensédo alternada
(BOGGS, 1990; EDIN, 2001, GUTNIK, 2014). Este modelo considera uma cavidade
esférica dentro de um material dielétrico, e uma tensao alternada é aplicada sobre o
material por meio de um eletrodo. Antes da ocorréncia da primeira descarga,
considera-se que o campo elétrico na cavidade é aproximadamente uniforme e varia
proporcionalmente a tensao aplicada.

Quando a primeira descarga ocorre, cargas elétricas s&o liberadas e
depositadas na parede da cavidade do material. Sendo assim, 0 campo elétrico passa
ser a superposi¢do do campo gerado pela tensdo alternada e pelas cargas agora
presentes na superficie do material (BOGGS, 1990; EDIN, 2001, GUTNIK, 2014). Por
conseguinte, quando esta associagao de campos for superior ao campo de inicio,
ocorrera novamente a descarga parcial. Para este modelo, o processo de formacéao
de uma DP pode ocorrer quando a tenséo aplicada ao eletrodo for nula, pois depende
somente do campo interno a cavidade, ndo mais pela tensao aplicada como no modelo
anterior (BOGGS, 1990; EDIN, 2001, GUTNIK, 2014).

De acordo com Morshuis (1995), sendo satisfeitas as condi¢gdes para a
ocorréncia da descarga parcial, apresentando cargas elétricas no interior da cavidade,
duas condigdes mutuamente exclusivas determinam as caracteristicas do modelo

qualitativo das DPs. O primeiro se refere a ionizagao do gas na cavidade, que reforca
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0 campo interno por meio do acumulo de cargas. A segunda caracteristica leva em
conta a corrente de deslocamento fluindo externamente, fazendo com que o campo
na cavidade seja reduzido (GUTNIK, 2014).

Bartinikas e McMahon (1979) assim como Morshuis (1995) fizeram um estudo
referente as descargas parciais em gases, muito comum em transformadores de
poténcia quando se leva em conta a oxidagdo do material isolante e a liberagao de
gases no oleo mineral do transformador. Estes autores compararam os mecanismos
de DPs para eletrodos metalicos e ocorridas em cavidade fechadas e denominaram
dois tipos: o avalanche (Townsend) e o canal (Streamer). A descarga do tipo
“avalanche”, consiste em uma avalanche autossustentada com sucessores iniciadas
no catodo e tem sua magnitude aumentando linearmente com a sobretenséo,
independente da cavidade. Ja a DP tipo “canal’, consiste em avalanches sucessivas
no proprio gas presente em uma cavidade, a partir de fétons de alta energia. Sua
magnitude € independente ao aumento da sobretensdo mas sensivel ao aumento do
tamanho da cavidade. Para sobretensdes elevadas, em torno de 5%, o processo de
ionizagao gasosa reforga o campo na cavidade e o mecanismo dominante é do tipo
“canal”. Ja para sobretensdes em torno de 1%, ocorre o efeito da construgao da carga
espacial é superado pela corrente de condugao e o mecanismo dominante é do tipo
“avalanche” (BARTINIKAS; McMAHON, 1979; DEVINS, 1984; DISSADO;
FOTHERGILL, 1992; GUTNIK, 2014).

2.4. Métodos de Detecgcao de Descargas Parciais em Transformadores

Como mencionado, a ocorréncia de descargas parciais esta intimamente ligada
a condigbes do isolamento do transformador de poténcia. Sendo assim, o
monitoramento deste fendmeno torna-se imprescindivel para a garantia do
funcionamento adequado do transformador. Na literatura alguns métodos de deteccéao
de DPs sdo consolidados e possuem suas caracteristicas particulares. Pode-se citar
o0 método elétrico, eletromagnético, optico, quimico e acustico, abordados neste

trabalho.
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2.4.1. O Método Elétrico de Identificagcao de DPs

O método elétrico de identificacdo de DPs tem como base a deteccdo do
movimento de cargas em um circuito elétrico que altera a impedancia de medicéo Z,,.
Os circuitos elétricos apresentados pelas Figuras 2.4, 2.5 e 2.6 s&o encontrados na
norma IEC 60270 (2011).

Figura 2.4- Impedancia de medicao Z,, em série com o capacitor de
acoplamento C,.

(Fonte: GUTNIK, 2014)

Figura 2.5- Impedancia de medic¢ao Z,, em série com o objeto de teste C,.

(Fonte: GUTNIK, 2014)

Figura 2.6- Ponte balanceada utilizando o brago (C,; e Z,,,;) como referéncia
em paralelo com o brago de teste (C,; € Z,,1).-

(Fonte: GUTNIK, 2014)
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A ideia principal deste método é medir a queda de tensao causada pelo impulso
de corrente gerada pela descarga parcial. Tem-se entdo os capacitores C,,
representando a capacitancia do objeto de teste, C}, 0 capacitor de acoplamento, cuja
funcao é dar o caminho de retorno aos pulsos transientes de alta frequéncia gerados
pelas descargas parciais e bloquear as tensdes nas frequéncias industriais para o
circuito de medigao. Z,,, representa a impedancia de medicao, pela qual se dara a
queda de tensdo gerada pelo fendmeno de DP. Tem-se um circuito RLC composto
por um resistor de medi¢do, uma indutancia na ordem de mH e uma capacitancia
parasita inerente ao circuito. Ja Z,, € denominado como filtro de ruido de medicdo e
tem a funcao de bloquear ruidos oriundos do lado de alta tenséo do transformador de
teste. M; representa o instrumento de medi¢cdo (GUTNIK, 2014).

A primeira configuracao, representada pelo circuito da Figura 2.4, tem a
impedancia de medi¢gao em série com o capacitor de acoplamento, e o objeto de teste
tem uma de suas extremidades aterradas. Deste modo, o equipamento é protegido de
falhas provenientes do objeto em ensaio. Para ensaios em transformadores, esta
configuracao é a mais utilizada (GUTNIK, 2014).

Para a configuracao vista pelo circuito da Figura 2.5, o objeto de teste se
encontra em série com a impedancia de medigdo da descarga, fazendo com que a
sensibilidade na detecgdo de DPs aumente significativamente. O caminho de retorno
dos transientes de alta frequéncia é dado pelo capacitor de acoplamento. Todavia,
este circuito emprega uma interrupcao da conexao do lado de alta tensdo com o terra,
exigindo que o lado de baixa tenséo tenha o terra isolado também (GUTNIK, 2014).

Para a configuragéo da Figura 2.6, a forma de medi¢ao é em ponte equilibrada,
cuja fungao é eliminar ruidos eletromagnéticos que perturbem as medidas de DPs.
Nesta configuragcao o capacitor de acoplamento nao é utilizado. Com o ajuste das
impedancias de medic¢ao Z,,; e Z,,,, a ponte pode ser balanceada de forma que os
ruidos de modo comum possam ser eliminados eficazmente por meio de um circuito
amplificador em modo diferencial. A ponte deve ser construida com a maior simetria
possivel.

A Figura 2.7 ilustra a aplicagao do circuito da Figura 2.4 na identificagdo de DPs
em transformadores de poténcia. Nesta configuragdo, a capacitancia da alta tensao
C; € equivalente ao capacitor de acoplamento C; e a impedancia de medi¢do, como

parte do dispositivo de acoplamento D., é conectada ao tap de uma bucha capacitiva
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Figura 2.7- Modo de acoplamento via tap capacitivo.

(Fonte: LEMKE, 2008)

(B;) graduada. C, representa a capacitancia da baixa tensao, T, o transformador sob
teste e M, o cabo de medicdo (GUTNIK, 2014; LEMKE, 2008).

Segundo Clerice (2014), a vantagem do método elétrico de medigédo de DP é
de ser caracterizado de forma bem definida, padronizados e com grande
disponibilidade de equipamentos no mercado. Todavia, ndo séo adequados para a
localizacdo exata do ponto de descarga parcial nos transformadores de poténcia e
sdo sensiveis a interferéncias eletromagnéticas, além de colocar operadores

diretamente em manipulagdo com o lado de alta tensédo dos dispositivos.

2.4.2. O Método Eletromagnético de Identificagdao de DPs

Os pulsos de descargas parciais produzem ondas eletromagnéticas em altas
frequéncias que podem chegar na faixa de GHz. Para o método de deteccao de
descargas parciais por UHF, que pode variar de 300MHz a 3GHz, sensores
capacitivos, similares a antenas, sdao acoplados na parede de aco do transformador
de forma a se ter acesso a sua parte interna, e sio utilizados para captar estes sinais
eletromagnéticos gerados pelo fenbmeno de DP. Em alguns casos o sensor €
acoplado internamente ao transformador (GUTNIK, 2014). A Figura 2.8 ilustra um
sensor UHF utilizado para a identificagdo de descargas parciais. Em Markalous et al

(2008), este método também é utilizado para localizagdo de DPs em transformadores



31

Figura 2.8- Sensor UHF utilizado para detectar DPs.
: .

(Fonte: MARKALOUS, 2006)

tomando como base a triangulagdo de sinais de UHF. Este método de localizagéo

sera abordado no préximo capitulo deste trabalho.

2.4.3. O Método Optico de Identificagdo de DPs

Os pulsos de descargas parciais produzem radiagéo na faixa do ultravioleta e,
deste modo, receptores de sinais nestes espectros podem ser utilizados para a
detecgcao 6ptica do fendmeno (CLERICE, 2014). No entanto, esse método, muito
empregado na identificagdo de descargas em linhas aéreas, necessitam de um
contato visual direto com a fonte emissora de luz, que, no caso, é a propria DP. Por
conseguinte, se a fonte emissora de luz esta oculta atras de algum aparato, a medigéo
fica prejudicada. Também, a atenuacao e dispersdo provocadas pela distancia dos
materiais isolantes até a fonte tem mostrado grande influéncia na detecgdo de
descargas (GUTNIK, 2014).

Para os gases isolantes a baixa pressao, apenas 1% da energia liberada por
uma descarga parcial & convertida em luz. Para os isolantes solidos e liquidos essa
taxa ainda é menor segundo Forsyth (1998). As emissdes de luz em O6leo séo
predominantemente formadas através de hidrocarbonetos e hidrogénio, de modo que
a regiao espectral fica em torno de 350 e 700nm (SCHWARZ; JUDENDORFER, 2008;
GUTNIK, 2014). Segundo Clerice (2014), a grande vantagem da medigao optica é que
se caracteriza por ser isolada galvanicamente e n&do ha influéncia eletromagnética nas

medic¢des e, portanto, o aparato fica livre de sinais indesejados. Todavia, por ser um
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meétodo invasivo, isto &, acoplado internamente ao sistema que se deseja medir a
descarga parcial, possui a desvantagem de acessibilidade a locais do dispositivo
estudado e area de cobertura limitada (SCHWARZ; JUDENDORFER, 2008).

2.4.4. O Método Quimico de Identificagao de DPs

O processo de degradagdo dos materiais isolantes libera substancias
decorrentes de reagdes quimicas e alteram as caracteristicas do material isolante.
Sendo assim, um grande indicativo da deterioragcdo dos componentes de isolagao de
um transformador € a analise quimica do 6leo mineral que se encontra em contato
direto com todos os componentes internos do dispositivo. Ha diversos tipos de
meétodos quimicos de identificacdo de falhas em transformadores. Pode-se citar o
Método do Gas Chave, Método de Dornenburg, Método de Duval, Método de Rogers.
Todos estes meétodos se valem do principio de que, por meio da presencga e da
concentragédo de algumas substancias conhecidas no 6leo mineral do transformador,
pode-se identificar os tipos de problemas em transformadores (GUTNIK, 2014). Sendo
assim, o método quimico de identificacdo de descargas parciais, que consiste na
analise cromatografica do 6leo isolante de um transformador, € um dos métodos mais
tradicionais em empresas que prestam manutencdo nestes dispositivos elétricos
(CLERICE, 2014). A causa primordial € a desintegracédo de moléculas do material
isolante e a consequente formagao de gases, € devido a fendmenos fisicos e elétricos
como o superaquecimento, formagao de arco elétrico, descargas parciais, dentre
outros. Por exemplo, no que condiz ao 6leo isolante, durante sua decomposi¢cao sao
liberados gases como o hidrogénio (H,), metano (CH,), etano (C,H,), etileno (C,H,),
acetileno (C,H,). Ja quando ha degradagao de materiais celulésicos, gases como o
mondxido e o didéxido de carbono s&o dissolvidos no 6leo mineral (AZEVEDO, 2009).
Sendo assim, & possivel inferir o tipo de material danificado através desta analise. No
mais, os tipos de gases, bem como suas concentragcbes, estdo intimamente
relacionados com a energia envolvida na falha.

O método do gas chave baseia-se no fato que, quando ha uma falha em um
transformador, as concentragdes dos gases associadas a esta falha ultrapassarao os
valores normais de degradagao (COSTA, 2015). O perfil deste método é apresentado
na Tabela 2.1.
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Tabela 2.1- Representagdao das anormalidades e os gases chaves
Anormalidades Gas Chave

Oleos superaquecidos Etileno

Celulose superaquecida Monéxido de Carbono

Descargas Parciais Hidrogénio

Arco Elétrico Acetileno

(Fonte: CLERICE, 2014)

O método de Dornenburg e o método de Rogers sdo formas empiricas de
identificacdo de falhas em transformadores e baseia-se no valor quantitativo da
(ROGERS, 1975;
DORNENBURG; GERBER, 1967). A Tabela 2.2 sintetiza o método de Dornenburg e
a Tabela 2.3 sintetiza o Método de Rogers (COSTA, 2015).

concentragdo de gases dissolvidos no Oleo isolante

Tabela 2.2- Identificacdo de falhas através do método de Dornenburg

Presenc¢a de Gases em Concentragcao Percentual
Tipos de Falha
CH4/H, C;H;/C;H, | C;Hg/C;H, | C2Hy/CH,
Decomposicao Térmica >1,0 <0,75 >0,4 <0,3
Descargas Parciais >0,1e<1,0 >0,75 <0,4 >0,3
Corona <0,1 Insignificante >0,4 <0,3

(Fonte: COSTA, 2015)

O método proposto por Duval (2002) leva em conta apenas a concentragao dos

gases acetileno, etano e metano para identificar o tipo de falha no transformador. A

Figura 2.9 ilustra o critério, na qual um tridngulo correlaciona a concentragdo gasosa
com o tipo de falha (CLERICE, 2014).

Cada codigo, apresentado no triangulo e descrito abaixo, representa uma

condicao de falha:

PD: descargas parciais;

T1: falha térmica com temperatura T < 300° C;
T2: falha térmica com temperatura 300° C < T < 700° C;

T3: falha térmica com temperatura T > 700° C;

D1: descargas de baixa energia;

D2: descargas de alta energia;

DT: mistura de falhas.
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Tabela 2.3- Identificacdo de falhas através do método de Rogers

Presenca de Gases em Concentragao

Percentual
Tipos de Falha CH CH CH
CH4/H2 25812 2116 25812
/CzHy /C2H; /CHy4
>0,1e
Normal <1,0 <1,0 <0,5
<1,0
Descargas Parciais tipo Corona <0,1 <1,0 <1,0 <0,5
20,5
Descargas Parciais com
<0,1 <1,0 <1,0 <3,0 ou
Trilhamento
23,0
>0,1e
Descarga Continua 10 <1,0 23,0 23,0
<
21,0 20,5
Arco Elétrico com Grande >0,1e
<1,0 <3,0 ou <3,0 ou
Dissipagao de Energia <1,0
>3,0 23,0
Arco Elétrico com Baixa >0,1e 20,5
<1,0 <1,0
Dissipacao de Energia <1,0 <3,0
21,0
Superaquecimento para 150°C <3,0 ou <1,0 <1,0 <0,5
=3,0
21,0
Superaquecimento para 150-
<3,0 ou 1,0 <1,0 <0,5
200°C
=3,0
Superaquecimento para 200- >0,1e
21,0 <1,0 <0,5
300°C <1,0
Aquecimento dos condutores dos | >0,1¢ 21,0
<1,0 <0,5
enrolamentos <1,0 <3,0
Circulagao de Corrente Elétrica 210e
<1,0 23,0 <0,5
no Nucleo ou Tanque <3,0

(Fonte: COSTA, 2015)
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Figura 2.9- Tridngulo de Duval

3
80 60 40 20
- % CoHs

(Fonte: DUVAL, 2002)

Como visto, o método quimico tem grande aplicagao e eficacia na identificagéao
de DPs. No entanto, a analise cromatografica tem carater comparativo, ou seja,
verifica a evolugdo das substancias quimicas presentes no 6leo mineral do
transformador e, além de nao ser possivel mensurar a carga aparente de uma
descarga parcial, também nao existe a possibilidade de localizagdo exata da fonte de
DP.

2.4.5. O Método Acustico de Identificagcao de DPs

A técnica de analise de descargas parciais em transformadores de poténcia por
emissao acustica (EA) toma como base a deteccdo destas ondas de ultrassom
emitidas através do emprego de sensores fixados na parede externa de ago do
dispositivo.

Conforme discutido anteriormente, o fendbmeno da descarga parcial se
caracteriza por uma perturbacdo no meio material de um isolante gerada por uma
descarga elétrica, semelhante a uma centelha, que preenche parcialmente um
material isolante entre dois condutores (VELOSO, 2006). Este fenbmeno fornece ao
meio material uma perturbacao caracterizada pela emissédo de calor, luz, radiacao
eletromagnética e ondas de ultrassom na forma de pulsos que se propagam por todas
as direcdes da fonte de descarga. Devido as caracteristicas desta perturbacao os

métodos elétrico, eletromagnético, optico e quimico foram elaborados. Como o
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fendmeno de DP também gera ondas de ultrassom, que se propagam pelo material
isolante, a literatura também apresenta a técnica de identificagdo de descargas por
meio do emprego de sensores de emissdo acustica. De acordo com Veloso (2006),
esta técnica € um método ndo destrutivo de monitoramento de equipamentos e
permite diagnosticos precisos sobre a medigcdo de descargas parciais e sera discutida
com profundidade no Capitulo 3.
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CAPITULO 3- O METODO DE EMISSAO ACUSTICA E A IDENTIFICAGAO E
LOCALIZACAO DE DESCARGAS PARCIAIS

Este capitulo aborda os conceitos gerais de acustica aplicados ao método de
detecgéo e localizagdo de descargas parciais, como também mostra as técnicas de

processamento de sinais de EA gerados por DPs que seréo utilizadas neste trabalho.

3.1. Introducao

A técnica da emissao acustica € um método nao-destrutivo de monitoramento
de equipamentos, estruturas e processos. Permite obter com precisdo um diagnostico
de falhas em diversos tipos de equipamentos elétricos como também em estruturas
(VELOSO, 2006).

No que condiz ao fendmeno de descargas parciais em transformadores imersos
a oleo isolante, quando este fendmeno ocorre, uma energia € liberada na regido e o
fluido isolante é bruscamente vaporizado, resultando em ondas mecanicas que se
propagam em todas as dire¢des do tanque do transformador (CLERICE, 2014). Estas
ondas percorrem toda estrutura do transformador, sofrendo reflexbes e refragdes,
podendo entido ser detectadas externamente na parede de aco do dispositivo elétrico
através de sensores piezelétricos. Também, ao se propagarem por diferentes meios,
produzem um sinal acustico que reflete as caracteristicas intrinsecas a este meio.
Sendo assim, o conhecimento das caracteristicas de propagacédo da onda acustica
bem como a geometria do transformador, € de fundamental importancia para o

desenvolvimento de métodos de localizacao da fonte de DP (VELOSO, 2006).

3.2. Conceitos Basicos de Acustica

Como esta pesquisa visa a localizagdo de descargas parciais em
transformadores imersos em 6leo mineral pelo método da emissao acustica, alguns
conceitos sdo necessarios para dar o entendimento da complexidade do problema em
questado. Esta seg¢ao fornece uma explicagao das caracteristicas das ondas acusticas
ilustrando os modos de propagacgao, fendbmenos de reflexado, refracdo e atenuacéo,

dentre outras caracteristicas.
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3.2.1. Ondas e Modos de Propagacgao

O som se propaga por um meio fisico através de um movimento ondulatério,
isto &, através de uma propagacéao de um disturbio através do meio material. Segundo
Veloso (2006), as ondas sonoras podem se propagar em quatro modos principais que
se traduzem no comportamento oscilatério das particulas de um material. Assim, o
som pode se propagar como ondas longitudinais, transversais, ondas de superficie e
ondas de plate. Nas ondas longitudinais as oscilagdes ocorrem na direcdo de
propagacao da onda; nas transversais, as oscilagbes ocorrem na diregcao
perpendicular a direcdo de propagacao da onda; as ondas de superficie as particulas
descrevem movimento oscilatério com orbital eliptico; ja nas ondas plate, as particulas
oscilam perpendicularmente a dire¢cao de propagagédo em chapas muito finas e podem
ser do tipo Lamb (movimento perpendicular a superficie) ou do tipo love (movimento
paralelo ao plano de superficie). Nos liquidos, como o dleo isolante, apenas as ondas
longitudinais sao possiveis (VELOSO, 2006).

3.2.2. Impedancia Acustica

Por definicdo a impedancia acustica especifica de um meio material é a razédo
entre a pressado sonora e a velocidade da particula que sofre o disturbio que se
propaga. E importante na determinagdo da transmisséo e reflexdo da onda acustica
numa interface entre dois materiais como também na absorcdo de energia acustica

pelo meio (VELOSO, 2006). Sua relagao é dada pela Equagao 3.1:

Z = pgo.C (3.1)

Sendo:

c é a velocidade do som no meio;
po € a densidade definida pela relagdo p=m/V, sendo ma massa e V o

volume do material pela qual a onda se propaga.
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3.2.3. Reflexao e Refragao

De acordo com Veloso (2006), ao se propagar de um meio para um outro cuja
densidade difere do meio de origem da onda, ocorrera a reflexdo e a refragao,
resultando em uma reducgéao de energia da onda transmitida. Sendo assim, quanto
maior a diferenga entre as impedancias acusticas, menor sera a intensidade da onda

transmitida conforme mostra a Equagéao 3.2:

I 4Z,7,
I (Zy+2Zy)?
Sendo:
a; € o coeficiente de transmissao;
Z, e Z, sdo as impedancias acusticas de dois meios considerados (meio 1
e meio depropagacao 2);
I; é a intensidade da onda transmitida;

I; € a intensidade da onda propagada;

Observa-se que o fendbmeno de refracao, regida pela Lei de Snell, altera o

angulo da onda transmitida como também sua velocidade, conforme Equacgao 3.3:

sen(pr) _ sen(gy)
Ct Ci

(3.3)

Sendo:
@; € 0 angulo de incidéncia da onda transmitida;
@; € 0 angulo de incidéncia da onda refratada para outro meio;
c; € a velocidade de propagagao da onda transmitida;

c; € a velocidade de propagacéo da onda propagada.

A analise destes fendmenos permite a conclusao de que quando uma frente de
onda acustica, cuja origem € uma descarga parcial, atravessa meios diferentes em
um transformador, como por exemplo o 6leo e o nucleo de acgo, tanto a velocidade de
propagacéao e o angulo de frente s&o alterados, dificultando assim o equacionamento

da distancia, velocidade e tempo de propagacgao da onda em questao.
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3.2.4. A Velocidade do Som em Meios Materiais

Segundo Clerice (2014), a velocidade do som depende do meio onde ocorre a
propagacéao e de suas caracteristicas, ou seja, se 0 meio é gasoso, liquido ou solido.

A velocidade de som no meio gasoso é definida na Equacéo (3.4):

Sendo:
V, € a velocidade do som do meio gasoso;
y € razao do calor especifico;
P é a pressao do gas;
p € a densidade definida pela relagdo p=m/V, sendo m a massa e V o

volume do material.

A Equacéo 3.5 é para liquidos incompressiveis e a Equacéao 3.6 é para liquidos
compressiveis (CLERICE, 2014).

V, = v
e (3.5)
K
Ve = = (3.6)
P

Sendo que K é a constante de volume de gas. A velocidade do som no meio

sélido é definida através da Equacgao 3.7.

p(1—oc) (3.7)
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V) é a velocidade do som do meio liquido incompressivel,
Vic € a velocidade do som do meio liquido compressivel,
Vs é a velocidade do som do meio solido;

Y é a constante de Young;

¢ = 20*(1- 0);

O é a razao de Poisson.
3.2.5. A Atenuacao de Propagacao das Ondas Acusticas

Segundo Gutnik (2014), o fendmeno de atenuacao da propagacdo de ondas
acusticas € bastante complexo e depende de parametros como a absorgao molecular,
viscosidade e temperatura do meio. Entretanto, os matematicos Stokes e Kirchoff
desenvolveram um modelo que calcula o fator de absorgéo de energia pelo meio (apud
SIVIAN, 1947). A Equacao 3.8 define o coeficiente de absorcdo Az de uma onda

sonora:

4m*f? 4 (y—1)
AB: 3 §n+ C
C7Po D

k] (3.8)

Sendo:
n é o coeficiente de viscosidade;
f é a frequéncia da onda sonora;
po € a densidade do meio material;
¢ é a velocidade do som no meio;
y € a razao do calor especifico;
k é o calor especifico a pressao constante;

Gy € a condutividade térmica do meio.

A Equacao 3.8 mostra o efeito atenuador que a viscosidade causa na onda
sonora, bem como o efeito provocado pela densidade e velocidade de propagacéao da
onda. Sendo a atenuacdo da onda sonora aproximadamente proporcional ao
quadrado da frequéncia, pode-se inferir que a velocidade de propagacgao da onda nao
€ constante, dado que a energia ao longo da trajetéria se modifica pelos diferentes
efeitos apresentados acima como a reflexdo, a refracdo, a atenuagdo do meio
(HAROLD, 1979; KUNDU; KISHORE; SINHA, 2006; GUTNIK, 2014).
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O que se pode concluir, dentro dos aspectos considerados é que a forma de
onda produzida por uma descarga parcial, desde seu inicio, se propaga pelos diversos
tipos de materiais diferentes que compde as estruturas do dispositivo elétrico, como
os isolantes, bobinas de cobre, nucleo de aco, tanque de ago. Sendo assim, a forma
de onda acustica que pode ser captada na parede de ago de um transformador por

um sensor piezelétrico é totalmente modificada de sua forma original.

3.3. A Deteccao de Descargas Parciais pela Técnica da Emissao Acustica

A técnica de identificacdo de descargas parciais pelo método da emissao
acustica em transformadores, consiste na fixagao de sensores acusticos em diferentes
pontos do equipamento e, posteriormente, na aquisi¢ao e analise dos sinais. Como o
fendmeno de DPs forma ondas sonoras, estas percorrem uma distancia até que
cheguem ao sensor acustico, fixados na parede de aco do dispositivo elétrico
(GUTNIK, 2014). A Figura 3.1 resume o aparato de identificagdo de DPs em
transformadores. Para o transformador, assim que ocorre uma descarga parcial,
existem dois tipos de ondas acusticas que excitam um sensor acoplado na parede de
aco do dispositivo: a onda longitudinal que percorre o 6leo e a estrutura do
transformador e a onda de superficie, que percorre a parede de acgo. Elas se propagam
com velocidades muito diferentes, sendo de fundamental importancia a diferenciacéo
destes dois tipos de onda para se fazer a localizacdo da fonte de DPs corretamente
(VELOSO, 2006). Segundo Markalous, Tenbohlen e Feser (2008) a onda gerada pela
DP se propaga em todas as diregdes de forma esférica. No dleo ela ira se propagar
no modo longitudinal até atingir as paredes do transformador. Também, por ser
esférica, ela ira atingir a parede em diferentes instantes de tempo, conforme Figura
3.2 (VELOSO, 2006). Sendo assim, a onda acustica que se propaga no 6leo tem
velocidade em torno de 1400m/s. Ja a onda que se propaga na parede de aco tem
velocidade em torno de 5000m/s. Por conseguinte, existe também a possibilidade do
sensor de emissao acustica captar primeiramente a forma de onda da parede de aco,
nao a de caminho direto conforme ilustra a Figura 3.3. Tal fato nao é relevante no que
condiz a simples identificacdo de DPs nos transformadores, todavia, para a
localizagdo do ponto de origem € um fator muito significativo na modelagem

matematica.



43
Figura 3.1- Esquema de Detecgadao de Descargas Parciais em
Transformadores
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Figura 3.2- Propagacao de onda no interior do transformador atingindo a
parede de ago em diferentes instantes de tempo

fonte da emissdo ac:li[stica
— ®
\ ~

\

!
|
I i /
T~ /
- /‘/ / !
N directes de  propagagio /
~ ’
\\ S ~
N -

-

-

/

/
/
parede de aco

i

(Fonte: VELOSO, 2006)

I.‘

Oleo mineral
VN

Figura 3.3- Propagacao de onda de caminho direto e propagada pela parede
de ag¢o no interior do transformador
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(Adaptado de: MARKALOUS; TENBOHLEN; FESER, 2008)

Sendo assim, a identificagdo de DPs em transformadores pelo método acustico
se vale de processamento digital de sinais, que tem como finalidade caracterizar o

fenbmeno bem como sua evolugao, por meio de ferramentas como a transformada
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rapida de Fourier, wavelets, energia, entropia, valor RMS do sinal, dentre outros
(PHUKAN; KARMAKAR,2013).

Cabe destacar que a identificagdo de descargas parciais tem um carater que
define um ganho de qualidade no setor elétrico, quando se leva em consideragéo que
uma simples analise da evolugao da ocorréncia das descargas parciais através deste
método nao invasivo pode significar um planejamento na manutengéo ou substituigao
de um transformador. Sendo assim, uma concessionaria de energia por exemplo
pode, através desta técnica, realizar a manutencgao ou troca de um transformador de
forma a deslocar as cargas supridas por este, sem que o consumidor final fique
desprovido de energia elétrica, fazer um corte temporario no fornecimento de forma
planejada e sem prejudicar financeiramente nenhum estabelecimento, dentre outros

fatores.

3.4. A Técnica de Localizacao de Descargas Parciais em Transformadores

Imersos em Oleo Mineral

No monitoramento de descargas parciais em transformadores de poténcia,
somente detectar e quantificar descargas parciais nao &, certamente, suficiente para
se realizar uma manutencao. A localizagao do problema € de extrema importancia pra
o planejamento da prépria manutengdo. Se identificar e quantizar a DP se torna
fundamental para se determinar o tempo e o0 momento exato da atuacao e reparo do
transformador, localizar a falha é de extrema importdncia quando se leva em
consideragdao o tempo de manutengao realizada. O ponto exato do problema
culminara com um menor tempo de execug¢ao da manutencgao e, consequentemente,
menor tempo de inatividade de um dispositivo elétrico cuja caracteristica € ser um
ativo financeiro de alto custo, quando se leva em conta os transformadores de alta e
meédia tensao presentes nas subestagoes.

A andlise de sinais acusticos, segundo Veloso (2006), se apresenta, na
literatura técnica, como o recurso mais apropriado para se localizar a fonte de emissao
acustica de uma descarga parcial. A localizacdo de um ponto de DP dentro de um
taque de aco dotado de 6leo isolante pode requerer diversos sensores que coletam
sinais simultaneamente (LUNDGAARD, 1995), embora existam alguns métodos que
propde tal tarefa utilizando apenas um unico sensor, movendo-o ao longo da estrutura

(AUCKLAND et al, 1994). Os sinais acusticos aquisitados sao processados e algumas
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analises de dados sé&o realizadas, como por exemplo a intensidade, componentes
espectrais do sinal, formato, energia do sinal, intervalos de tempo relativos entre os
sensores, dentre outros.

O método que utiliza apenas um sensor ndo contempla a localizagao precisa
da fonte e o deslocamento deste através das paredes de ago faz com que a operagao
se torne perigosa, uma vez que o sensor deve ocupar também posi¢cdes proximas a
niveis elevados de tensédo (VELOSO, 2006).

Na literatura, o método que utiliza varios sensores (no minimo quatro), fornece
com precisao a localizacdo de descargas parciais e se vale da triangulagao de sinais
acusticos. O método se da por meio de um equacionamento de um sistema nao linear
cujas variaveis conhecidas sdo as posigdes dos sensores, a velocidade de
propagacédo da onda no dleo isolante e também o tempo de chegada da onda nos
sensores. A esséncia do método é extrair os instantes de tempo em que os sensores
sao atingidos pela frente de onda de descarga parcial e aplica-los na solugédo de um
sistema néao linear como visto em Markalous (2008). A Figura 3.4 ilustra o esquema
de equacionamento do problema, sendo “S” representando um sensor de emissao

acustica.

Figura 3.4- Esquema para o equacionamento do método de localizagao de
DPs por triangulacao de sinais.
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(FONTE: VELOSO, 2006)

Segundo Markalous (2008) e Veloso (2006), um sistema de equagao nao-linear

pode ser obtido segundo a distancia euclidiana das coordenadas da fonte de descarga



46

13 ”

até a coordenadas dos “n” sensores acoplados na parede de ago do transformador. O

sistema de equacdes ndo lineares € mostrado em 3.9.

(x + xsl)2 + (y + ysl)z + (Z + Zsl)2 = (C-Atl)z

(X + %)%+ +y2)% + (24 25,)% = (c.4t,)?

(x + x53)2 + (y+ ys3)2 + (z+ 253)2 = (C-AtB)Z (3.9)

(X +x)*+ G+ ys)? + (2 +25,)% = (c.4At,)?

Sendo:
x,y e z representam as coordenadas da descarga parcial;
Xsi, Vsi€ Zg; representam as coordenadas dos sensores utilizados;
c é a velocidade do som no 6leo mineral;
At; € o intervalo de tempo entre o acontecimento da DP e o instante em que

a onda incide sobre o sensor.

Para que seja possivel identificar o instante de tempo em que a descarga
parcial ocorre, seria necessario a utilizacdo do método elétrico, que daria o tempo
referencial de inicio da descarga e, consequentemente, retornaria todos os valores de
At;, por meio da diferenga entre os tempos de excitacdo dos sensores e o instante
inicial de tempo da ocorréncia da DP pelo método elétrico. Contudo, o emprego
paralelo do método elétrico de detecgao de DPs com o método acustico, retornaria
todas as desvantagens provenientes do aparato elétrico ja mencionados no Capitulo
2. Também, o objetivo do método acustico de localizagado de DPs ¢é utilizar de forma
pura essa metodologia. A solugéo para este problema, discutido em Markalous (2008)
e Veloso (2006) consiste em acrescentar ao problema uma incognita: o tempo de
excitacdo do sensor mais préximo da descarga parcial At; que, para as equagdes,
pode ser denotado de “T". A Figura 3.5 ilustra os intervalos de tempo entre as
detecgdes da descarga parcial usando apenas o método acustico.



47

Figura 3.5- Intervalos de tempo entre as detec¢gées da DP utilizando
somente o método acustico.
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Deste modo, o sistema nao linear para a localizacao fica conforme escrito
em 3.10:

(x+x51)*+ W +ys0)* + (24 25)* = (c.T)?

(x+x2)%+ W+ y)?+ (24 2)% = (c. (T +12))*

(x+x3)° + P +¥s3)® + (2 +253)* = (c.(T +73))° (3.10)

(x+x0)° + V+ys)? + @+ 25)% = (c. (T +1,))°

Sendo 1; a diferenca de tempo entre a excitagao do sensor i e 0 sensor 1, mais
proximo do ponto de DP.

Para a solugao do problema acima os parametros de tempo de chegada da
onda acustica no sensor devem ser identificados. Todavia, cabe lembrar que, devido
as propriedades acusticas apresentadas na Secao 3.1, o sinal oriundo da fonte de
descarga parcial € ndo estacionario, contendo diferentes informagdes das frentes de
onda. Sendo assim, é preciso distingui-los e, para este método, extrair a frente de
onda de caminho direto ao sensor. Por conseguinte, resolver o sistema nao linear

pode ser uma tarefa dificil quando se leva em conta a imprecisdo dos dados de tempo
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fornecidos (VELOSO, 2006). O trabalho realizado por Veloso (2006) utilizou a
transformada wavelet para extrair as caracteristicas de tempo de chegada dos
sensores e, para a solugéo do sistema nao linear, foi utilizado algoritmo genético. Ja
em Markalous (2008) o tempo de chegada foi calculado através do critério de energia
do sinal como também o critério estatistico de Akaike. A solucdo do sistema foi
realizada através de algoritmos que solucionam sistemas GPS. Entretanto, devido as
complexas caracteristicas de propagacdo da onda acustica, estes dois trabalhos
contemplaram caixas de transformadores sem a parte ativa, isto é, a DP é dada no
Oleo isolante e o sinal sofre reflexdes e refragdes somente na parede de ago da caixa
do transformador.

Devido a complexidade da problematica em questéo, Clerice (2014) prop6s um
método que utiliza sistemas inteligentes para a localizagdo de descargas parciais. Foi
utilizado um sistema dotado de redes neurais (RNA) e sistemas de inferéncia neuro-
difuso adaptativo (ANFIS). Os sistemas inteligentes foram alimentados com métricas
de sinais acusticos como energia, valor RMS, tempo de pico, tempo de subida e
critério de energia. A Figura 3.6 ilustra o modelo proposto.

Conforme mostrado, a localizacdo do fendmeno de descargas parciais € de
suma importancia para a realizacdo de uma manutengao pontual com grande ganho
de tempo de servico e também com ganhos financeiros significativos, quando se leva
em conta o0 menor tempo de inatividade de um dispositivo elétrico de elevado custo
como é o transformador de poténcia. Metodologias sdo empregadas para esta
finalidade e, no entanto, conforme observado nas trés proposigdes, de Veloso (2006),
Markalous (2006) e Clerice (2014), ndao contemplam a localizagdo de DPs com o

transformador montado.

Figura 3.6- Modelo de Localizagao de DPs proposto por Clerice (2014).
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Observa-se também que a literatura carece de sistemas que localizem DPs
com o transformador dotado também de sua parte ativa pois, conforme discutido em
Veloso (2006), poucos artigos contemplam este estudo pois todo aparato do
transformador acaba se tornando obstaculos que modificam a onda acustica original
e, deste modo, torna-se complexa a detecgao e principalmente a localizagao da fonte
de DP.

3.5. Técnicas de Processamento Digital de Sinais Aplicadas a Localizagao

Uma vez que o sinal de emissdo acustica gerado pela descarga parcial €
captado por sensores piezelétricos e entdo aquisitados, torna-se factivel o
processamento computacional dos mesmos para que se extraia suas caracteristicas
e informagdes. A presente secdao visa mostrar as principais técnicas de
processamento de sinais utilizadas por este estudo, que visa a localizagao de DPs por
meio de diafragmas piezoelétricos de baixo custo com a aplicacdo de sistemas
inteligentes. S&o eles: RMS ou valor eficaz, energia do sinal, skewness, kurtosis, valor
de pico, critério de energia, critério estatistico de Akaike e densidade espectral de

poténcia.

3.5.1 Valor RMS de um Sinal

Segundo Aguiar, Bianchi e Canarim (2012), o critério RMS é um dos mais
importantes para que se possa avaliar o sinal a ser aplicado a saida do sensor de
emissao acustica. Esta abordagem pode ser considerada como uma quantidade fisica
de intensidade de som e esta diretamente relacionada com a carga aplicada ao
sensor, fazendo com que seja um valor muito interessante para ser monitorado. O
valor RMS pode ser expresso pela Equacado 3.11, sendo que T é o tempo de
integracao, N o numero discreto de amostras no intervalo T, E é a tensdo elétrica do
sinal e Ej a tensao elétrica da amostra i. Para o caso de sinais acusticos, que sdo nao
perioddicos, o sinal e janelado e o tempo de integragdo € definido como o valor da
propria janela, se tratando, entdo, de uma abstracdo matematica do valor RMS

verdadeiro.
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1 T
Veficaz = \/Tfo (E(t))3dt = (3.11)

3.5.2 Energia de um Sinal

A energia do sinal acustico também mede a carga acustica que pode ser

aplicada ao sensor.

Assim sendo, @ € a energia do sinal, T € o tempo de integragéo definido pela
janela do sinal, N o numero discreto de amostras no intervalo T, E € a tensao elétrica

do sinal e E;j a tensao elétrica da amostra i.

o)

N
0 =f E(t)|2dt = %ZE& (3.12)

i=1

3.5.3 Skewness de um Sinal

E usado para caracterizar uma distribuicdo ndo-normal. O coeficiente de
Skewness préximo de zero indica simetria do sinal. Quando o coeficiente é negativo,
existe uma tendéncia da onda para a esquerda e, para numeros positivos, sinal
concentrado a direita, conforme ilustrado na Figura 3.7 e na Equacgéao 3.13 (CLERICE,
2014).

Figura 3.7 - Representagao da assimetria calculada pelo Skewness
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(Fonte: CLERICE, 2014)
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1 _
2, (Vi = V)?
s, == 531

(3.13)

Sendo que V é o valor instantaneo, n € o numero de amostras, i € o indice do

valor, V representa a média aritmética e s € a variancia entre os dados.

3.5.4 Kurtosis de um Sinal

Segundo Clerice (2014), kurtosis “é¢ um coeficiente que indica a concentragao
préxima a média (ou pico) de uma curva. Com um coeficiente menor que trés, a
distribuicdo é mais achatada, conhecida como platykurtic, porém, coeficientes maiores
que trés indicam que o pico € acentuado e a distribuicdo € chamada leptokurtic”,

conforme Figura 3.8 e a Equacgao 3.14.

Figura 3.8 - Representagcao da concentragao calculada pelo Kurtosis

12 3 4 5 6 7 8 9 101 1213 4 12 3 4 5 6 7 8 9 101 1213 14 15 12 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

Sk < 0 platykurtic Sk =0 normal Sk > 0 leptokurtic
(Fonte: CLERICE, 2014)

1 n 17\4
(Tl — 1) Zi=1(Vi - V) (314)

Sk ==
54

Sendo que V é o valor instantaneo, i é o indice deste valor, V representa a

média aritmética, n o numero de amostras e s é a variancia entre os dados.
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3.5.5 Valor de Pico de um Sinal

“E o maior valor de tens&o obtida em funcéo do tempo. Sendo que na Equacéo
3.15, Vm é o valor da amplitude da tensao instantanea e t € o instante de tempo”
(CLERICE, 2014).

¥ = max (I, (D)) (3.15)

3.5.6. Critério de Energia

De acordo com Markalous, Tenbohlen e Feser (2008) como também em
Robles, Fresno e Tarifa (2015), a finalidade do critério de energia é caracterizar a
emissao acustica, a qual possui faixa de frequéncia e conteudo energético variavel.

Este critério possibilita detectar os tempos de chegadas de ondas acusticas em
sensores, assim como alteragdes no sinal ao longo do tempo, a partir de um algoritmo
sofisticado. A curva de energia S; do sinal amostrado x é definida como a soma

cumulativa dos valores de amplitude, como mostra a Equagao 3.16:

i

Si= Z (V"Z - lSWN) (3.16)

k=0

Sendo que i € uma variavel de contagem e a curva instantadnea de energia depende
da energia total do sinal Sy e 0 numero de amostras N. O minimo global desta curva
corresponde ao tempo de inicio de um sinal, isto €, o tempo pelo qual um sensor &
excitado inicialmente por ondas de ultrassom. Pelo fato de a intensidade de energia
do sinal estar diretamente relacionada com a carga aplicada ao sensor, este critério
pode ser qualificado como uma forma de se caracterizar e mensurar um sinal
(MARKAULOUS; TENBOHLEN; FESER, 2008).

E destacado na Figura 3.9, dois sinais segundo o critério de energia de dois
sensores de emiss&o acustica, com pontos de minimo global 1 e 2, que representam

as amostras de chegada da onda acustica em dois sensores.
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Figura 3.9 — Pontos de minimo do critério de energia para a determinagao
do tempo de chegada de um sinal acustico em sensores.
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3.5.7. Critério Estatistico de Akaike (AIC)

O critério estatistico de Akaike considera os sinais como um processo
autorregressivo a qual cada amostra € uma combinagao linear de amostras passadas.
Este critério, segundo Robles, Fresno e Tarifa (2015), pode ser aplicado para se
determinar o tempo de chegada da onda acustica no sensor, tendo em vista que o
valor de Akaike se torna uma comparagao entre dois segmentos do sinal acustico

conforme a equacao 3.17, definida por Akaike.

AIC(n) =nln[o?(1,n)]+ (N —n—1)In[c?(n + 1,N)] (3.17)

Sendo que n uma amostra do sinal, N, o nimero total de amostras e o2 a
variancia. Portanto, o critério de Akaike estabelece uma comparacao entre dois
seguimentos do sinal, ou seja, um vetor que vai da primeira amostra até a enésima
e outro vetor que consiste da amostra seguinte ao fim do primeiro vetor até a
amostra que cessa o sinal acustico. Segundo observado em Markalous,

Tenbohlen e Feser (2008) como também em Robles, Fresno e Tarifa (2015), o
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pico de minimo cuja derivada é nula representa o tempo de chegada na frente de onda
do sensor. A Figura 3.10 representa o sinal de dois sensores segundo o critério
estatistico de Akaike. Os pontos destacados pelos numerais 1 e 2 representam o

instante em que o sensor foi excitado pela onda acustica.

Conforme observado em Markalous (2008), o critério de energia bem como o
critério estatistico de Akaike remetem os tempos de chegada da onda acustica nos
sensores. Todavia, estes dois métodos nao retornam tempos iguais pelo fato desse
problema nao ser totalmente deterministico pois envolve uma regidao do sinal que
estabelece um transitério entre o inicio da excitagdo e o sinal normal, sem nenhuma
ocorréncia. A diferenga de tempos entre os critérios, em Markalous (2008) chegaram

até 7ps.

Figura 3.10 — Pontos de minimo local para a determinacdo do tempo de
chegada de um sinal acustico em um sensor segundo o critério de Akaike.
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(Adaptado de: ROBLES; FRESNO; TARIFA, 2015)
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CAPITULO 4- TRANSDUTORES PIEZELETRICOS E A TECNICA DA
EMISSAO ACUSTICA NA IDENTIFICAGAO DE DESCARGAS PARCIAIS

Este capitulo aborda os conceitos gerais de piezeletricidade e apresenta as
caracteristicas gerais das capsulas piezelétricas de baixo custo utilizadas neste
trabalho.

4.1. Piezeletricidade e Materiais Piezelétricos

Segundo Baptista (2010), a piezeletricidade foi descoberta por Jacques e Pierre
Curie em 1880. O termo piezelétrico vem do grego “piezein” que significa pressao.
Idealmente, o estudo sobre a piezeletricidade deveria ser precedido de um estudo
sobre cristalografia para um melhor entendimento das propriedades fisico-quimicas
que regem o funcionamento deste tipo de transdutor. Por ser um trabalho cujo enfoque
€ a localizagao de descargas parciais por meio da utilizagdo de sensores piezelétricos
de baixo custo, serdo apresentadas apenas as caracteristicas basicas dessa
propriedade. Para um melhor aprofundamento, recomenda-se a leitura de Meitzler et
al (1987) e Ibrahim (1991).

O efeito piezelétrico ocorre em materiais que, ao serem submetidos a uma
tensdo mecanica 'T’, produzem uma tensdo elétrica de saida através da formacéao de
um dipolo elétrico no material. A polarizagéo produzida pela tensao elétrica cria cargas
e, portanto, um campo elétrico (MEITZLER, 1987). Também ocorre o efeito reverso,
ou seja, aplicando-se uma tensdo elétrica no material piezelétrico surge uma
deformagao mecanica. A Figura 4.1 ilustra a compressao de um cristal piezelétrico
induzindo um momento de dipolo elétrico na direcao da deformacao. No cristal sem
deformacéo, os trés dipolos formados pelo ion ‘a’ ttm momento total nulo. Quando o
cristal € deformado como indicado, os angulos entre os dipolos produzem um
momento na diregdo da deformagdao (ARENY; WEBSTER, 2000; MEITZLER, 1987,
BAPTISTA, 2010).

Para se determinar a modelagem matematica destes materiais € utilizado um

capacitor de placas paralelas, com dielétrico nao piezelétrico no qual sdo aplicadas

uma forca F e uma diferenca de potencial elétrica U [V], conforme Figura 4.2.
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Figura 4.1 — (a) cristal em equilibrio. (b) dipolo resultante da deformacgao
mecanica.

T—=(3) & T

(a) ()

(FONTE: ARENY; WEBSTER, 2000)

Figura 4.2 —Capacitor plano de placas paralelas utilizado para determinar
as relagdoes construtivas de um piezelétrico.

(FONTE: ARENY; WEBSTER, 2000)

Inicialmente, considera-se que o dielétrico do capacitor seja um material
anisotropico e nao piezelétrico. A aplicacdo da forga F produz uma deformacéo S e
uma tensdo T que se relacionam através da lei de Hooke dada pela Equacéo 4.1. O
valor de s representa o tensor de elasticidade do material piezelétrico. Os dados

destacados em negrito representam vetores e tensores (BAPTISTA, 2010).

S =sT 4.1)

Uma diferenca de potencial aplicada entre as placas do capacitor cria um

campo elétrico E, que gera uma densidade de fluxo D conforme Equacao 4.2.
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D=¢E+P (4.2)

Em que D ¢é a densidade de fluxo elétrico, €, é a permissividade no vacuo, cujo
valor é 8,85pF/m, e P o vetor polarizagao.

Entretanto, se o material dielétrico for um piezelétrico, ocorre a interagédo entre
as grandezas elétricas e mecanicas. Desconsiderando os efeitos térmicos e
magnéticos, as equacgdes que regem o comportamento deste tipo de material podem
ser escritas segundo o critério da energia livre de Gibbs, conforme as Equacgdes 4.3 e
4.4 (MEITZLER, 1987; BAPTISTA, 2010).

S=sfT + dE (4.3)
D =dT + €'E (4.4)

Sendo s£, o tensor de elasticidade do material, d as constantes piezelétricas e
e’representa as constantes de permissividade dielétricas.

Por conseguinte, em um material dielétrico existe tanto carga devido a uma
tensao mecanica e uma deformacgao devido a um campo elétrico, se traduzindo em
um acoplamento eletromecanico (MEITZLER, 1987; BAPTISTA, 2010).

Estes sensores tém a propriedade de gerar uma diferenga de potencial que se
relaciona matematicamente com a deformagcdo mecéanica gerada por, por exemplo,
uma onda acustica.

Segundo Clerice (2014), entre os materiais piezelétricos incluem os titanatos
de bario e chumbo, o zirconato de chumbo (PbZrO3), o di-hidrogenofosfato de aménio
(NH4H2PO4) e o quartzo. A Tabela 4.1, extraida de Abrahams e Nassau (1991), ilustra

alguns materiais piezelétricos e algumas de suas propriedades.

4.2. Diafragmas Piezelétricos de Baixo Custo

Entre os materiais piezelétricos mais utilizadas, destacam-se o titanato de bario
(BaTi0;3), que é utilizado em transdutores ultrassbnicos e, mais recentemente, o
titanato zirconato de chumbo (PbTiO5 - PbZr05) conhecido como PZTs ou diafragmas

piezelétricos. Segundo Marchi (2015), quando comparadas com outros materiais
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Tabela 4.1- Propriedade de alguns materiais piezelétricos

Constante
Material Férmula Origem piezelétrica
(pm/V ou
pCI/N)
Fosfato de di-hidrogenofosfato de NHsH2PO4 Unico cristal d3s=48
amonio (ADP)
Titanato de bario BaTiOs Unico cristal d15=587
Titanato de bario BaTiOs Ceramica d5=270
policristalina
Titanato zirconato de chumbo PbZro6Tio.4O3 Ceramica d33=117
(PZT) policristalina
Lantanio titanato zirconato de chumbo  Pbo,g25L.a0,5Zro,56 Ti0,4403 Ceramica d33=545
(PLZT) policristalina
Fluoreto de polivinilideno (CH2CF2)n Filme d31=28
orientado
Dihidrogenofosfato de potassio KH2POq4 Unico cristal d3s=21
Quartzo SiO2 Unico cristal di1=2.3
Oxido de zinco Zn0O Unico cristal d33=12

(Fonte: ABRAHAMS; NASSAU, 1991; CLERICE, 2014)

piezelétricos, estes diafragmas apresentam algumas vantagens como: bom
acoplamento eletromecanico, boa estabilidade, alta rigidez, resposta linear para

campo elétrico de baixa intensidade e baixo custo (MARCHI, 2015).

Geralmente, os transdutores piezelétricos utilizados na detecgcao de danos
estruturais sdo constituidos por pequenas placas delgadas de ceramicas de PZT
revestidas, em ambas as faces, por um filme metalico que serve como eletrodo
(MARCHI, 2015). A Figura 4.3 ilustra o esquema construtivo da capsula piezelétrica

de baixo custo utilizada nesta pesquisa (Modelo similar a 7BB-35-3, Murata (2015)).

Para esta capsula, um elemento piezelétrico deformado por uma onda
mecanica ou qualquer outra fonte de tensdo mecanica, a distor¢do se expande numa
diregao radial, conforme a Figura 4.4 (a). Ja quando o material € comprimido, ha uma
distor¢do segundo a Figura 4.4 (b). Assim, quando a tensao alternada é aplicada
através dos eletrodos, a flexdo mostrada na Figura 4.4 (a) e Figura 4.4 (b) é ciclica,

como ilustra a Figura 4.4 (c) (CLERICE, 2014). Esta pesquisa tem como objetivo
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Figura 4.3 - Construcao da capsula piezelétrica de baixo custo
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Figura 4.4 - Sistema de oscilagdo da capsula piezelétrica de baixo busto
(a) Estado extendido

Ic) Tensdo alternada
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(Adaptado de: MURATA, 2015; CLERICE, 2014)

aplicar estas capsulas piezelétricas de baixo custo com a finalidade de identificar e
localizar descargas parciais em transformadores de poténcia, tomando a propriedade
de que a excitagao produzida por uma onda acustica gerada por uma DP faz com que
a capsula piezelétrica, atuando como sensor, retorne a um sistema de aquisicéo de

dados, um sinal elétrico proporcional a esta excitagdo mecéanica gerada pela descarga

parcial.
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CAPITULO 5- SISTEMAS INTELIGENTES

Este capitulo aborda os conceitos gerais sobre 0s sistemas inteligentes do tipo
Redes Neurais Atrtificiais e Sistemas de Inferéncia Neuro-Fuzzy Adaptativos, utilizados

neste trabalho.

5.1. Introducao

Inteligéncia artificial (IA) ou sistemas inteligentes (Sl) € o desenvolvimento de
algoritmos que requeiram maquinas para realizar tarefas cognitivas, para as quais os
humanos sédo altamente melhores (PEROZIN, 2002). Segundo Perozin (2002), um

sistema de inteligéncia artificial basicamente possui trés caracteristicas:

=  Armazenar conhecimento;
= Aplicar o conhecimento armazenado para resolver problemas;

= Adquirir novo conhecimento através da experiéncia.

Sendo assim, para realizar tais tarefas citadas acima, os sistemas inteligentes
possuem trés componentes fundamentais: a representagdao, raciocinio e
aprendizagem (SAGE, 1990).

A representacdo consiste no uso difundido de uma linguagem simbdlica para
representar tanto o conhecimento genérico quanto um conhecimento especifico de
um problema. Em um sistema inteligente o conhecimento significa o aparato de dados
de um problema.

No que condiz ao raciocinio, ou seja, habilidade de resolver problemas, para

um sistema ser qualificado, ele deve satisfazer algumas condi¢ées (PEROZIN, 2002):

= O sistema deve ser capaz de resolver uma vasta gama de problemas e
tipos de problemas;
= Deve ser capaz de tornar conhecidas as informagdes implicitas e

explicitas;
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= Deve possuir um mecanismo de controle que determine quais operagoes
devem ser aplicadas quando uma solugéo for encontrada ou quando
deve ser encerrado o tratamento deste problema.

Para o elemento de aprendizagem de um sistema inteligente, o ambiente ou
um usuario fornece dados ao sistema que forma a base de conhecimento para
executar uma determinada tarefa (PEROZIN, 2002). Muitas vezes a informacéao
fornecida tem imperfei¢gdes e, entdo, o sistema inteligente deve revisar as hipdteses
segundo uma realimentagao dos dados.

Segundo Byrd e Hauser (1991), os sistemas inteligentes fornecem um método
padronizado para resolugao de problemas importantes e de bastante complexidade a
fim de obter resultados consistentes e confidveis ao longo do tempo. Segundo
Krishnakumar (2003), a IA se caracteriza pela habilidade, adaptabilidade, memoria,
aprendizagem, dindmica temporal, raciocinio e capacidade de gerenciar informacgdes
incertas e imprecisas (CLERICE, 2014).

Ha diversos tipos de sistemas inteligentes que atualmente estdo organizados
de acordo com a Figura 5.1. Esta pesquisa se valera e ilustrara apenas os sistemas
Fuzzy, por meio dos sistemas de inferéncia neuro-difuso adaptativo (ANFIS) e das
Redes Neurais Atrtificiais.

Tendo em vista estas propriedades gerais dos sistemas inteligentes, torna-se,
entdo, factivel a utilizagdo destes na aplicagédo de localizagdo de descargas parciais,
dada a complexidade e a incerteza de informag¢des do sinal de onda acustica, que
atravessa meios e sofre reflexdes, refragcdes, perdas, que se traduzem, muitas vezes,
em informacdes de elevada complexidade e incerteza. Como ilustragao, verifica-se a
incerteza nos proéprios critérios de tempos de chegada de uma onda acustica no
sensor, caracterizados, neste trabalho, pela proposicao de Akaike e o critério de
energia. Embora ambos objetivam verificar o instante de tempo de chegada, existe
uma discrepancia entre as duas respostas por se tratarem de dois métodos distintos.

No mais, destaca-se também a complexidade da modelagem matematica
mediante o problema de localizacdo do transformador com todos os seus
componentes. Nos trabalhos vistos anteriormente em Markalous (2008) e Veloso
(2006) a modelagem realizada no aparato de localizagédo do transformador ndo dotado
de seus componentes, ou seja, somente dotado do dleo isolante, ja exigiu algoritmos

complexos para solucédo do problema em questao.
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Figura 5.1- Representacao organizacional dos sistemas inteligentes
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(Adaptado de: CLERICE, 2014)

5.2. As Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais (RNAs) sdo modelos computacionais inspirados no
sistema nervoso de seres vivos e possuem a capacidade de aquisicdo e manutengao
do conhecimento e podem ser definidas como um conjunto de unidades de
processamento, caracterizadas pelos neurénios artificiais, que sao interligadas por um
grande numero de conexdes denominadas “sinapses artificiais”, a qual,
matematicamente, sao representadas por vetores e matrizes de pesos sinapticos
(SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010). Podem ser aplicadas em diversas areas do
conhecimento como por exemplo a avaliagcdo de imagens captadas por satélite,
classificagdo de padrdoes de escrita e fala, controle de trens de alta velocidade,
identificacdo de anomalias em imagens médicas, etc. As caracteristicas principais
envolvidas nas aplicagbes das Redes Neurais sdo (SILVA; SPATTI; FLAUZINO,
2010):

» Adaptagdo por experiéncia: os parametros internos de uma Rede Neural
Artificial (RNA) sdo ajustados a partir de uma apresentacdo sucessiva de

exemplos relacionados ao comportamento do problema em questao;
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» (Capacidade de aprendizado: por intermédio da aplicagdo de um método de
treinamento, a rede consegue extrair o relacionamento entre diversas variaveis
em questao;

» Habilidade de generalizagdo: apos o treinamento de uma rede, essa é capaz
de generalizar o conhecimento adquirido, retornando solugdes para casos
ainda nao conhecidos;

» Organizagdo interna de dados: baseada nas caracteristicas dos dados de
aprendizado de uma rede, ela & capaz de agrupa-los em caracteristicas
comuns;

= Tolerancia a falhas: devido ao elevado indice de interconexdes, uma RNA é
tolerante a falha quando sua estrutura € minimamente corrompida;

= Detém facilidade de prototipagem em hardware e software.

Além disso, conforme Clerice (2014), extraido de Silva, Spatti e Flauzino
(2010), as redes neurais possuem grande aplicacdo em diversos problemas de

engenharia e ciéncias, conforme as areas enquadradas a seguir:

= Aproximador universal de fungdes: consiste em mapear o funcionamento entre
variaveis de um sistema, cujas modelagens convencionais sdo de dificil
obtencao;

= Controle de processos: consiste em identificar agdes de controle que permitem
a qualidade, eficiéncia e seguranca de processo. Aplicados em robdtica,
aeronaves, eletrodomésticos;

» Classificacdo de padrbes: consiste em associar padrdes de amostras para uma
das classes previamente definidas. Aplicadas em reconhecimento de voz,
imagem, etc. O problema deve possuir um conjunto discreto e conhecimento
das possiveis saidas desejadas;

= Agrupamento de dados (clusterizagdo): A identificacdo e deteccdo de
similaridades entre diversos padrdes para o agrupamento;

» Sistemas de previsao: tém o objetivo de estimar valores futuros de um
determinado processo considerando medidas prévias observadas em seu
dominio;

» Nas aplicagdes enquadram-se: a previsao de séries temporais, previsdes de

mercados financeiros, previsées climaticas, etc;
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= Otimizacido de sistemas: tende a minimizar ou maximizar uma fungao custo
obedecendo as restricdes impostas pelo problema, sendo tratados com
otimizacao restrita, programacao dinamica e otimizagdo combinatorial,

= Memoria Associativas: a recuperacdo de padrdes corretos mesmo se 0s
elementos que o constituem se apresentam de forma incerta ou imprecisa.
Aplicados a processamento de imagens, transmissao de dados e identificagao

de caracteres, etc.

5.2.1. O Neurodnio Artificial

A estrutura das RNAs foi desenvolvida a partir de modelos conhecidos de
sistemas nervosos biolégicos e do préprio cérebro humano. Os elementos
computacionais ou unidades processadoras, denominadas neurénios artificiais foram
inspirados a partir da analise da geragcédo e propagacgao de impulsos elétricos pela
membrana celular dos neurénios. Este modelo, foi proposto em 1943 por McCulloch
& Pitts e € o modelo mais utilizado nos diversos tipos de RNAs existentes (SILVA;
SPATTI; FLAUZINO, 2010).

Essa descricdo matematica resultou em um modelo com n terminais de entrada
X1, X9,X3, ..., Xn, QUe representam os dendritos, e apenas um terminal de saida y, que
representa um axoénio. Para simular o comportamento das sinapses, os terminais de
entrada do neurbnio sdo ponderados pelos pesos sinapticos dados por
Wi, Wy, W3, ..., Wy, CUjOS valores podem ser positivos ou negativos. O efeito de uma
sinapse particular i do neurdnio da rede pode ser modelado conforme Figura 5.2
(SPATTI, 2011).

Figura 5.2- Modelo nao linear de neurdénio

b
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(Fonte: SPATTI, 2011)
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O modelo matematico que descreve o comportamento do neurénio artificial é

dado pela Equacéo 5.1:

y=g(2wi xi(t)+b) (5.1)

Sendo:
n o numero de entradas do neurénio;
w; € 0 peso associado a i-ésima entrada;
b é o limiar associado ao neur6nio;
x; € a i-ésima entrada do neurdnio;
g(.) é a funcao de ativagao do neurdnio;

y € a saida do neurénio;

No que condiz ao funcionamento do neurénio artificial, quando um sinal é
apresentado a sua entrada, estes sdo multiplicados por um peso sinaptico que
representa seu grau de relevancia na saida. Assim, é feita uma soma ponderada dos
sinais, resultando assim em um numeral que, se exceder um certo limite (threshold),
a unidade produz uma saida y (SPATTI, 2011).

A funcdo de ativacdo é responsavel pelo processamento do conjunto de
informacdes que a rede neural recebe e é incumbida pela saida, podendo assumir
valores binarios (0 ou1), bipolares (-1 e 1) ou valores reais. A Figura 5.3 ilustra as

funcdes de ativacdo mais utilizadas na literatura (SPATTI, 2011).

O processo de treinamento de uma RNA consiste da aplicacdo de passos
ordenados que sejam necessarios para a sincronizacdo dos pesos sinapticos e
limiares tendo como objetivo final a generalizagao de solugbes a serem produzidas
pelas saidas. A estratégia do treinamento supervisionado consiste em se ter
disponivel, considerando as amostras das entradas, as respectivas respostas de
saida do sistema (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010). Os pesos sinapticos seréao
ajustados conforme estes dois conjuntos de dados através de algoritmos aplicados
para tal finalidade. No caso do treinamento nao supervisionado, isto é, durante a
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Figura 5.3- Fun¢des de ativagao mais comuns na literatura
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aplicagdo de algoritmos de aprendizado, inexistem as saidas desejadas e,
consequentemente, a prépria rede deve se organizar para tal. Esta pesquisa se

baseou em treinamento supervisionado para atingir o objetivo proposto.

5.2.2. Arquiteturas de RNAs

Um fator relevante é a escolha da topologia da RNA pois esta diretamente
correlacionada com a configuragao das ligagdes entre os neurénios e ao algoritmo de
treinamento. A camada de entrada é responsavel pelo recebimento das informacdes
e dados e é o local onde os padrbes sdo apresentados a rede. Ja as camadas
intermediarias ou escondidas sédo responsaveis pela extracdo das caracteristicas do
processo ou sistema ao qual se esta estudando. Para finalizar, a camada neural de
saida é responsavel pela apresentacao final do resultado A Figura 5.4 ilustra as
camadas em questdo (SPATTI, 2011).

As topologias de redes neurais artificiais se dividem, basicamente, em: redes
de camada unica, redes de multicamadas, redes recorrentes e redes reticuladas,

conforme ilustra a Figura 5.5.



Figura 5.4- As camadas de uma RNA

(Fonte: SPATTI, 2011)

Figura 5.5- Arquitetura das redes neurais artificiais
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As redes de camada unica, ou “perceptrons”, se caracterizam por possuir uma
unica camada de neurdnios que é a prépria camada de saida. Sao aplicadas,

principalmente, em reconhecimento de padrées e em memdrias associativas.

As redes de multicamadas ou redes “FeedForward” possuem uma ou mais
camadas escondidas ou intermediarias. Neste tipo de Rede, as informagdes sao
recebidas pela camada de entrada, processadas pelas camadas intermediarias e
apresentadas pela camada de saida. As principais funcdes destas redes é o
reconhecimento de padrbes, aproximacado universal de fungdes né&o lineares,
estimacéao, dentre outros. As principais redes que utilizam este tipo de topologia sao

as redes percepton multicamadas e a Fungéo de Base Radial (RBF) (SPATTI, 2011).

As redes recorrentes sao as redes cujas saidas do neurdnio sao realimentadas
como sinais de entrada para outros neurdnios. A caracteristica da realimentacao
qualifica essas redes para sistemas dinémicos, ou seja, sistemas variantes em relagéo
ao tempo, como previsido de series temporais, otimizag¢ao, controle de processos, etc
(SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010). Entre os principais tipos estdo as redes de
Hopfield e perceptron multicamadas com realimentacdo. Tais redes levam em
consideragao os valores das saidas anteriores para produzirem as saidas atuais
(SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010; SPATTI, 2011).

As redes reticuladas se caracterizam pela disposicao espacial dos neurdnios

visando propdsitos de extracdo de caracteristicas, isto €, a localizagao espacial esta

relacionada ao processo de ajuste de seus pesos sinapticos e limiares. Suas

aplicagbes sao aplicadas a problemas que envolvem agrupamentos, reconhecimento

de padrdes, dentre outros (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010). A topologia utilizada
por este trabalho é a rede percepton multicamadas. Sendo assim, a proxima segao

mostra, simplificadamente, o processo de treinamento deste tipo de RNA.

5.2.3. O Processo de Treinamento das Redes Percepton Multicamadas

Os dois tipos basicos de treinamento das redes perceptron multicamadas sao

realizados pelo algoritmo ‘backpropagation’ e o método de Levemberg Maquardt.
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Durante o treinamento com o algoritmo backpropagation, a rede opera em uma
sequéncia de dois passos: 0 passo para frente (propagacéo) e o passo para tras. No
primeiro passo, um padrédo de treinamento é apresentado a camada de entrada da
rede e uma saida € produzida. Para a retropropagacgao, a saida obtida € comparada
a saida desejada e a diferenga entre os valores desejados e a saida produzida pela
rede é calculado. Este erro entao é retropropagado a partir da camada de saida até a
camada de entrada, e 0s pesos sinapticos sdo atualizados (HAYKIN, 2001; COELHO,
2014). Esse processo ¢ iterativo até que o erro quadratico médio das saidas alcance
um valor aceitavel. Entretanto, a utilizacdo desse algoritmo na pratica tende a
convergir muito lentamente, exigindo assim um elevado esforgco computacional, ja que
ele possui uma aproximagao de primeira ordem. Por conseguinte, algumas técnicas
de otimizag&o tém sido incorporadas ao algoritmo backpropagation a fim de reduzir o
seu tempo de convergéncia e diminuir o esforco computacional exigido pelo mesmo.
Dentre as técnicas mais utilizadas para esse propoésito destaca-se o algoritmo de
Levenberg-Marquardt, que é uma modificagdo do método Gauss-Newton que usa a
estratégia da regido de confianga ao invés da busca linear como o algoritmo
backpropagation (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

Essencialmente, o algoritmo de Levenberg-Marquard é um algoritmo de
otimizagao que se baseia em uma técnica iterativa de busca ao minimo de uma fungao
multivariada expressa como a soma de quadrados de fungdes nao lineares
(LEVENBERG 1944; ROCHA, 2015). E um método gradiente de segunda ordem,
baseado no método dos minimos quadrados para modelos n&o lineares, de forma que
o meétodo de busca do menor erro leva em conta o local do ponto de analise (SILVA,;
SPATTI; FLAUZINO, 2010).

A direcao de busca do método Levenberg-Marquardt € definida como a solugéo

da equacgao 5.2:
J )T () + meDpe™ = —J () T (xi) (5.2)
Em que n« € um escalar ndo-negativo. Pode-se notar na Equacéo (5.3) que, dado n«

> 0 existe A = A(nk) > 0 tal que o vetor pi™ é a solugdo do subproblema restrito
(CLERICE, 2014).
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in 1
S gn 3 Gop + el (5.3)

Para que as condi¢des sejam satisfeitas na Equacgéo (5.4) deve:

Ipllz < A (5.4)

Quando o método estiver distante do ponto minimo de erro, o algoritmo tem um
passo maior de atualizagao, e, quando 0 mesmo estiver proximo de um minimo global
do erro, o algoritmo diminui o passo para a convergéncia. Tal fato resulta em um ganho
de tempo de processamento em relagdo ao algoritmo de perceptron, que utiliza
métodos de aproximagao de primeira ordem (MUNOZ 2009; ROCHA, 2015).

5.3. Sistemas Nebulosos ou Sistemas Fuzzy

A teoria da légica nebulosa foi introduzida em 1965 por Lotfi Zadeh, grande
colaborador do Controle Moderno. Zadeh observou que os recursos tecnolégicos
disponiveis eram incapazes de automatizar as atividades relacionadas a problemas
industriais, bioldgicas e quimicos, que compreendessem situagdes ambiguas, ou seja,
nao fundamentadas na légica classica ou booleana (MORAIS, 2004). Por conseguinte,
os sistemas nebulosos ou Sistemas Fuzzy tratam de resolugbes de problemas que
consistem em informacdes imprecisas. Estes sistemas também se caracterizam pelo
tratamento de informacgbes qualitativas, ou seja, sdo capazes de tratar informacoes
vagas e aproximadas, expressas por variaveis linguisticas. Abaixo, algumas

caracteristicas dos sistemas Fuzzy sao ilustradas, segundo Masselli (2014):

= exploram formas que o cérebro usa para o tratamento de informacgdes
qualitativas e incertas;

= suportam os modos de raciocinio que sao aproximados, ao invés de
exatos, como o ser humano esta naturalmente acostumado a trabalhar;

» sdo sistemas capazes de tratar informagbes vagas, aproximadas, as
quais sao expressas por regras linguisticas;

= S3o0 sistemas que consistem em aproximar a decisdo computacional da

decisdo humana.
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Na teoria classica, um elemento pertence a um determinado conjunto, segundo
uma equagao caracteristica, que mapeia um universo e fornece uma fronteira de
conjuntos bem definidos. Como exemplo, seja um conjunto universo U e um
subconjunto S, tal que S esta contido em U, e x um elemento pertencente em S.
Define-se uma fungdo caracteristica sendo: U—{0,1} como na Equacédo 5.5
(CLERICE, 2014; COELHO, 2014):

_(0,sex€eS
nex) = { 1,sex &S (5.5)

Observa-se que a fungédo p(x) define dois conjuntos, assumindo valores
discretos e, o universo U mapeado.

No entanto, a teoria dos conjuntos Fuzzy, é caracterizada por nao possuir
fronteiras bem delimitadas como na teoria classica. A abordagem proposta, no caso
da Equacdo 5.5 toma valores mais generalizados, ou seja, pode assumir infinitos
valores situados entre 0 e 1, sugerindo que alguns elementos sdo mais
representativos que outros. Portanto, a teoria da l6gica nebulosa define, entdo, o grau
de pertinéncia da funcgao, valor entre 0 e 1, sendo o nivel 0 usado para representar
total impertinéncia e 1, total pertinéncia de uma classe de dados (CLERICE, 2014;
COELHO, 2014; BENINI, 2007).

‘O modelo proposto no ano de 1965 por Zadeh, conota uma fungao
flexibilizada, indicando que um elemento pode pertencer mais de um conjunto que um
outro elemento. Por conseguinte, na teoria Fuzzy define-se o conceito de fungéo de
pertinéncia de um determinado conjunto, cuja funcdo é ponderar as caracteristicas
originadas dos elementos em estudo. Sendo assim, a légica Fuzzy pode ser aplicada
em problemas com alto grau de complexidade, como também em problemas em que
resultados aproximados sao aceitaveis” (CLERICE, 2014; COELHO, 2014; BENINI,
2007).

Segundo Clerice (2014) e Coelho (2014), “os sistemas Fuzzy representam uma
ferramenta de inteligéncia artificial que tem como caracteristica modelar conhecimento
de senso comum e ambiguo. Diferentemente das RNAs, um sistema puramente
nebuloso nao possui técnicas de aprendizado, sendo a definicdo de pertinéncia é

baseada na avaliacdo do usuario do sistema”.
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5.3.1. As Funcgoes de Pertinéncia dos Conjuntos Fuzzy

Um conjunto Fuzzy, F de um universo U é representado por uma fungao
pertinéncia u: U—[0,1], que associa um elemento x € U, a um numero u(x), cujo
intervalo varia de 0 a 1, e representa o grau de pertinéncia de x em F, isto €, o quao
importante um numeral x na problematica abstraida (CLERICE, 2014; COELHO,
2014).

As operacgdes basicas entre os conjuntos Fuzzy sdao de complemento, unido e
intersecgédo, como ilustra a Figura 5.6. Ja as fungbes de pertinéncia mais comuns
utilizadas sao a triangular, trapezoidal, gaussiana, sigmoide e de pertinéncia unitaria
conforme Figuras de 5.7 a 5.11 (CLERICE, 2014; COELHO, 2014; MOZELLI, 2008).

Figura 5.6-Operagées com conjuntos Fuzzy

A B

(a) conjuntos fuezy A e B (b) complemento de A

{c) AUB (d) AN B

(Fonte: MOZELLI, 2008)

Dado um universo U, tem-se uma funcdo de pertinéncia p(x), em que a, be m
pertencem ao conjunto U com a < m < b, definida pela Equagéao 5.6 (CLERICE, 2014;
COELHO, 2014; BENINI, 2007).
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( 0;sex<a
x_a;sex € [a,m]
m-—a
u(x) =1
b—x (5.6)

;sex €[m,b]
b—m

\ O;sex=>b

Figura 5.7-Funcao de pertinéncia triangular

u (x4

Dado um universo U, tem-se uma fungéo de pertinéncia u(x), em que a, b, m

e x pertencem ao conjunto U com a<m, n< b e m < n definida na Equacgéo 5.7

(CLERICE, 2014; COELHO, 2014; BENINI, 2007).

( 0; sex<a

xX—a
;sex € [a,m]
m-—a
nwx) ={ L;sex€[mn] (5.7)
b—x

n;sex € [n, b]

\ O;sex>0»b
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Figura 5.8- Funcao de pertinéncia trapezoidal

po(x)4

A equacéao que rege a fungéo de pertinéncia gaussiana € dada, para k maior
que 1, dado na Equacgao 5.8 (CLERICE, 2014; COELHO, 2014; BENINI, 2007).
p(x) = e kGmm (5.8)

Figura 5.9- Fungao de pertinéncia gaussiana

i (x)4

1

m X
A funcgéo sigmdide, sendo m, o ponto médio entre o intervalo [a,b], é dada
segundo a Equacéo 5.9 (CLERICE, 2014; COELHO, 2014; BENINI, 2007).

( 0; sex<a

2.(2:2)2;sex € [a,m]

mx) =9 (5.9)

1—2.(2:3)2;5696 € [m, b]

\ 1;sex>b
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Figura 5.10- Funcao de pertinéncia sigmoide

1 ()4

\ 4

A funcéo pertinéncia singleton, ou fungéo unitaria, é dada pela Equagéo 5.10
(CLERICE, 2014; COELHO, 2014; BENINI, 2007).

h,sex=m

0, caso contrario (5.10)

1) = {
Figura 5.11- Funcao de pertinéncia unitaria

u (x)t

h ................................................... .

=V

5.3.2. Sistema de Inferéncia Fuzzy e Variaveis Linguisticas

Zadeh (1973) definiu as variaveis linguisticas como sendo valores que
traduzem palavras ou sentencas de ordem natural. Por exemplo, estas variaveis
podem assumir valores linguisticos para temperaturas tais como frio, agradavel,
quente que, na verdade, traduzem um conhecimento especifico do ser humano
(especialista). Sendo assim, os sistemas de inferéncia Fuzzy podem agregar

conhecimento e inferir dados sobre um processo a partir do conhecimento de
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especialistas que elaboram regras e modificam as fungcbes de pertinéncia de um
sistema.

Um sistema de inferéncia Fuzzy é constituido basicamente de quatro blocos
funcionais, conforme ilustra a Figura 5.12. A interface de fuzzyficagé&o ou codificagao,
transforma as entradas numéricas em variaveis linguisticas, com base nas fungdes de
pertinéncia (COSTA NETO, 2013).

Figura 5.12- Modelo de Sistema de Inferéncia Fuzzy

Base do
Conhecimento

(Dados e Regras)

@ Fuzzyficagéo Defuzzyficacao m
L J

(Adaptado de: Jang, 1993; Costa Neto, 2013)

As entradas entdo sdo comparadas com as funcbes de pertinéncia para se
obter um valor de pertinéncia ou relevancia para cada variavel linguistica. O conjunto
de regras combina os valores de pertinéncia de cada entrada realizando as operagoes
ilustradas na Figura 5.6. O bloco de decisdo realiza operagdes de inferéncia e a
interface de decodificagdo ou defuzzyficacdo transforma os resultados obtidos em
uma saida numérica (SIVANANDAM; SUMATHI; DEEPA, 2007; NEGNEVITSKY,
2005; COSTA NETO, 2013). Os dois sistemas de inferéncia mais comuns sdo o de

Mamdani e o Takagi-Sugeno.

O sistema de inferéncia do tipo Mamdani, consiste basicamente em seis etapas
segundo Sivanandam, Sumathi e Deepa (2007) (COSTA NETO, 2013):

» determinagao do conjunto de regras difusas;

» codificacdo das entradas usando fungdes de pertinéncia;

» combinagao das entradas codificadas de acordo com as operagdes do termo
antecedente;

» determinagao da saida de cada regra a partir do termo consequente;

= combinagao dos termos consequentes para se ter uma distribuicao da saida;
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= decodificacao da distribuicdo de saida.

Deste modo, conforme verificado, as saidas dos termos consequentes sao
combinadas de forma a se criar um unico conjunto difuso. Assim, a entrada do
processo de agregagao consiste de uma lista de fung¢des de pertinéncia dos termos
consequentes e a saida € um unico conjunto difuso para cada variavel de saida. O
processo de inferéncia termina na decodificacao, isto €, traduz a saida do sistema
para um valor numérico (COSTA NETO, 2013).

Ja no sistema de inferéncia Takagi-Sugeno somente o termo antecedente das
regras € formado por variaveis Fuzzy, diferente do método de Mamdani que forma por
inteiro um conjunto difuso. Sendo assim, o método de Takagi-Sugeno o consequente
de cada regra é expresso por uma fungao linear dos valores observados das variaveis
que descrevem um determinado problema (COSTA NETO, 2013).

5.3.3. Sistemas de Inferéncia Neuro Fuzzy Adaptativos (ANFIS)

A logica fuzzy € um raciocinio computacional com base na informagao obtida
de especialistas e convertida em variaveis linguisticas. Todavia, estes sistemas nao
possuem a capacidade de aprendizagem bem como n&o se adaptam a novos
ambientes como as redes neurais artificiais. Proposto por Jang (1993), os sistemas
neuro-fuzzy combinam a habilidade de aprendizagem das Redes Neurais juntamente
com a capacidade de interpretacdo linguistica dos sistemas fuzzy. E chamado na
literatura de Adaptive Network-Based Inference System (ANFIS), e se caracteriza
como uma rede neural com multiplas camadas em que cada camada do sistema é
associada a um passo em particular do processo de inferéncia fuzzy (NEGNEVITSKY,
2005; COSTA NETO, 2013; COELHO 2014; CLERICE 2014).

Como exemplo, a arquitetura ANFIS é composta por cinco camadas, conforme

ilustrada na Figura 5.13. De acordo com Clerice (2014) e Coelho (2014), “na primeira
camada do sistema, os nds séo constituidos pelos conjuntos Fuzzy A{ e associados
as entradas x; . A saida de cada no € a pertinéncia do valor x; no conjunto Fuzzy. De
acordo com Benini (2007), os nos podem ser ajustados e as fungdes de pertinéncia

podem ser definidas desde que elas sejam diferenciaveis. Esta camada se caracteriza

pela codificagcdo dos sinais de entrada. Na segunda camada, os ndés nao sao
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adaptativos e ndo podem ser ajustados, tendo como saida o produto dos sinais de

entrada da primeira camada. Conforme ilustra a Figura 5.13 cada saida w;

Figura 5.14- Arquitetura tipica do sistema ANFIS

e |
A A p\l(f
Xy . P1:q1i
\ Alz
P A7
x: @ o P2q232
N e £ %
X1 X2
camada 1 camada 2 camada 3 camada 4 camada 5

(Fonte: CLERICE, 2014)

corresponde a intensidade do disparo de uma regra. Assim, a saida se caracteriza

pela Equacéo 5.11".
2
w,-=1_[u{,paraj=1,2 (5.11)
i=1

Para a terceira camada, a saida desse nd € normalizada para um pré-
processamento de defuzzyficagdo. Cada neurdnio nesta camada recebe como entrada
todas as saidas dos neurbnios da camada de regras e calcula o valor normalizado de
cada regra. Este valor representa a contribuicdo de cada regra ao resultado final. A saida
€ definida pelo quociente entre a intensidade de disparo da j-ésima regra e a soma
dos disparos de todas as demais regras, conforme Equacgao 5.12 (COELHO, 2014;
CLERICE, 2014; COSTA NETO, 2013).

]= w2 i Wz,pamj=1,2 (5.12)



79

Segundo Clerice (2014) e Coelho (2014), “a camada de numero quatro, &
adaptativa e seus parametros p, q e r correspondem a parte consequente de cada
regra do modelo. Desta maneira, as saidas fj = fj(wj,x1,x2,pj, qj,rj) s&o o produto
das normalizagbes da terceira camada, com o valor do consequente da regra na
Equacéo 5.13 (BENINI, 2007)".

fi = wi(pjx1 + qjx2 +1j) (5.13)

Para a quinta camada, constituida por um unico né nao adaptativo, calcula-se
a saida do sistema e promove a defuzzyficagdo do sistema. Sendo assim, a saida é
definida como a soma de todas as saidas parciais representado na Equacido 5.14
(CLERICE, 2014; COELHO, 2014; BENINI, 2007).

f= Efj (5.14)
j=1

De acordo com Coelho (2014), “a aprendizagem do sistema ANFIS tem dois
conjuntos que devem ser treinados: os parametros do antecedente, que sido as
constantes que caracterizam as fungdes descendentes, e os parametros do
consequente, que sao os parametros lineares da saida do modelo de inferéncia. Essa
aprendizagem emprega algoritmos do gradiente descendente para aperfeigcoar o
antecedente, e se vale do método dos minimos quadrados para determinar os
parametros lineares dos consequentes”.

“O treinamento é realizado por duas etapas: primeiramente, os parametros dos
antecedentes permanecem fixos e utiliza-se o método dos minimos quadrados como
regra; na segunda etapa, com os consequentes constantes e fixos, utiliza o algoritmo
backpropagation sobre o parametro do precedente” (CLERICE, 2014; COELHO,
2014). Esta técnica se vale para solugbes de sistemas dindmicos néo lineares por

combinar a potencialidade destes dois tipos de sistemas inteligentes.
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CAPITULO 6- METODOLOGIA PROPOSTA

Este capitulo aborda a metodologia empregada nesta pesquisa, mostrando os

testes e os critérios adotados para a confec¢do do aparato de geragdo de descargas

parciais e validagdo do sensor de baixo custo para a identificagdo e localizagao.

Introducgao

Visando os objetivos propostos, isto é, a localizagdo de descargas parciais em

transformadores de poténcia por meio de diafragmas piezelétricos de baixo custo e

sistemas inteligentes, foi montado um aparato de testes conforme Figura 6.1.

Figura 6.1- Metodologia proposta para o sistema de localizagao

Dezesseis diafragmas piezelétricos acoplados externamente na parede
de ago do transformador, captando sinais acusticos de DPs gerados nas
bobinas de um transformador de distribuigdao de 30 kVA

NS

Amplificagao de sinais acusticos oriundos dos diafragmas piezelétricos

NS

Aquisicao de sinais por meio de um oscilégrafo

NS

Processamento digital de sinais e aplicagao de sistemas inteligentes do
tipo RNA perceptron multicamadas e sistema ANFIS

NS

Localizacao do ponto de descarga parcial

NS

Tratamento estatistico para validar o método utilizado
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Devido a complexidade do problema de se localizar uma DP interna como
abordado nos Capitulos 2 e 3 deste trabalho, o método proposto foi a utilizagdo de
sistemas inteligentes como método de resolu¢do da problematica em questdo. Sendo
assim, os diafragmas piezelétricos de baixo custo, atuando como sensores, captaram
os sinais gerados pelas descargas parciais internas ao transformador. Estes sinas,
resultado da emissdo acustica da DP, foram amplificados com um ganho de
aproximadamente 24 vezes por um circuito eletrénico, tendo em vista que o diafragma
gera sinais de baixa amplitude. Um oscilégrafo foi utilizado para aquisitar os dados a
uma taxa de amostragem de 10 milhdes de amostras por segundo. De posse dos
dados, os sinais foram pré-processados com a utilizacao de filtros digitais e métricas
de estudo de sinais acusticos, conforme ilustrado na secéo 3.5. Estas métricas foram
utilizadas para o treinamento supervisionado de uma rede neural do tipo perceptron
multicamadas e também um sistema de inferéncia neuro-difuso adaptativo (ANFIS).

Para o melhor resultado e para cada eixo do sistema de coordenadas
retangulares, retornado por estes dois Sls, foi realizado um tratamento estatistico que
teve como o objetivo verificar a média, desvio padréo, distribuigdo dos erros gerados
pelos sistemas inteligentes bem como a correlagédo entre os dados reais e 0s
estimados. De posse dos melhores resultados encontrados para os 16 sensores,
variou-se a quantidade de diafragmas piezelétricos necessarios para a localizagao a
fim de se efetuar um estudo da melhor combinagdo da quantidade de sensores pelo
esforco computacional exigido nos sistemas inteligentes utilizados. O numero inicial
de sensores foi escolhido empiricamente para se ter um conjunto de dados de

treinamento significativo.

6.2. Geracao das descargas parciais

Com o intuito de gerar DPs no interior do transformador, foram desenvolvidos
12 eletrodos de latdo, conforme ilustrado na Figura 6.2, cujos gaps foram ajustados
para 0,5 mm. Estes eletrodos foram fixados em pontos aleatérios na bobina externa
de um transformador de distribuicdo de 30 kVA e um cabo conectou os terminais dos
eletrodos até uma placa seletora externa ao transformador, cuja fungao foi viabilizar a

escolha do eletrodo que induziu a descarga parcial no transformador.
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Alguns dos eletrodos acoplados ao nucleo séo ilustrados na Figura 6.3 e as
coordenadas dos 12 eletrodos de testes, mediante um referencial gerado

externamente na tampa do dispositivo, sdo indicados na Tabela 6.1.

Figura 6.2- Eletrodo de latdo para a indugao de descargas no nucleo do

transformador

Figura 6.3- Eletrodos de latdao acoplados ao nucleo de um transformador de

distribuicao (indicados pela seta).

O diagrama elétrico representado pela Figura 6.4 ilustra o circuito utilizado para
alimentar os eletrodos e, portanto, gerar as descargas parciais. H1 e H2 representam
os terminais do cabo que foi acoplado a placa seletora conforme mostra a Figura 6.5.

Um transformador variavel monofasico com tensio de saida de 0 a 240 Vac, alimentou
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o transformador elevador do circuito de alimentagao do eletrodo, cujas especificagdes
sdo fornecidas pela Tabela 6.2. Assim como em Clerice (2014), uma resisténcia
elétrica de niquel-cromo foi ligada ao lado de baixa tensdo do transformador de
potencial (TP) para limitar a corrente nos enrolamentos primario e secundario, sendo
a impedancia elétrica do enrolamento do secundario do TP refletida no primario,

conforme a Equacéo 6.1.

Tabela 6.1- Posicdo dos eletrodos de teste em coordenadas retangulares

Posicao dos Eletrodos em coordenadas retangulares
Eletrodo

x(m) y(m) z(m)
E1 0,07 0,135 0,58
E2 0,065 0,155 0,43
E3 0,06 0,51 0,49
E4 0,125 0,605 0,573
E5 0,22 0,565 0,285
E6 0,243 0,525 0,428
E7 0,237 0,475 0,563
E8 0,243 0,335 0,488
E9 0,205 0,26 0,568
E10 0,215 0,12 0,185
E11 0,24 0,14 0,428
E12 0,205 0,06 0,579

Tabela 6.2- Parametros dos transformadores utilizados para alimentar os

eletrodos.
Tipo: Grupo 2 Tensao maxima: 15 kV Poténcia térmica: 400 VA
Tensao do primario: Tensao do secundario: Relacgao:
8.050 V 115V 70:1

Fonte: Clerice (2014)

— A2
Zprimério =a -Zsecundério (61)
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Sendo a € a relagdo de transformacdo, Zpimaio @ impedancia elétrica no
enrolamento de alta tensdo do TP e Zsecundario @ impedancia elétrica no enrolamento

de baixa tensao do TP.

Figura 6.4- Diagrama do circuito elevador de tensao elétrica.
TP_1 HA1

R=56 Ohm =

&
H2

(Fonte: CLERICE, 2014)

Figura 6.5- Placa de conexao

dos eletrodos
Iv ": 4 7 '.%v ’% ) VIR - ‘

Mediante este aparato de geragao de descargas parciais, observou-se que,
para a ocorréncia do fendbmeno o valor da tensao aplicada sobre os eletrodos foi, em
média, de 3,5 kV.



85

6.3. Estudo da viabilidade do diafragma piezelétrico de baixo custo para a

identificacao de descargas parciais

Com o objetivo de validar o diafragma piezelétrico de baixo custo para a
identificacdo e localizagdo de descargas parciais, efetuou-se uma comparagao dos
sinais acusticos captados pelo sensor piezelétrico e por um sensor consolidado na
industria e na academia para aplicagdes acusticas. O sensor utilizado foi o modelo
R151-AST, fabricado pela PASA (Physical Acoustic South America), apresentado na
Figura 6.6 (PASA, 2015). A resposta em frequéncia fornecida pelo fabricante é dada
no Anexo A deste trabalho. O sinal da capsula piezelétrica de baixo custo (modelo
7BB-35-3 da Murata), ilustrada na Figura 6.7, foi amplificado com um ganho de 24
vezes, mediante a utilizacdo do amplificador de instrumentagdo INA 128P da Texas,
cuja resposta em frequéncia se da até 400 kHz. Na Figura 6.8 é ilustrado o diagrama
eletrénico do circuito amplificador. Uma placa de circuito impresso foi projetada para

atender a amplificagcdo dos 16 sensores.

Figura 6.6- Sensor de emissao acustica modelo R151-AST

.050 X 30°

cm

Y

A
~ 7 ] . I 25 L .030 cm

cm

(Fonte: PASA, 2015)

Figura 6.7- Diafragma piezelétrico de baixo custo

Base de Metal
Material Piezelétrico

Eletrodo

| f
| (@23.0)mm ||
| -

425.0:0.6mm|

$35.0+0.2 mm -
0.5340.10 mm
0.3040.05 mm
1 1

i i

(Adaptado de: MURATA, 2015)
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Figura 6.8- Diagrama eletronico do circuito amplificador para cada capsula

piezelétrica.
r L
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(Adaptado de CLERICE, 2014)

Os dois sensores foram acoplados externamente na parede do transformador
de distribuicdo de 30 kVA por meio de parafina liquida oleaginosa. Um eletrodo,
conforme descrito na secéo 6.2, foi colocado imerso em dleo isolante de forma a
permanecer equidistante dos dois sensores. Dez descargas parciais foram realizadas
conforme aparato descrito na Seg¢do 6.2 e um osciléografo adquiriu os sinais do
diafragma piezelétrico, bem como os sinais do sensor R15I-AST com uma taxa de
aquisicao de 10 milhdes de amostras por segundo.

De posse dos dados, os sinais do diafragma foram tratados por meio de um
filtro passa alta de 20 kHz a fim de filtrar vibragdes oriundas do meio, e a prépria faixa
de resposta do amplificador foi considerada um filtro anti aliasing. O filtro de 20 kHz
também foi aplicado para se comparar com melhor efeito a resposta de ambos os
sensores, pois o sensor RS15| responde somente frequéncias de ultrassom.

Mediante isso, houve o tratamento dos sinais no dominio do tempo, com o
estudo do sinal puro e do comportamento do valor RMS, bem como sua densidade
espectral de poténcia para ambos os sensores. Para o estudo do comportamento
RMS, uma janela de periodo 1ms varreu o sinal, e os valores RMS foram coletados e
normalizados para efeito comparativo entre os sinais. O periodo de integragéo se deu
pelo tempo de janelamento do sinal. Os dados foram correlacionados e o sensor de
baixo custo foi validado para aplicagao de identificagcdo e localizagdo de descargas
parciais conforme analise do Capitulo 7. O teste de validagdo do sensor PZT é

ilustrado na Figura 6.9.
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Figura 6.9- Teste comparativo entre o sensor de baixo custo e o R151-AST
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6.4. Localizagao de Descargas Parciais

ApOs a validagédo do sensor de baixo custo para a identificagdo de descargas
parciais, foi realizada a montagem do sistema de localizagdo de descargas parciais.
Dezesseis sensores foram acoplados na parede do transformador de 30 kVA, de
dimensdes 0,305 x 0,67 x 0,625 m, por meio de parafina liquida oleaginosa. O numero
de sensores foi escolhido empiricamente a fim de fornecer um numero significativo de
massa de dados para alimentar os sistemas inteligentes utilizados neste trabalho. As

coordenadas dos sensores sdo mostradas na Tabela 6.3.

A Figura 6.10 mostra os sensores acoplados no transformador e na Tabela 6.3
€ indicada a posicdo dos sensores mediante um referencial externo a tampa do
transformador. Cada sensor teve sua saida amplificada com um ganho de 25 vezes,
conforme explicado na se¢ao 6.3 e um oscilégrafo captou os sinais com uma taxa de
aquisicao de 10 milhdes de amostras por segundo. Para cada eletrodo foi gerado uma
descarga parcial e, deste modo, para cada DP, 16 sinais foram obtidos. Estes sinais
foram tratados com um filtro digital passa alta de 20 kHz, a fim de eliminar vibracoes
do meio. Foi considerado o préprio sistema amplificador um filtro anti aliasing, pois o

mesmo possui resposta em frequéncia até 400 kHz.

De posse dos 16 sinais de cada descarga gerada internamente ao
transformador, algumas métricas foram calculadas a fim de se tornarem as entradas
dos sistemas RNA e ANFIS. Sao elas: valor RMS do sinal, energia do sinal, Skewness,

Kurtosis, valor de pico do sinal, tempo de energia minima segundo o critério de energia
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e tempo de minimo segundo o critério estatistico de Akaike. Para aprofundamento

sobre estas métricas utilizadas, pode-se consultar a Seg¢ao 3.5 deste trabalho.

Tabela 6.3- Posicdo dos eletrodos de teste em coordenadas retangulares

Sensor Posicao dos sensores em coordenadas retangulares

x(m) y(m) z(m)
1 0,000 0,205 0,575
2 0,150 0,670 0,100
3 0,305 0,165 0,500
4 0,150 0,000 0,410
5 0,000 0,180 0,125
6 0,150 0,670 0,625
! 0,305 0,190 0,240
8 0,150 0,000 0,290
9 0,000 0,475 0,130
10 0,150 0,670 0,460
11 0,305 0,445 0,140
12 0,150 0,000 0,605
13 0,000 0,475 0,570
14 0,150 0,670 0,300
15 0,305 0,480 0,500
16 0,150 0,000 0,090

Figura 6.10- Sensores acoplados para o teste de localizagado de DPs

e
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6.4.1. Treinamento da Rede Neural Perceptron Multicamadas

Para se estimar a localizagao da descarga parcial, foi treinada uma rede neural
perceptron multicamadas, com entradas obtidas pelas métricas calculadas. O

treinamento da rede foi do tipo supervisionado.

Na Tabela 6.4 ¢ ilustrado a combinagao destas métricas para o treinamento da
rede neural. A Tabela 6.5 ilustra as combinagcdes de numeros de neurbnios e de
camadas escondidas utilizadas neste trabalho. O algoritmo de treinamento utilizado
foi o de Levenberg Marquardt, a fungéo de ativagao utilizada foi a sigmoide e o critério
de parada foi o numero de 300 épocas. Para cada topologia, os treinamentos foram
separados utilizando-se as meétricas do sinal separadas das métricas temporais
retornados pelo critério de energia e Akaike, com a finalidade de se comparar a
eficacia das entradas que correlacionam as métricas do sinal com as métricas
temporais. Os erros médios foram calculados e apresentados apenas para topologias

que indicaram um valor de erro médio menor que 0,1m.

Tabela 6.4 — Combinacao de entradas da Rede Neural

Treinamento Combinacao de Entradas da Rede Neural
1 RMS
RMS e Energia
RMS, Energia e Valor de Pico

RMS, Energia, Valor de Pico, Kurtosis e Skewness

Energia

Energia e Valor de Pico

Energia, Valor de Pico, Kurtosis e Skewness

Valor de Pico, Kurtosis e Skewness

Energia, Kurtosis e Skewness

RMS, Kurtosis e Skewness

2| o © o N o gl A W N

Kurtosis e Skewness

—_
N

Tempo de minimo segundo critério de energia

RN
w

Tempo de minimo segundo critério de Akaike

—
o

Tempo de minimo segundo critério de energia e Akaike
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Tabela 6.5- Topologias executadas de redes neurais do tipo perceptron
multicamadas para o eixo X, Y e Z.

Numero de Neurénios nas Camadas
Topologia Escondidas
Camada 1 Camada 2 Camada 3

1 5 0 0
2 10 0 0
3 15 0 0
4 5 5 0
5 10 5 0
6 15 5 0
7 15 10 0
8 15 15 0
9 5 5 5
10 10 5 5
11 10 10 5
12 10 10 10
13 15 10 10
14 15 15 10
15 15 15 15
16 20 10 10
17 20 15 10
18 20 15 15
19 20 10 15
20 20 20 20

A apresentacdo e a validacao estatistica dos dados retornados pela rede se
deram apenas para o melhor treinamento. Sendo assim, para este treinamento, foi
realizado um estudo mais detalhado que envolveu o calculo do erro relativo médio,
desvio padrao do erro relativo médio e do coeficiente de correlagao linear entre os
dados externados pela rede e seus respectivos valores reais. Também se mostrou a

dispersao dos erros e o grafico de correlagao para o melhor treinamento.
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6.4.2. Treinamento do Sistema de Inferéncia Neuro-Difuso Adaptativo

Para o treinamento do sistema ANFIS proposto, foi utilizado a mesma
combinacdo de entradas conforme a Tabela 6.4 e o treinamento também foi
supervisionado. Para a topologia dos sistemas utilizados, apenas variou-se 0 numero

de fungdes de pertinéncia conforme Tabela 6.6.

Tabela 6.6- Topologias executadas de Sistemas ANFIS para X, Ye Z.

Topologia Numero de Fungg(;i:;:neadinéncia do Tipo
1 1
2 2
3 3
4 4
3 5
6 6
7 7
8 8
9 9
10 10
11 11
12 12
13 13
14 14
15 15
16 20
17 30
18 40
19 50
20 60

Utilizou-se o sistema de inferéncia Fuzzy do tipo Takagi-Sugeno, com fungao
de pertinéncia do tipo gaussiana. O critério de parada foi o nimero de 300 épocas.

Conforme foi realizado para os dados retornados pela RNA, os erros médios foram
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apresentados apenas para topologias que indicaram um valor de erro médio menor
que 0,1m e a validagao estatistica dos dados retornados pelo sistema ANFIS se deu
apenas para o melhor treinamento mediante as topologias apresentadas. O mesmo
estudo também foi realizado para a melhor topologia, isto &, calculo do erro relativo
médio, desvio padrao do erro relativo médio e do coeficiente de correlagao linear entre
os dados externados pela rede e seus respectivos valores reais. Também se mostrou

a disperséo dos erros e o grafico de correlagdo para o melhor treinamento.

6.4.3. Variagcao do numero de Sensores para a Localizagcao das DPs

A partir da melhor combinagao de treinamento e topologia para a localizagéo
de descargas parciais por meio dos sistemas inteligentes do tipo RNA e ANFIS, variou-
se a quantidade de diafragmas piezelétricos acoplados na carcaca do transformador.
O critério adotado foi diminuir o numero de sensores para 12, 8 e 4. Um sensor de
cada face do transformador foi retirado para cada quadra de sensores diminuida.
Deste modo, variou-se 0 numero de sensores somente para a melhor combinagao de
entradas de treinamento retornadas pelos resultados obtidos com o numero total de

sensores utilizados.

Foram treinados novamente os dois tipos de sistemas inteligentes com a
mesma configuracao dos 16 sensores e, mediante os novos resultados de localizagao,
variou-se as topologias das RNAs e ANFIS, conforme Tabelas 6.5 e 6.6. Para efeito
comparativo, foi realizado um estudo breve da relagao entre a quantidade de sensores
e o custo computacional de se treinar um sistema inteligente com menor massa de
dados, ja que se reduziu o numero de sinais e, consequentemente, as métricas de

entradas utilizadas para o treinamento supervisionado.

Semelhantemente as Segdes 6.4.1 e 6.4.2, somente o treinamento cujo erro
médio foi menor que 0,1m foi apresentado. Também foi realizado um estudo
estatistico mais profundo somente para a melhor topologia encontrada e cujo erro
médio n&o ultrapassou 0,01m. Para o treinamento do sistema ANFIS foi necessario
incrementar mais duas topologias: a 21, com 70 fungbes de pertinéncia e a topologia

22, com 80 funcgdes de pertinéncia.
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CAPITULO 7- ANALISE E RESULTADOS

Este capitulo aborda a os resultados comparativos que culminou com a
validagdo do sensor de baixo custo para a identificagdo de DPs, bem como 0s
resultados de treinamento das redes neurais e sistema ANFIS para a localizagdo das

descargas parciais.

7.1. Comportamento da Resposta do Sensor de Baixo Custo em Relagao
ao Sensor R151-AST.

Visando o objetivo de se estabelecer um sistema de baixo custo para a
localizagdo de descargas parciais, foi analisado o comportamento do diafragma
piezelétrico de baixo custo, também chamado “sensor PZT”, em relagdo ao sensor
R151-AST, consolidado para esta aplicagao. Nas Figuras 7.1 e 7.2 sao indicados os
sinais dos dois sensores no dominio do tempo para uma descarga parcial. Cabe
destacar que o sinal referente ao diafragma piezelétrico (sensor PZT) foi tratado por

meio de um filtro digital passa alta de 20kHz

Figura 7.1- Sinal do sensor de baixo custo no dominio do tempo
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Figura 7.2- Sinal do sensor R151-AST no dominio do tempo
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Conforme observado nas Figuras 7.1 e 7.2 ambos os sensores apresentaram
um pico no instante de tempo de 0,02 segundos, tendo um decaimento até 0,04
segundos. Para uma melhor analise, tem-se o comportamento do valor RMS ao longo
do tempo, conforme é verificado nas Figuras 7.3 e 7.4. Os trés valores destacados

sao apresentados na Tabela 7.1 e a janela utilizada foi de 1ms.

Figura 7.3- Comportamento do valor RMS para o sensor PZT

Tempo (ms)
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Figura 7.4- Comportamento do valor RMS para o sensor R151-AST

Tempo (ms)

Os comportamentos de ambos os valores RMS indicam uma grande

significancia entre os dois sensores, confirmados pela Tabela 7.1 e a Figura 7.5.

Tabela 7.1 Pontos destacados nas Figuras 7.4 e 7.5

Valores RMS em Tembo bara o Tempo para o
Ponto relagao ao pico Po p sensor R151-AST
. o sensor PZT (ms)
maximo (%) (ms)
1 21 21
0,707 2,4 2,3
0,1 3,6 3,9

Os pontos destacados indicam que, no mesmo instante de tempo ocorreu o

valor maximo da onda acustica incidida sobre os dois sensores. A atenuacgao do sinal
teve também um comportamento muito préximo. Houve uma queda de 3dB (0,707V)
da tensdo maxima, nos instantes 2,3ms para o sensor PZT e 2,4ms para o R15l. Ja
para a atenuacgao do sinal acustico em 10% do valor do pico maximo de RMS, essa
diferenca de tempos se deu também no valor de 1ms. No mais, conforme observado
na Figura 7.4, o coeficiente de aproximacao linear foi de 0,992, indicando que a
emissao acustica gerada pela descarga parcial excitou de forma similar ambos os
sensores, ja que esta métrica, conforme Secao 3.5.1, avalia a carga sonora aplicada

ao sensor. Portanto, através desta analise, pode-se relevar que o sensor de baixo
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custo possui um grande potencial para ser aplicado na identificacdo de descargas

parciais.

Figura 7.5- Aproximacao Linear para o valor RMS de ambos sensores

R15l - 0,000096

PZT. Aproximacgdo linear: PZT

Coeficiente de Correlagio (R)=0,998

Dados

PZT = R15l

Aprox. Linear |

R15I-AST

Para a analise de sinais no dominio da frequéncia, utilizou-se a ferramenta de

densidade espectral de poténcia, conforme ilustra a Figura 7.6. Tabela 7.2 retorna os

valores destacados na Figura 7.6.

Figura 7.6- Densidade Espectral de Poténcia para os sensores utilizados
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Tabela 7.2 Pontos destacados na Figura 7.6
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Atenuagao Frequéncia
Sensor Ponto (dB) PSD (dB/Hz) (kHz)
1 3 91.5 180
PZT
2 10 98.15 360
1 3 73.21 260
R15I-AST
2 10 80.21 340

Mediante a analise de distribuicdo de poténcia, pode-se notar que que o sensor
PZT tem uma atenuacéo de 3dB na frequéncia de 180kHz e uma atenuacao de 10dB
em 360kHz para o fenbmeno de descargas parciais. Ja o sensor R151-AST possui
estas mesmas atenuagdes em 260kHz e 340kHz, indicando uma maior sensibilidade
em frequéncia do que o sensor de baixo custo. Embora verifique-se esta diferenca,
pode-se observar que o sensor PZT, mesmo com um ganho menor de densidade
espectral, cobriu a mesma faixa de frequéncia que o sensor consolidado. Para ambos,
a faixa mais significativa do fenbmeno de descargas parciais se deu em até 250kHz,
embora verifica-se um baixo nivel de densidade espectral para as frequéncias de até
400kHz. Sendo assim, pode-se afirmar também que ao sensor de baixo custo possui
grande potencial na identificagdo de descargas parciais tendo em vista o conteudo de

frequéncia gerado e observado nesta analise.

7.2. Ensaios de Localizagao de Descargas Parciais por Meio da Rede

Neural do tipo Perceptron Multicamadas.

Mediante as combinagdes de treinamento e topologias apresentados pelas
Tabelas 6.4 e 6.5 respectivamente, observou-se que, para as combinacdes de entrada
da rede neural que utilizaram métricas de sinal como o valor RMS, energia, valor de
pico, kurtosis e skewness, ou seja, para os treinamentos de 1 a 11, o erro médio de
localizacao fornecido por todas as topologias foi maior que 0,1m para os trés eixos.
Por conseguinte, os resultados obtidos ndo foram apresentados de maneira profunda
neste trabalho. No entanto, as combinacdes de treinamento 12, 13 e 14 forneceram

resultados significativos conforme mostra a Tabela 7.3
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Tabela 7.3 Erro médio de localizagao retornado pelas topologias da RNA
para os trés melhores tipos de treinamento.

Erro Médio (m) para | Erro Médio (m) para Erro Mé_dio (m)
Topologia | © Treinamento 12 o Treinamento 13 | P32 ° Trf‘;namento
X y z X y z X Y z
1 0,03 | 0,08 | 0,05 | 0,005 | 0,02 |0,009 0,019 0,04 |0,035
2 0,01 | 0,08 | 0,03 | 0,001 | 0,007 | 0,003 0,017 | 0,04 | 0,08
3 0,02 | 0,08 | 0,03 | 0,001 | 0,005 0,002 0,02 | 0,056 | 0,04
4 0,01 | 0,07 | 0,06 | 0,001 | 0,003 |0,001 0,009 0,03 |0,005
5 0,02 0,1 0,02 | 0,0009 | 0,004 | 0,001 | 0,012 | 0,02 | 0,02
6 0,03 | 0,14 | 0,02 0,02 | 0,02 | 0,02
7 0,02 | 0,06 | 0,05 0,03 | 0,04 | 0,01
8 0,02 | 0,13 | 0,05 0,004 | 0,01 | 0,02
9 0,03 | 0,05 | 0,02 0,01 | 0,02 | 0,02
10 0,03 | 0,06 | 0,03 0,01 | 0,02 | 0,01
11 0,02 | 0,07 | 0,02 0,008 | 0,03 | 0,02
12 0,01 | 0,14 | 0,04 0,007 | 0,01 | 0,02
13 0,05 | 0,04 | 0,07 0,007 | 0,01 | 0,02
14 0,02 | 0,05 | 0,04 0,004 | 0,03 | 0,01
15 0,02 | 0,05 | 0,04 0,01 | 0,02 | 0,02
16 0,01 | 0,06 | 0,04 0,006 | 0,02 | 0,01
17 0,02 | 0,08 | 0,05 0,003 | 0,01 | 0,008
18 0,04 | 0,07 | 0,04 0,006 | 0,02 | 0,012
19 0,03 | 0,05 | 0,04 0,004 | 0,02 | 0,01
20 0,04 | 0,05 | 0,04 0,004 | 0,03 | 0,01

Para o treinamento 12, cujas entradas das RNAs do tipo perceptron

multicamadas foram apenas o valor do tempo minimo segundo o critério de energia,

0 erro meédio para o eixo x variou de 0,01m a 0,05m, em y de 0,04m a 0,14m e em z

o erro médio variou de 0,02 a 0,06m mostrando eficacia neste método em se localizar

descargas parciais, uma vez que, estes erros médios apresentados, embora néo
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retornem de forma exata o ponto de ocorréncia da descarga, podem nortear a regiao

de ocorréncia da mesma.

Para o treinamento 13, em que as entradas para o treinamento da rede se
deram pelo valor de tempo minimo segundo o critério estatistico de Akaike, todos os
valores de erro médio, para os eixos X, y € z, ficaram na casa dos milimetros, indicando
grande potencialidade do método para realizar a localizagdo de descargas parciais.
Observa-se que, para o eixo x, o erro médio foi de 0,0009m, em y foi de 0,004 e em
z, 0,001, indicando grande preciséo na localizagao do ponto de descarga parcial. Esta
combinagao demonstrou o melhor resultado para o treinamento das redes perceptron
multicamadas. Este estudo contemplou somente as cinco primeiras topologias para
este tipo de treinamento devido ao resultado ja retornado pela rede neural. As Tabelas
7.4, 7.5 e 7.6 apresentam os dados retornados pela RNA para as coordenadas da
descarga parcial nos eixos x, y e z, respectivamente para a melhor topologia
encontrada (Topologia 5). A Tabela 7.7 apresenta os erros maximos, minimos e médio
do treinamento, em questao, bem como o desvio padrao e o coeficiente de correlagao

entre os dados reais e os dados externados pela rede neural.

Com relagdo ao treinamento 14, que utilizou como entrada os critérios de
energia e Akaike, observou-se que a melhor topologia apresentada foi a 17, indicando
um erro de 0,003m para o eixo x, 0,01m para o eixo y e 0,008 para o eixo z. Embora
este treinamento tenha retornado um erro médio que indica uma significativa exatidao
na localizagcéo do ponto de DP, observa-se que o método hibrido (Akaike e energia)
utilizado no treinamento 14, ficou aquém do treinamento 13, que utilizou somente o

critério de Akaike.

Observa-se que ambos os treinamentos, 13 e 14, foram eficazes, no entanto, a
demanda computacional do treinamento 13, que utilizou apenas duas camadas
escondidas com 10 e 5 neurdnios, foi muito menor que o treinamento 14, que se valeu
de trés camadas escondidas com, respectivamente, 20, 15 e 10 neurdnios. Além

disso, o erro médio foi menor para os trés eixos em questao.
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Tabela 7.4 Coordenada X estimada pela Rede Neural segundo critério de

treinamento 13 e Topologia 5.

Valor Estimado

Erro Percentual

Valor Real (m) Erro (mm)
(m) Relativo (%)

0,065 0,065 0,00 0,02
0,065 0,065 0,00 0,02
0,065 0,065 0,00 0,02
0,243 0,243 0,20 0,08
0,237 0,237 0,30 0,11
0,205 0,205 0,10 0,05
0,243 0,243 0,00 0,00
0,215 0,216 0,70 0,31
0,100 0,098 2,40 242
0,205 0,204 0,70 0,34
0,205 0,205 0,10 0,05
0,100 0,098 2,40 2,42
0,070 0,069 0,60 0,93
0,065 0,065 0,00 0,02
0,065 0,065 0,00 0,02
0,070 0,069 0,60 0,93
0,065 0,065 0,00 0,02
0,205 0,205 0,10 0,05
0,065 0,065 0,00 0,02
0,220 0,220 0,40 0,19
0,220 0,220 0,40 0,19
0,205 0,205 0,10 0,05
0,205 0,205 0,10 0,05
0,100 0,111 10,90 10,92
0,220 0,224 4,20 1,90
0,065 0,065 0,00 0,02
0,205 0,205 0,10 0,05
0,237 0,237 0,30 0,11
0,100 0,101 1,20 1,23
0,243 0,242 0,80 0,33
0,125 0,141 15,50 12,38
0,065 0,065 0,00 0,02
0,065 0,065 0,00 0,01
0,205 0,205 0,10 0,05
0,237 0,237 0,30 0,11
0,100 0,098 2,40 242
0,215 0,216 0,70 0,31
0,065 0,065 0,00 0,01
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Tabela 7.5 Coordenada Y estimada pela Rede Neural segundo critério de

treinamento 13 e Topologia 5.

Valor Estimado

Erro Percentual

Valor Real (m) Erro (m)
(m) Relativo (%)
0,155 0,155 0,000 0,117
0,155 0,155 0,000 0,117
0,155 0,155 0,000 0,117
0,335 0,331 0,004 1,173
0,475 0,483 0,008 1,670
0,060 0,059 0,001 1,205
0,525 0,528 0,003 0,485
0,120 0,120 0,000 0,308
0,410 0,407 0,003 0,640
0,260 0,257 0,003 0,973
0,060 0,059 0,001 1,205
0,410 0,407 0,003 0,640
0,135 0,135 0,000 0,058
0,155 0,155 0,000 0,117
0,155 0,155 0,000 0,117
0,135 0,135 0,000 0,058
0,155 0,155 0,000 0,162
0,060 0,059 0,001 1,205
0,155 0,155 0,000 0,162
0,565 0,575 0,010 1,683
0,565 0,575 0,010 1,683
0,060 0,061 0,002 2,424
0,060 0,059 0,001 1,205
0,410 0,423 0,013 3,090
0,565 0,569 0,004 0,710
0,155 0,155 0,000 0,117
0,060 0,059 0,001 1,205
0,475 0,483 0,008 1,670
0,410 0,410 0,000 0,034
0,525 0,459 0,066 12,512
0,605 0,585 0,020 3,228
0,155 0,155 0,000 0,117
0,155 0,155 0,000 0,260
0,060 0,059 0,001 1,205
0,475 0,483 0,008 1,670
0,410 0,407 0,003 0,640
0,120 0,120 0,000 0,308
0,155 0,155 0,000 0,260
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Tabela 7.6 Coordenada Z estimada pela Rede Neural segundo critério de

treinamento 13 e Topologia 5.

Valor Estimado

Erro Percentual

Valor Real (m) Erro (m)
(m) Relativo (%)
0,430 0,430 0,000 0,028
0,430 0,430 0,000 0,028
0,430 0,430 0,000 0,028
0,488 0,486 0,002 0,358
0,563 0,561 0,002 0,401
0,579 0,579 0,000 0,042
0,428 0,428 0,000 0,102
0,185 0,185 0,000 0,079
0,430 0,432 0,002 0,460
0,568 0,565 0,003 0,561
0,579 0,579 0,000 0,042
0,430 0,432 0,002 0,460
0,580 0,580 0,000 0,068
0,430 0,430 0,000 0,028
0,430 0,430 0,000 0,028
0,580 0,580 0,000 0,068
0,430 0,430 0,000 0,014
0,579 0,579 0,000 0,042
0,430 0,430 0,000 0,014
0,285 0,283 0,002 0,860
0,285 0,283 0,002 0,860
0,579 0,579 0,000 0,060
0,579 0,579 0,000 0,042
0,430 0,421 0,009 2,125
0,285 0,282 0,003 1,153
0,430 0,430 0,000 0,028
0,579 0,579 0,000 0,042
0,563 0,561 0,002 0,401
0,430 0,429 0,001 0,228
0,428 0,426 0,003 0,573
0,573 0,570 0,003 0,559
0,430 0,430 0,000 0,028
0,430 0,430 0,000 0,016
0,579 0,579 0,000 0,042
0,563 0,561 0,002 0,401
0,430 0,432 0,002 0,460
0,185 0,185 0,000 0,079
0,430 0,430 0,000 0,028
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Tabela 7.7 Analise estatistica da melhor topologia e treinamento
apresentado para a RNA.

Erro @
Erro Erro Erro = ,8
0 Relativo | Desvio | o On
Tipo de RNA | 2| Maximo | Minimo | Médio . . °c 3 3
T (m) (m) () Médio Padrao | & =
m m m (o) O
(%) o )
_ X | 0,02 0 0,001 1 0,003 0,99
Treinamento
13 Topologia | Y | 0,06 0 0,005 1,17 0,01 0,99
5
z | 0,009 0 0,001 0,28 0,001 0,99

Nas Figuras de 7.7 a 7.9 sao apresentados os histogramas de distribuicdo dos

erros dos valores utilizados para o treinamento bem como utilizados para o teste

(valores gerados pela RNA) para os eixos x, y e z para o treinamento 13 e topologia

5. As Figuras de 7.10 a 7.12 apresentam a correlagdo dos dados externados pelo

sistema inteligente e os valores reais conhecidos.

Figura 7.7- Histograma de Erros para o Eixo X para o treinamento 13 e
topologia 5
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Figura 7.8- Histograma de Erros para o Eixo Y para o treinamento 13 e

topologia 5
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Figura 7.9- Histograma de Erros para o Eixo Z para o treinamento 13 e

topologia 5
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Figura 7.10- Grafico de Aproximacao Linear e Correlagao entre os Valores
Estimados pela Rede (VR) e Valores Reais Desejados (VD) para o Eixo X
(treinamento 13 e topologia 5).
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Figura 7.11- Grafico de Aproximacgao Linear e Correlagao entre os Valores
Estimados pela Rede (VR) e Valores Reais Desejados (VD) para o Eixo Y
(treinamento 13 e topologia 5).
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Figura 7.12- Grafico de Aproximacao Linear e Correlagao entre os Valores
Estimados pela Rede (VR) e Valores Reais Desejados (VD) para o Eixo Z
(treinamento 13 e topologia 5).
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Mediante as Figuras 7.6, 7.7 e 7.8 observa-se que, para o treinamento 13,
unicamente pelo critério de Akaike, a distribuicdo dos erros ficou muito préxima ao
erro médio tanto para os dados de treinamento, quanto para os dados de teste (valor
estimado pela rede neural) para os trés eixos, indicando uma distribuicdo gaussiana

dos erros muito proxima ao erro médio.

A analise das Figuras de 7.10 a 7.12 confirmam o elevado grau de similaridade
previsto pelas tabelas de 7.6 a 7.8. Observa-se que, para os trés eixos a aproximagao
linear da coluna do valor estimado pela rede neural (VR) e o Valor Desejado (VD)
possuem uma relacédo de similaridade, para os trés eixos, de 99%, indicando que a
topologia 5 e treinamento 13 é apta para ser utilizada na localizagdo de descargas

parciais em transformadores.
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7.3. Ensaios de Localizagdo de Descargas Parciais por Meio Do Sistema
ANFIS.

Mediante as combinagdes de treinamento e topologias apresentados pelas
Tabelas 6.4 e 6.5 respectivamente, observou-se que, assim como nos treinamentos
das topologias utilizadas das redes neurais, para as combinag¢des de entrada do
sistema ANFIS que utilizaram métricas de sinal como o valor RMS, energia, valor de
pico, kurtosis e skewness, ou seja, os treinamentos de 1 a 11, o erro médio de
localizagao fornecido por todas as topologias foi maior que 0,1m para os trés eixos.
Por conseguinte, os resultados obtidos nao foram apresentados de maneira profunda
neste trabalho. No entanto, as combinacdes de treinamento 12, 13 e 14 forneceram

resultados significativos conforme mostra a Tabela 7.8.

Para o treinamento 12 cujas entradas do sistema ANFIS foram apenas o valor
do tempo minimo segundo o critério de energia, o menor erro meédio encontrado foi
para a topologia 20, que usa 60 fungdes de pertinéncia do tipo gaussiana para treinar
o sistema. Observa-se que o erro encontrado para os eixos X, y e z convergem de
forma exata da origem da descarga parcial, uma vez que os valores encontrados de
erro médio foi de 0,008m para o eixo x, 0,01m para o eixo y e 0,02m para o eixo z.
Sendo assim, este critério se mostra eficaz para a localizagdo de descargas parciais,
tendo em vista que o erro médio, para os eixos x e y, nao ultrapassou 1cm e, no

entanto, foi de 2cm para o eixo z.

Para o treinamento 13 cuja entrada se da apenas pelo critério estatistico de
Akaike, a melhor topologia apresentada também se deu com a utilizagdo de 60
funcdes de pertinéncia do tipo gaussiana. Obteve-se entdo, um erro de 0,0006m para
o eixo X, 0,000m para y e 0,008m para o eixo z, indicando novamente grande
potencialidade deste critério para aplicagéo de localizagéo de descargas parciais em
transformadores. O melhor resultado encontrado para o treinamento do sistema

ANFIS se deu neste treinamento e nesta topologia.

Com relagao ao treinamento 14, que utilizou como entrada os critérios de
energia e Akaike, observou-se que a melhor topologia apresentada foi a que utilizou
também as 60 funcdes de pertinéncia do tipo gaussiana. No entanto, o erro médio foi

superior a 0,01m para o eixo z (0,02m de erro), indicando novamente que o critério
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hibrido fica aquém do critério de treinamento que usa puramente os valores fornecidos

por Akaike.

Tabela 7.8 Erro médio de localizagao retornado pelas topologias do sistema
ANFIS

Erro Médio (m) para | Erro Médio (m) para Erro Medio (m)

Topologia | © Treinamento 12 o Treinamento 13 TreinF;ar:lZ:to 14

X y z X y z X y Z
5 0,12 | 0,15 | 0,05 | 0,04 | 0,04 | 0,06 | 0,08 | 0,1 | 0,12
6 0,0 | 0,43 | 0,06 | 0,01 | 0,04 | 0,03 | 0,08 | 0,09 | 0,1
7 0,09 | 01 | 0,06 | 0,01 | 0,04 | 0,03 | 0,09 | 0,08 | 0,09
8 0,06 | 0,1 | 0,05 | 0,01 | 0,03 | 0,03 | 0,04 | 0,08 | 0,06
9 005 | 0,1 | 0,056 | 0,01 | 0,04 | 0,03 | 0,04 | 0,06 | 0,04
10 0,04 | 0,09 | 0,06 | 0,01 | 0,03 | 0,02 | 0,02 | 0,06 | 0,04
11 0,04 | 0,09 | 0,05 | 0,02 | 0,04 | 0,03 | 0,02 | 0,05 | 0,03
12 0,03 | 0,08 | 0,04 | 0,007 | 0,02 | 0,01 | 0,01 | 0,05 | 0,02
13 0,02 | 0,08 | 0,05 | 0,01 | 0,02 | 0,03 | 0,01 | 0,04 | 0,02
14 0,01 | 0,06 | 0,04 | 0,003 | 0,006 | 0,01 | 0,01 | 0,02 | 0,02
15 0,02 | 0,06 | 0,04 | 0,01 | 0,03 | 0,02 | 0,01 | 0,02 | 0,02
16 0,02 | 0,05 | 0,04 | 0,008 | 0,01 | 0,02 | 0,01 | 0,01 | 0,02
17 0,02 | 0,05 | 0,04 | 0,008 | 0,01 | 0,02 | 0,01 | 0,02 | 0,02
18 0,01 | 0,03 | 0,02 | 0,003 | 0,01 | 0,02 | 0,01 | 0,02 | 0,02
19 0,009 | 0,01 | 0,02 | 0,003 | 0,01 | 0,01 | 0,02 | 0,01 | 0,01
20 0,008 | 0,01 | 0,02 |0,0006 | 0,001 | 0,008 | 0,007 | 0,01 | 0,02

As Tabelas 7.9, 7.10 e 7.11 ilustram os dados retornados pelo sistema ANFIS
para cada coordenada da descarga parcial nos €ixos x, y € z, para o melhor resultado
encontrado para o treinamento 13, isto &, critério puro de Akaike, alimentando um

sistema ANFIS com 60 fungbes de pertinéncia.
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Tabela 7.9 Coordenada X estimada pelo sistema ANFIS segundo critério de
treinamento 13 e 60 fungdes de pertinéncia do tipo gaussiana.

Valor Estimado

Erro Percentual

Valor Real (m) Erro (m)
(m) Relativo (%)
0,065 0,065 0,000 0,022
0,065 0,065 0,000 0,022
0,065 0,065 0,000 0,022
0,243 0,243 0,000 0,001
0,237 0,237 0,000 0,174
0,205 0,205 0,000 0,000
0,243 0,243 0,000 0,000
0,215 0,215 0,000 0,111
0,100 0,099 0,001 0,625
0,205 0,203 0,002 1,086
0,205 0,205 0,000 0,000
0,100 0,099 0,001 0,625
0,070 0,070 0,000 0,001
0,065 0,065 0,000 0,022
0,065 0,065 0,000 0,022
0,070 0,070 0,000 0,001
0,065 0,065 0,000 0,026
0,205 0,205 0,000 0,000
0,065 0,065 0,000 0,026
0,220 0,220 0,000 0,037
0,220 0,220 0,000 0,037
0,205 0,205 0,000 0,000
0,205 0,205 0,000 0,000
0,100 0,107 0,007 7,304
0,220 0,220 0,000 0,025
0,065 0,065 0,000 0,022
0,205 0,205 0,000 0,000
0,237 0,237 0,000 0,174
0,100 0,099 0,001 1,168
0,243 0,243 0,000 0,000
0,125 0,136 0,011 8,511
0,065 0,065 0,000 0,022
0,065 0,065 0,000 0,012
0,205 0,205 0,000 0,000
0,237 0,237 0,000 0,174
0,100 0,099 0,001 0,625
0,215 0,215 0,000 0,111
0,065 0,065 0,000 0,012
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Tabela 7.10 Coordenada Y estimada pelo sistema ANFIS segundo critério de
treinamento 13 e 60 fun¢des de pertinéncia do tipo gaussiana.

Valor Estimado

Erro Percentual

Valor Real (m) Erro (m)
(m) Relativo (%)

0,155 0,155 0,000 0,022
0,155 0,155 0,000 0,022
0,155 0,155 0,000 0,022
0,335 0,335 0,000 0,004
0,475 0,474 0,001 0,174
0,060 0,060 0,000 0,000
0,525 0,525 0,000 0,000
0,120 0,117 0,003 2,779
0,410 0,409 0,001 0,196
0,260 0,291 0,031 11,990
0,060 0,060 0,000 0,000
0,410 0,409 0,001 0,196
0,135 0,135 0,000 0,001
0,155 0,155 0,000 0,022
0,155 0,155 0,000 0,022
0,135 0,135 0,000 0,001
0,155 0,155 0,000 0,026
0,060 0,060 0,000 0,000
0,155 0,155 0,000 0,026
0,565 0,565 0,000 0,019
0,565 0,565 0,000 0,019
0,060 0,060 0,000 0,000
0,060 0,060 0,000 0,000
0,410 0,419 0,009 2,302
0,565 0,565 0,000 0,012
0,155 0,155 0,000 0,022
0,060 0,060 0,000 0,000
0,475 0,474 0,001 0,174
0,410 0,408 0,002 0,370
0,525 0,525 0,000 0,000
0,605 0,593 0,012 2,041
0,155 0,155 0,000 0,022
0,155 0,155 0,000 0,012
0,060 0,060 0,000 0,000
0,475 0,474 0,001 0,174
0,410 0,409 0,001 0,196
0,120 0,117 0,003 2,779
0,155 0,155 0,000 0,012
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Tabela 7.11 Coordenada Z estimada pelo sistema ANFIS segundo critério de
treinamento 13 e 60 fun¢des de pertinéncia do tipo gaussiana.

Valor Estimado

Erro Percentual

Valor Real (m) Erro (m)
(m) Relativo (%)
0,430 0,429 0,001 0,341
0,430 0,429 0,001 0,341
0,430 0,429 0,001 0,341
0,488 0,482 0,006 1,197
0,563 0,552 0,011 1,938
0,579 0,590 0,011 1,957
0,428 0,425 0,003 0,726
0,185 0,139 0,046 24,765
0,430 0,427 0,003 0,674
0,568 0,572 0,004 0,698
0,579 0,590 0,011 1,957
0,430 0,427 0,003 0,674
0,580 0,580 0,000 0,024
0,430 0,429 0,001 0,341
0,430 0,429 0,001 0,341
0,580 0,580 0,000 0,024
0,430 0,424 0,006 1,367
0,579 0,590 0,011 1,957
0,430 0,424 0,006 1,367
0,285 0,265 0,020 7,132
0,285 0,265 0,020 7,132
0,579 0,566 0,013 2,221
0,579 0,590 0,011 1,957
0,430 0,414 0,016 3,720
0,285 0,290 0,005 1,751
0,430 0,429 0,001 0,341
0,579 0,590 0,011 1,957
0,563 0,552 0,011 1,938
0,430 0,435 0,005 1,258
0,428 0,429 0,001 0,280
0,573 0,572 0,001 0,156
0,430 0,429 0,001 0,341
0,430 0,434 0,004 0,950
0,579 0,590 0,011 1,957
0,563 0,552 0,011 1,938
0,430 0,427 0,003 0,674
0,185 0,139 0,046 24,765
0,430 0,434 0,004 0,950
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Com base nos dados gerados, foram calculados o erro minimo, maximo, médio,

percentual relativo e desvio padréao para cada eixo, conforme Tabela 7.12.

Tabela 7.12 Analise estatistica do treinamento 13 com 60 fungdes de
ertinéncia gaussianas.

Erro Erro Erro Erro Percentual Desvi Coeficiente
esvio
Eixos | Maximo | Minimo | Médio Relativo Médio de
Padrao
(m) (m) (m) (%) Correlagdo
X 0,01 0 0,0006 0,5 0,002 0,99
Y 0,03 0 0,001 0,6 0,006 0,99
VA 0,04 0 0,008 2,6 0,01 0,99

As Figuras de 7.13 a 7.15 apresentam os histogramas de distribuigdo dos erros

para os €ixos X, y e z para o treinamento do sistema ANFIS em questao. Ja as Figuras

de 7.16 a 7.18 apresentam o grafico de correlagao para a mesma configuracao.

Figura 7.13- Histograma de Erros para o Eixo X para o treinamento 13
utilizando 60 fungcdes de pertinéncia do tipo gaussiana.
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Figura 7.14- Histograma de Erros para o Eixo Y para o treinamento 13

utilizando 60 fungdes de pertinéncia do tipo gaussiana.
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Figura 7.15- Histograma de Erros para o Eixo Z para o treinamento 13

do tipo gaussiana.
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Figura 7.16- Grafico de Aproximacgao Linear e Correlagao entre os Valores
Estimados pelo sistema ANFIS (VA) e Valores Reais Desejados (VD) para o
Eixo X (treinamento 13 e 60 fun¢gdes de pertinéncia do tipo gaussiana).
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Figura 7.17- Grafico de Aproximacgao Linear e Correlagao entre os Valores
Estimados pelo sistema ANFIS (VA) e Valores Reais Desejados (VD) para o

Eixo Y (treinamento 13 e 60 fungdes de pertinéncia do tipo gaussiana).
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Figura 7.18- Grafico de Aproximacao Linear e Correlagao entre os Valores
Estimados pelo sistema ANFIS (VA) e Valores Reais Desejados (VD) para o
Eixo Z (treinamento 13 e 60 fungdes de pertinéncia do tipo gaussiana).
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Nas Figuras 7.13, 7.14 e 7.15 observa-se que, para o treinamento 13,
unicamente pelo critério de Akaike, a distribuicdo dos erros ficou muito préxima ao
erro médio tanto para os dados de treinamento, quanto para os dados de teste (valor
estimado pelo sistema ANFIS) para os trés eixos, indicando uma distribuicao
gaussiana dos erros muito proxima ao erro meédio. A analise das Figuras de 7.16 a
7.18 confirmam o elevado grau de similaridade previsto pelas tabelas de 7.12 a 7.14.
Observa-se que, para os trés eixos a aproximacao linear da coluna do valor estimado
pelo sistema ANFIS (VA) e o Valor Desejado (VD) possuem uma relagdo de
similaridade, para os trés eixos, de 99%, indicando que o treinamento 13 com 60
funcdes de pertinéncia do tipo gaussiana é apta para ser utilizada na localizagao de

descargas parciais em transformadores.

Observa-se que, tanto para a RNA de melhor resultado (topologia 20 e
treinamento 13), como para o sistema ANFIS, a melhor combinagao de entrada de
treinamento foi o critério de Akaike. Estes dois tipos de sistemas inteligentes
retornaram, nesta pesquisa, o0 menor erro médio, desvio padrdao e correlagcao
verificados. Para efeito comparativo, as Figuras 7.19 e 7.20 ilustram os valores

observados de erro médio e desvio padrao para os dois resultados.
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Figura 7.19- Comparacao entre o erro médio (m) dos dois melhores
resultados para RNA e ANFIS.
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Por esta comparacgao, verifica-se que o erro médio gerado pela rede sistema
ANFIS foi menor em relagdo ao gerado pela RNA, para os eixos x e y. Observa-se
que, para ambos os eixos, x e y, a diferenga se deu em quatro décimos de milimetros.
Ja para o eixo z o erro médio gerado pela RNA foi oito vezes menor e a diferenga foi
de oito décimos de milimetro para a localizagéo do problema. Mediante a analise da
Figura 7.20, observa-se que a rede neural utilizada inferiu um menor desvio padréao
somente para o eixo z cuja diferenga observada foi de nove décimos de milimetro
entre os dois sistemas. Para os eixos x e y o sistema ANFIS inferiu um menor desvio
cuja diferenca foi, para os eixos x e y, respectivamente, de um e quatro décimos de
milimetro.

Sendo assim, pode-se afirmar que ambos os sistemas podem ser utilizados
para a localizacdo de descargas parciais, tendo em vista que o erro encontrado
representa, fisicamente, no transformador, um fator sem significancia em virtude de

suas dimensdes bem como das dimensdes de seus componentes.

7.4. Ensaios de Localizacao de Descargas Parciais com Variagao do

Numero de Sensores.

7.4.1. Treinamentos por Redes Neurais Artificiais

Empregando-se o melhor conjunto de treinamento observado, ou seja, o critério
estatistico de Akaike como entrada de treinamento das RNAs e do sistema ANFIS,
variou-se a carga de sensores acoplados externamente ao transformador em 12, 8 e
4 sensores, a partir da melhor topologia encontrada com dezesseis sensores
acoplados. A tabela 7.13 ilustra os resultados obtidos para o treinamento de uma rede
neural do tipo percepton multicamadas para 12 sensores acoplados.

Tabela 7.13 Erro médio de localizagdo retornado pela RNA treinada com 12
sensores

. Erro Médio (m) para o Treinamento com Doze Sensores
Topologia

X Y Z
5 0,001 0,01 0,04

6 0,006 0,003 0,002
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Para o uso de dezesseis sensores, a topologia 5 obteve-se um erro médio de
0,001m, 0,005m e 0,001m para o eixo x, y e z, respectivamente. Para o treinamento
da mesma topologia com doze sensores, indicado na Tabela 7.13, o erro no eixo x se
manteve em 0,001m e cresceu, para os eixos y e z, para 0,0lm e 0,04m,
respectivamente. Isso indica que a demanda computacional para o treinamento com
doze sensores € maior, tendo em vista os resultados obtidos com a topologia 6, que
utiliza 5 neurdnios a mais na primeira camada escondida. A tabela 7.14 indica o erro
minimo, maximo, médio, percentual relativo e desvio padrdo para cada eixo.

Tabela 7.14 Andlise estatistica para a localizagao retornada pela RNA
treinada com 12 sensores (topologia 6).

Erro Erro Erro Erro Percentual Desvi Coeficiente
esvio
Eixos | Maximo | Minimo | Meédio Relativo Médio de
Padrao
(m) (m) (m) (%) Correlagio
X 0,003 0 0,001 0,4 0,001 0,99
0,04 0 0,003 1,9 0,008 0,99
Z 0,02 0 0,002 0,5 0,004 0,99

As Figuras de 7.21 a 7.23 apresentam os histogramas de distribuicdo dos erros
para os eixos X, y e z para o treinamento da RNA com 12 sensores. Ja as Figuras de
7.24 a 7.26 apresentam o grafico de correlagdo para a mesma configuragao.

Figura 7.21- Histograma de Erros para o Eixo X para a localizagao retornada
pela RNA treinada com 12 sensores.
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Figura 7.22- Histograma de Erros para o Eixo Y para a localizagcdo retornada
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Figura 7.23- Histograma de Erros para o Eixo Z para a localizagao retornada
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Figura 7.24- Aproximacgao Linear e Correlagdo entre valores estiados pela
RNA (VR) e Valores Reais Desejados (VD) para o Eixo X para a localizagao
retornada pela RNA treinada com 12 sensores.
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Figura 7.25- Aproximacgao Linear e Correlagdo entre valores estiados pela
RNA (VR) e Valores Reais Desejados (VD) para o Eixo Y para a localizagao
retornada pela RNA treinada com 12 sensores.
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Figura 7.26- Aproximacgao Linear e Correlagdo entre valores estiados pela
RNA (VR) e Valores Reais Desejados (VD) para o Eixo Z para a localizagao

retornada pela RNA treinada com 12 sensores.
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Nas Figuras 7.21, 7.22 e 7.23 observa-se que, para o uso de 12 sensores,
utilizando a topologia 6 alimentada unicamente pelo critério de Akaike, a distribuicao
dos erros ficou muito proxima ao erro médio tanto para os dados de treinamento,
quanto para os dados de teste (valor estimado pela RNA) para os trés eixos, indicando

uma distribuicdo gaussiana dos erros muito proxima ao erro médio.

A analise das Figuras de 7.24 a 7.26 confirmam o elevado grau de similaridade
previsto pelas Tabelas de 7.13 e 7.14. Observa-se que, para os trés eixos a
aproximagao linear da coluna do valor estimado pela RNA (VR) e o Valor Desejado
(VD) possuem uma relagao de similaridade, para os trés eixos, de 99%, indicando que
a utilizacdo de 12 sensores também pode ser utilizada na localizagdo de descargas

parciais em transformadores.

A Tabela 7.15 ilustra os resultados obtidos para o treinamento de uma rede neural

do tipo percepton multicamadas para 8 sensores acoplados.



122

Tabela 7.15 Erro médio de localizagao retornado pela RNA treinada com 8

sensores
Topologia Erro Médio (m) para o Treinamento com Oito Sensores
X Y 7
> 0,01 0,03 0,01
6 0,009 0,02 0,08
7 0,008 0,02 0.09
8 0,008 0,04 0.01
9 0,008 0,02 0,01
10 0,006 0,02 0.01
1 0,008 0,01 0.01
12 0,005 0,02 0.01
13 0,005 0,01 0.02
14 0,006 0,01 0.02
15 0,006 0,01 0,008
16 0,006 0,01 0.02
17 0,006 0,02 0.01
18 0,005 0,02 0,02
19 0,005 0,02 0.01
20 0,005 0,02 0.01

Para o uso de dezesseis sensores, a topologia 5 obteve-se um erro médio de

0,001m, 0,005m e 0,001m para o eixo x, y e z, respectivamente. Para o treinamento

da mesma topologia com oito sensores, indicado na Tabela 7.16, o erro médio cresceu

para 0,01m para o eixo x, 0,03m e 0,01m para os eixos y e z, respectivamente.

Mediante os diversos treinamentos efetuados para melhorar o erro, a topologia 15 foi

a que obteve um menor erro para os trés eixos, sendo 0,006m para o eixo x, 0,01m

para o eixo y e 0,008m para o eixo z.

A demanda computacional para este resultado foi maior, tendo em vista os

resultados obtidos com a topologia utiliza trés camadas escondidas com 15 neurdnios

cada. No mais, mediante as topologias experimentadas, o erro médio observado no
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eixo y ficou na casa de 1cm, muito maior aos treinamentos executados com 16 e 12
sensores que apresentaram erros abaixo de cinco milimetros. Todavia, este
treinamento também é apto para se localizar descargas parciais tendo em vista as
dimensdes do transformador utilizado e de seus componentes internos.

Tabela 7.16 Andlise estatistica para a localizagao retornada pela RNA
treinada com 8 sensores (topologia 15).

Erro Erro Erro Erro Percentual Desvi Coeficiente
esvio
Eixos | Maximo | Minimo Médio Relativo Médio de
Padrao
(m) (m) (m) (%) Correlacao
X 0,1 0 0,006 3,1 0,02 0,99
0,12 0 0,01 4,1 0,03 0,99
Z 0,1 0 0,008 1,5 0,02 0,99

As Figuras de 7.27 a 7.29 apresentam os histogramas de distribuigdo dos erros
para os eixos x, y e z para o treinamento da RNA com 8 sensores, para os dados de
treinamento e teste apresentados a RNA. Ja as Figuras de 7.30 a 7.32 apresentam o
grafico de correlagao para a mesma configuragao.

Figura 7.27- Histograma de Erros para o Eixo X para a localizagcao retornada
pela RNA treinada com 8 sensores.
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pela RNA treinada com 8 sensores.
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Figura 7.28- Histograma de Erros para o Eixo Y para a localizagdo retornada
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Figura 7.30- Aproximacgao Linear e Correlagdo entre valores estiados pela
RNA (VR) e Valores Reais Desejados (VD) para o Eixo X para a localizagao
retornada pela RNA treinada com 8 sensores.
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Figura 7.31- Aproximacao Linear e Correlagcdo entre valores estiados pela
RNA (VR) e Valores Reais Desejados (VD) para o Eixo Y para a localizagao
retornada pela RNA treinada com 8 sensores.
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Figura 7.32- Aproximacgao Linear e Correlagdo entre valores estiados pela
RNA (VR) e Valores Reais Desejados (VD) para o Eixo Z para a localizagao

retornada pela RNA treinada com 8 sensores.
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Nas Figuras 7.27, 7.28 e 7.29 observa-se que, para o uso de 8 sensores,
utilizando a topologia 15 alimentada unicamente pelo critério de Akaike, a distribuigdo
dos erros ficou muito préxima ao erro médio tanto para os dados de treinamento,
quanto para os dados de teste (valor estimado pela RNA) para os trés eixos, indicando

uma distribuicdo gaussiana dos erros muito proxima ao erro médio.

A analise das Figuras de 7.30 a 7.32 confirma o elevado grau de similaridade
previsto pelas tabelas de 7.15 e 7.16. Observa-se que, para os trés eixos a
aproximacao linear da coluna do valor estimado pela RNA (VR) e o Valor Desejado
(VD) possuem uma relacéo de similaridade aproximada, para os trés eixos, de 95%,
indicando que a utilizagdo de 8 sensores também pode ser utilizada na localizagao de

descargas parciais em transformadores.

Os resultados obtidos para quatro sensores acoplados obtiveram, para todas
as topologias apresentadas neste trabalho, um erro médio maior que 0,1m e um
coeficiente de correlacdo menor que 70%. Esses resultados podem ser consequéncia
do baixo numero de dados obtidos para o treinamento da RNA, pois a massa de dados

parra treinamento diminuiu com a retirada dos sensores.
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A Figura 7.33 resume e apresenta uma comparagao dos valores de erro médio
gerados pelo sistema inteligente antes da corregao realizada por incremento de
neurdnios e camadas escondias (topologia 5) para a variagdo do numero de sensores.
A Figura 7.34 ilustra, para os trés eixos, o erro médio corrigido mediante o uso de
topologias de maior demanda computacional para 16, 12 e 8 sensores empregados

na localizagao.

Figura 7.33 - Evolugao do erro médio (m) para topologia inicial (5).
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Pela analise da Figura 7.33, observa-se que o erro médio cresceu com a
diminuicdo do numero de sensores. Sendo assim, o erro foi corrigido aumentando-se
a demanda computacional do treinamento da rede, ou seja, aumentou-se a
quantidade de neurdnios ou de camadas escondidas para que, conforme se observa

na Figura 7.34, o erro médio nao ultrapassasse a casa de 1cm para os trés eixos.

7.1.2. Treinamentos pelo sistema ANFIS

A tabela 7.17 ilustra os resultados obtidos para o treinamento de um sistema
ANFIS para 12 sensores acoplados. Mediante os resultados encontrados para a ultima
topologia, ou seja, a que se utiliza 60 fungdes de pertinéncia do tipo gaussiana, foram
incrementadas mais duas topologias para se obter um melhor resultado de erro médio.
Sendo assim, treinou-se mais dois sistemas ANFIS com 70 e 80 fungdes de
pertinéncia. A Tabela 7.18 indica a analise realizada para o0 menor erro médio
encontrado (topologia 22 com 80 fungdes de pertinéncia do tipo gaussiana).

Tabela 7.17 Erro médio de localizagao retornado pelo sistema ANFIS
treinado com 12 sensores

Topologia/Numero | Erro Médio (m) para o Treinamento com Doze Sensores
de Fungoées de
Pertinéncia
X y Z
20/60 0,003 0,01 0,01
21/70 0,003 0,03 0,02
22/80 0,001 0,007 0,007

Tabela 7.18 Analise estatistica para a localizagdo retornada pelo sistema
ANFIS treinada com 12 sensores.

Erro Erro Erro Erro Percentual Desvi Coeficiente
esvio
Eixos | Maximo | Minimo | Meédio Relativo Médio de
Padrao
(m) (m) (m) (%) Correlagio
X 0,01 0 0,001 1,54 0,004 0,99
Y 0,06 0 0,007 2,96 0,01 0,99
z 0,03 0 0,007 3,24 0,01 0,99
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Para o uso de dezesseis sensores, a topologia 20 obteve-se um erro médio de
0,0006m, 0,001m e 0,008m para o eixo x, y e z, respectivamente. Para o treinamento
da mesma topologia com doze sensores, indicado na Tabela 7.17, o erro cresceu para
0,003 no eixo x, 0,01m para o eixo y e 0,01m para o eixo z. Por este motivo, o erro foi
corrigindo aumentando-se o numero de fungdes de pertinéncia e o melhor resultado
obtido foi para um treinamento que utilizou 80 fun¢des gaussianas. Os resultados do

treinamento estdo apresentados pela Tabela 7.21.

As Figuras de 7.35 a 7.37 apresentam os histogramas de distribuigao dos erros
para os eixos X, y € z para o treinamento do sistema ANFIS com 12 sensores. Ja as
Figuras de 7.38 a 7.40 apresentam o grafico de correlagdo para a mesma

configuracéo.

Figura 7.35- Histograma de Erros para o Eixo X para a localizagao retornada
pelo sistema ANFIS treinado com 12 sensores.
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Figura 7.36- Histograma de Erros para o Eixo Y para a localizagao retornada
pelo sistema ANFIS treinado com 12 sensores.
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Figura 7.38- Aproximacgao Linear e Correlagdo entre valores estiados pelo
sistema ANFIS (VA) e Valores Reais Desejados (VD) para o Eixo X para a

localizagao retornada pela RNA treinada com 12 sensores.
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Figura 7.39- Aproximacgéao Linear e Correlagdo entre valores estiados pelo
sistema ANFIS (VA) e Valores Reais Desejados (VD) para o Eixo Y para a
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Figura 7.40- Aproximacao Linear e Correlagao entre valores estiados pelo
sistema ANFIS (VA) e Valores Reais Desejados (VD) para o Eixo Z para a
localizagcao retornada pela RNA treinada com 12 sensores.
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Nas Figuras 7.35, 7.36 e 7.37 observa-se que, para o uso de 12 sensores,
utilizando a topologia 20, alimentada unicamente pelo critério de Akaike, a distribuicdo
dos erros ficou muito préxima ao erro médio tanto para os dados de treinamento,
quanto para os dados de teste (valor estimado pelo sistema ANFIS) para os trés eixos,

indicando uma distribuigdo gaussiana dos erros muito préxima ao erro médio.

A analise das Figuras de 7.38 a 7.40 confirmam o elevado grau de similaridade
previsto pela Tabela de 7.18. Observa-se que, para os trés eixos a aproximacao linear
da coluna do valor estimado pelo sistema ANFIS (VA) e o Valor Desejado (VD)
possuem uma relacédo de similaridade, para os trés eixos, de 99%, indicando que a
utilizagcdo de 12 sensores também pode ser utilizada na localizacédo de descargas

parciais em transformadores.

A Tabela 7.19 ilustra os resultados obtidos para o treinamento de um sistema

ANFIS para 8 sensores acoplados externamente na parede do transformador.
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Tabela 7.19 Erro médio de localizagao retornado pelo sistema ANFIS

treinado com 8 sensores

Topologia Erro Médio (m) para o Treinamento com Oito Sensores
X y z
20 0,02 0,05 0.01
21 0,006 0,02 0,02
22 0,008 0,03 0,02

Para o uso de dezesseis sensores, a topologia 20 obteve-se um erro médio de

0,0006m, 0,001m e 0,008m para o eixo x, y e z, respectivamente. Para o treinamento
da mesma topologia com oito sensores, indicado na Tabela 7.20, o erro cresceu para
0,01 no eixo x, 0,05m para o eixo y e 0,01m para o eixo z. Observou-se que o0 aumento
do numero de fungdes de pertinéncia ndao fez com que o erro caisse

significativamente, como nos casos anteriores.

Tabela 7.20 Analise estatistica para a localizagcao retornada pelo sistema
ANFIS com 8 sensores.

Erro Erro Erro Erro Percentual Desvi Coeficiente
esvio
Eixos | Maximo | Minimo Médio Relativo Médio de
Padrao
(m) (m) (m) (%) Correlacao
X 0,04 0 0,006 3,2 0,01 0,78
Y 0,1 0 0,02 8,1 0,03 0,88
Z 0,09 0 0,02 3,1 0,02 0,75

O melhor resultado foi obtido pela topologia 21 que externou um erro de
0,006m, 0,02m e 0,02m para os eixos x, y e z, respectivamente. Cabe destacar
também que os coeficientes de correlacdo ficaram abaixo dos encontrados pelos
treinamentos anteriores. Apesar dos resultados obtidos neste treinamento, pode-se
afirmar que a localizagdo de descargas parciais com 8 sensores, utilizando um
sistema ANFIS, é valida quando n&o se necessita significativa exatidao do sistema,

tendo em vista os erros médios e os coeficientes de correlagdo encontrados.

A Figura 7.41 resume e apresenta uma comparacgao dos valores de erro médio

gerado pelo sistema ANFIS antes da correcao realizada pelo incremento de fung¢des
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Figura 7.41 - Evolucao do erro médio (m) para topologia inicial (60 fungoes de
pertinéncia).
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de pertinéncia para a variacdo do numero de sensores.

A Figura 7.42 ilustra, para os trés eixos, o erro médio corrigido mediante o uso
de topologias de maior demanda computacional para 16, 12 e 8 sensores empregados
na localizagdo. Mediante analise da Figura 7.41, observa-se que o erro médio cresceu
com a diminuicdo do numero de sensores. Sendo assim, o erro foi corrigido,
aumentando-se a demanda computacional do treinamento do sistema ANFIS com o

aumento da quantidade de funcbes de pertinéncia.

Figura 7.42 — Erro médio (m) corrigido para as topologias utilizadas.
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Para o treinamento com 12 sensores e Topologia 22, o erro médio nao

ultrapassou 0,01m conforme a Figura 7.42.

Para efeito comparativo entre os dois tipos de sistemas inteligentes utilizados,
a Figura 7.43 indica o erro médio gerado para os resultados fornecidos para a RNA e
pelo sistema ANFIS, para todas as quantidades de sensores utilizados para se
localizar a descarga parcial. Ja na Figura 7.44 é indicado o comportamento do desvio

padrao dos ensaios.

Figura 7.43 — Erro médio (m) corrigido para as topologias utilizadas.
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Figura 7.44 — Desvio padrao (m) para as topologias utilizadas.
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Observa-se que, para o eixo x o erro médio e o desvio padrao fornecido pelo
sistema ANFIS foi menor que os valores encontrados no treinamento com RNA. Para
0S eixos y e z obteve-se um erro médio e um desvio padrdo menor para os sistemas
treinados pela RNA. Por meio da figura 7.44 pode-se observar que o conjunto de
dados treinados por apenas 8 sensores obtiveram um desvio padrdo maior que os
demais. Deste modo, os ensaios de localizagdo de descargas parciais que utilizaram
16 e 12 sensores se demonstraram mais exatos que os ensaios que utilizam somente

8 sensores.

Os resultados obtidos para quatro sensores acoplados obtiveram, para todas
as topologias apresentadas, um erro médio maior que 0,1m e um coeficiente de
correlagdo menor que 70%. Esses resultados podem ser consequéncia do baixo
numero de dados obtidos para o treinamento da RNA, pois a massa de dados parra

treinamento diminuiu com a retirada dos sensores.
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CAPITULO 8- CONCLUSAO

A ocorréncia de falhas em transformadores causa um significativo 6nus
financeiro que se caracteriza muitas vezes por falhas e danos irreversiveis em
equipamentos e maquinas gerados por perturbacgdes transitorias de tensdo ou mesmo
pela ociosidade em diversos setores da economia quando se leva em consideracgao
as interrupgdes no fornecimento de energia. Sendo assim, a pesquisa em questao
apresentou um sistema de localizagdo de descargas parciais em transformadores de
isolados a 6leo mineral.

Para o objetivo proposto verificou-se que o sensor proposto por este estudo,
conhecido como diafragma piezelétrico ou mesmo PZT, tem um grande potencial no
que condiz a detecg¢ao de descargas parciais, conforme comparagao executada com
um sensor consolidado no meio industrial e académico (RS15I-AST). Uma vez
validado, o sensor foi utilizado para captar os sinais de emissao acustica gerados pela
descarga parcial que, por meio de métricas computacionais de processamento digital
de sinais, alimentaram dois tipos de sistemas inteligentes: as redes neurais do tipo
perceptron multicamadas e o sistema de inferéncia neuro-difuso adaptativo,
conhecido pela abreviatura “ANFIS”.

A partir dos dados retornados por estes dois sistemas foi possivel obter a
localizagdo das descargas parciais geradas dentro do transformador utilizado com
significativo grau de exatiddo. Fundamentado em tais resultados obtidos no
treinamento dos sistemas inteligentes, comparou-se as respostas para os pontos de
localizacdo estimados por ambos os tipos de sistemas. Deste modo, pode-se
considerar que o modelo proposto por este trabalho se fez eficiente tendo em vista os
resultados obtidos de erro médio para as topologias que utilizaram o treinamento com
os critérios de energia e Akaike.

Observou-se que os dois tipos de sistemas inteligentes, quando alimentados
unicamente pelo critério autorregressivo de Akaike, produziram melhores resultados
em comparagao aos sistemas treinados pelo critério de energia ou mesmo o critério
hibrido (Akaike e energia). Para estes resultados cujo treinamento se deu apenas pelo
critério de Akaike, variou-se o numero de sensores acoplados externamente na
parede de aco do transformador.

Observou-se também que o erro médio aumentou com a diminuigdo do numero

de sensores e que, para corrigir isto, foi necessario aumentar a demanda
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computacional dos algoritmos utilizados para treinar o sistema ANFIS e RNA.
Mediante estas caracteristicas, estes resultados denotam um conflito de escolha:
trabalhar a localizagdo com um numero maior de sensores e diminuir a demanda
computacional ou optar pelo aumento no numero de sensores com menor esfor¢o
computacional? Quando se pensa em falhas operacionais humanas, uma menor
quantidade de sensores acoplados implica diretamente em menor probabilidade de
erro experimental.

Os resultados obtidos poderao contribuir com o desenvolvimento de técnicas
de localizagdo de descargas parciais em transformadores de poténcia, utilizando
métodos nao invasivos a um custo muito inferior ao mercado. Também os resultados
desta pesquisa podem contribuir para o aprimoramento e desenvolvimento de
técnicas que possam realizar a localizacdo de DPs em transformadores a plena
montagem, ja que na literatura, a maioria dos estudos contemplam a localizagao de
descargas parciais em caixas de transformadores sem a parte ativa instalada, isto é,
somente com o 6leo mineral. Os sensores utilizados neste trabalho ndo sdo dedicados
especificamente para aplicagdes acusticas, fazendo surgir inumeras possibilidades de
estudos futuros, seja na area de descargas parciais ou em outras areas do
conhecimento. A partir desta pesquisa surgem entdo algumas possibilidades para

aplicagdes em trabalhos futuros, tais como:

A localizacdo de descargas parciais com transformadores atuando a

plena carga;

» Realizar um estudo baseado na influéncia da temperatura na

identificacao e localizacdo de descargas parciais;

» Realizar um estudo de demanda computacional entre os sistemas do

tipo RNA e ANFIS para este caso;

= Ultilizar outros tipos de redes neurais como as redes Kohonen, Hopifield

ou as Deep Neural Network para esta abordagem proposta.
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» Realizar um estudo mais profundo entre o conflto do numero de

sensores pela demanda computacional empregada nos dois sistemas;

= Aplicar esta pesquisa desenvolvida na industria com a finalidade de que,
para cada modelo diferente de transformador fabricado, tenha-se um
banco de dados de redes neurais e sistemas ANFIS que possibilitem a
localizagdo de descargas parciais em todos os transformadores do

mesmo modelo que atuam em campo;

» Projetar um sistema microcontrolado desta pesquisa que possa ser

aplicado em campo.
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