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RESUMO

Esta dissertacdo de mestrado tem como objetivo descrever o desenvolvimento
de um método de identificacdo e localizacdo remota de cadeias de isoladores
defeituosas em linhas de transmisséo. Tal método aproveita a geracdo de descargas
parciais resultantes do efeito corona nessas cadeias, cujas formas de onda dependem

de onde essas descargas parciais ocorrem.

Dessa forma, € mostrado ao longo desse trabalho o desenvolvimento de
programas baseados em redes neurais destinados ao reconhecimento dos padrdes de
formas de onda de descargas parciais, permitindo assim sua associagdo com 0 ponto

de ocorréncia do efeito corona.

Sao discutidos os ensaios mais relevantes realizados em laboratério, onde foi
utiizada uma linha de transmissdo artificial, a qual representa uma linha de
transmissao real de 69 [kV] e 48 [km] de extensdo. A esta linha de transmisséo foi
conectada uma cadeia de isoladores configuravel dotada de um dispositivo de

reproducédo de efeito corona.

Além disso, € mostrada a possibilidade de aplicacdo do transformador de
corrente como um acoplador capacitivo, sendo utilizado na aquisicdo dos sinais

gerados pelas descargas parciais de corona.

Ao final, sdo discutidos os resultados obtidos e propostos desenvolvimentos

futuros.

Palavras-chave: Redes Neurais, Linhas de Transmissao, Efeito Corona, Cadeia de
Isoladores




ABSTRACT

The objective of this dissertation is to discuss the development of a method for
remote identification and location of damaged insulator strings in transmission lines.
The analysis of the partial discharges due to corona effect generated in the damaged
insulator strings is the basis of this method, once the waveforms of these partial

discharges change with the position where they occurs.

It is discussed the development of a software for waveform recognition, based
on neural networks. This software associates the waveform of a partial discharge with

its location.

Thus, the tests performed with the software in an artificial transmission line in
the laboratory are analyzed. This artificial transmission line represents a real
transmission line with rated voltage of 69 [kV] and 48 [km] of length. Using the
available taps along the line, insulator strings can be connected to the system and,
through the use of a corona effect reproduction device, partial discharges are

generated.

This dissertation shows as well a new application for the current transformers.
Using the capacitance between the phase and the metal body, they can be used as

capacitive couplers for the signal acquisition.

Finally, the results are analyzed and new steps are suggested for future

developments.

Keywords: Neural Networks, Transmission Line, Corona Effect, Insulator Strings
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Capitulo 1

Introducao
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1.1 Consideracdes Iniciais

Neste capitulo sdo apresentados 0s principais objetivos desta dissertacdo de

mestrado, assim como a estrutura utilizada em seu desenvolvimento.

1.2 Relevancia do Tema

As linhas de transmissao sdo consideradas as “artérias” de um sistema elétrico,
sendo responséveis pelo transporte de toda a energia elétrica gerada nas usinas até
os locais de sua utilizacdo. A distancia entre os locais de geracdo e de consumo €&, na
grande maioria dos casos, muito grande, exigindo a construcdo de linhas de
transmissdo de dezenas ou centenas de quildmetros que operem com a mais alta
confiabilidade, uma vez que a saida de operacao de uma linha de transmisséo devido

a uma falha pode causar enormes prejuizos econémicos e sociais a um pais.

Desta forma, é essencial que se realize uma perfeita manutencao das linhas de
transmissao, o que requer grande quantidade de recursos humanos e financeiros. A
inspecdo uma linha de transmisséo, seja com a finalidade de prevenir ou corrigir um
problema, é uma atividade presencial, exigindo o deslocamento de equipes de
manutencédo por grandes distancias, muitas vezes em terrenos acidentados e de dificil
acesso. Sdo empregados neste tipo de atividade equipamentos e veiculos caros,
como cameras de infravermelho e detecgcéo de corona, utilitarios 4 x 4 e até mesmo

helicépteros.

Ainda que estes equipamentos tenham evoluido muito nas Gltimas décadas,
tornando a manutengéo das linhas de transmissdo mais eficiente no que diz respeito
ao seu tempo de execucdo e custo, fica evidente a necessidade de se desenvolver
novos métodos e tecnologias capazes de, se nao eliminar a necessidade da inspecéo
presencial, ao menos reduzir substancialmente a sua necessidade, poupando assim
uma grande quantidade de recursos e tornando o sistema de transmissdo mais

confiavel.

Atualmente existem no mercado alguns equipamentos capazes de detectar
remotamente faltas elétricas, porém ainda sdo poucos e tém custo muito elevado.
Além disso, ndo sdo capazes de detectar problemas que resultem em correntes de
pequena magnitude, como aquelas geradas por descargas parciais, por exemplo. A
fim de transpor estas limitac6es, novos métodos de deteccao de falhas elétricas tém

sido pesquisados. O desenvolvimento pleno desses novos métodos deve gerar
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grandes oportunidades de negocios para fabricantes de equipamentos de protecao,
além de levar a manutencdo das linhas de transmissdo a um novo e mais elevado
patamar de qualidade, reduzindo drasticamente o 6nus para as concessionarias e

tornando o sistema elétrico mais confiavel.

1.3 Objetivos

Este trabalho tem como principais objetivos:

e Reproduzir o efeito corona em laboratério através de um dispositivo acoplado a
cadeia de isoladores, possibilitando a avaliacao das caracteristicas das formas
de onda deste tipo de descarga parcial e também o desenvolvimento dos
programas de reconhecimento de padroes;

e Investigar a relacdo entre o padrdo das formas de onda geradas pelas
descargas parciais do efeito corona e o local de ocorréncia das mesmas. A
existéncia de tal relagdo é um ponto chave deste trabalho, permitindo o
desenvolvimento do método proposto;

e Verificar a possibilidade de se utilizar a capacitancia entre a fase e a carcaca
de um transformador de corrente como elemento de acoplamento para

aquisicao de sinais de alta freqiiéncia;

e Desenvolver um método destinado a identificar e localizar defeitos em cadeias
de isoladores mediante o reconhecimento dos padrdes das formas de onda
geradas pelo efeito corona. Para este desenvolvimento s&o utilizados
algoritmos de tratamento de sinais e inteligéncia artificial, cujos desempenhos

sdo avaliados através de ensaios em laboratorio.

1.4 Estrutura

Esta dissertacdo esta estruturada em seis capitulos:

1 Introducéo

2 Instalacdes de Laboratorio Utilizadas no Desenvolvimento do Método

Proposto
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3 Técnicas Utilizadas

4 Método Proposto

5 Desenvolvimento da Ferramenta Computacional
6 Conclusdes

No Capitulo 1 é comentada a motivacdo deste trabalho, mostrando a relevancia

do desenvolvimento do método no cenario técnico-econdmico.

No Capitulo 2 estdo as informagcdes detalhadas sobre as instalacdes de

laboratério utilizadas, incluindo o transformador de corrente em sua nova aplicagéo.

O capitulo 3 comenta as técnicas utilizadas no desenvolvimento do método
proposto, provendo embasamento tedrico sobre redes neurais e alguns algoritmos

para tratamento de sinais.

7

O método proposto é explicado no capitulo 4, onde sdo comentadas a sua

filosofia de funcionamento e a sistematica de ensaios de laboratério.

O desenvolvimento dos programas de identificacéo e localizacdo de descargas
parciais de Corona, baseados em redes neurais e dotados também de ferramentas

para tratamento de sinais, é tratado no Capitulo 5.

Por fim, o Capitulo 6 apresenta as conclusfes dessa dissertacdo e indica

sugestdes para trabalhos futuros.



Capitulo 2

Instalacdes de Laboratorio
Utilizadas no
Desenvolvimento do Metodo
Proposto
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2.1 Consideracdes Iniciais

Este capitulo mostra as instalacbes de laboratério utilizadas no
desenvolvimento deste trabalho, comentando sobre a pertinéncia de cada um dos

eguipamentos e suas particularidades.

2.2 O Efeito Corona

O efeito corona é um tipo de descarga parcial que ocorre quando se tem na
atmosfera um gradiente de potencial de valor superior ao gradiente de potencial
disruptivo do ar. Ocorre entdo o processo de ionizacdo dos gases presentes no ar,
onde elétrons livres sdo acelerados pelo campo elétrico e que, por sua vez, podem
gerar outros elétrons livres através do processo de colisdo com atomos desses gases.
A colisdo dos elétrons livres com atomos também pode fazer com que esses sejam
excitados de forma a alterar seus estados de energia, onde o0s elétrons que os orbitam
passam a bandas mais externas. Porém, esses atomos podem retornar ao seu estado
anterior, liberando o excesso de energia na forma de ondas eletromagnéticas e
sonoras, fato que também pode ocorrer quando se tem a colisdo de um elétron livre

com um ion positivo.

Os equipamentos e dispositivos elétricos que trabalham com um nivel de
tensdo consideravel, tais como muflas, isoladores e os préprios cabos elétricos, sédo
projetados de forma a evitar deformag¢des no campo elétrico que possam resultar em
valores inadmissiveis de gradientes de potencial. Reduz-se assim o risco de
aparecimento do efeito corona, o qual resulta em diversos maleficios para o
componente ou equipamento em questdo e mesmo para o sistema elétrico. Dentre
estes maleficios, podem ser citados a corrosdo das partes metalicas de cadeias de
isoladores, perdas de energia ao longo de uma linha de transmissdo e radio
interferéncia em equipamentos eletrénicos localizados em suas imediagBes, como

receptores de radio e televiséo.

No caso de cadeias de isoladores, foco desse trabalho, o surgimento do efeito
corona estéd associado a anomalias nas mesmas. Estas anomalias podem ser desde
pequenos defeitos de fabricacdo, passando pelo envelhecimento natural do
equipamento a quebras causadas por atos de vandalismo. Causas a parte, é fato que

cadeias de isoladores problematicas devem ser substituidas a fim de se evitar
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problemas mais graves no futuro, como a queda de condutores e ocorréncia de faltas

elétricas, com possivel interrupcdo do fornecimento de energia elétrica.

2.3 Sistema Elétrico Inicial

Na tese de doutorado de Adami (2008) é mostrado um método para reproduzir
o efeito corona a partir da reducéo da capacidade de isolamento de um isolador dentro
da cadeia. Isso foi conseguido mediante o uso de um garfo metalico colocado entre a

campanula e o pino do isolador, conforme mostra a Figura 2.1.

i
i
&

Figura 2.1 - Reproducéo do efeito corona por Adami (2008).

O circuito elétrico equivalente da cadeia de isoladores (Figura 2.2), dotada do

garfo metdlico, é baseada na modelagem utilizada por Pavlik (1989).

Os valores dos elementos do circuito foram obtidos através de medicbes
realizadas por Adami (2008), sendo a capacitancia e a resisténcia de cada isolador,
respectivamente, Ci = 61,5 [pF] e Ri = 154 [MQ], e a capacitancia entre o isolador e a
torre Ct = 5 [pF].

Os ensaios iniciais realizados com este método consistiam em aplicar uma
tensdo de 50 [kV] sobre a cadeia, fazendo com que houvesse a incidéncia de
descargas parciais ao se aproximar o garfo metalico de um dos isoladores. Através de
um capacitor de acoplamento os sinais de alta freqiiéncia gerados por estas
descargas parciais puderam ser capturados, como mostra o esquema elétrico da
Figura 2.3. Na Figura 2.4 tem-se um exemplo de descarga parcial obtida através
desse método.
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Figura 2.2 - Circuito elétrico equivalente da cadeia de isoladores com garfo para
reproducéo do efeito corona.
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Figura 2.3 - Esquema elétrico do sistema utilizado por Adami (2008).
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Figura 2.4 - Descarga parcial obtida por Adami (2008).

O método desenvolvido neste presente trabalho parte do sistema mostrado na
Figura 2.3, tendo sido reproduzido em laboratorio com resultados similares aos obtidos
por Adami (2008). Os itens seguintes tratam de diversas modificagOes realizadas
nesse sistema com a finalidade de se obter um modelo mais adequado a proposta

desse trabalho.

2.4 Sistema Modificado

2.4.1 Inclusado da Linha de Transmissao

Para que um dos objetivos deste trabalho fosse cumprido foi necessério
acoplar uma linha de transmissao artificial formada por células 1 ao sistema inicial da
Figura 2.3. Assim, ao se reproduzir o efeito corona na cadeia de isoladores os sinais
de descarga parcial viajam pela linha de transmissdo, sendo capturados em um

determinado ponto através de um acoplador capacitivo, como mostra a Figura 2.7.

Sabe-se que uma linha de transmisséo pode ser representada por um circuito
equivalente de pardmetros concentrados, o circuito T nominal, como mostrado na
Figura 2.5, onde os parametros R e X, compdem o ramo série do modelo e G e B
compdem o ramo paralelo. No caso de linhas curtas, o ramo paralelo do modelo pode
ser desprezado. Esse modelo pode ser descrito através das equacgdes (1.1) e (1.2)
(Fuchs, 1973).
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Ur| GR= §. —~BR GR= |, B2 |U

Figura 2.5 - Circuito ™ nominal de uma linha de transmisséo (Fuchs, 1973).

ulzu{u%jnzz V] (1.1)
|‘1=|'2[1+%j+uzv[1+%] [A] (1.2)

Porém, quando se deseja analisar fenbmenos transitérios, o circuito T nominal
torna-se inadequado, pois nessa condi¢do € necessario que se leve em consideragao
a distribuicdo dos parametros ao longo da linha de transmissdo. Assim, para esses
casos utiliza-se a linha artificial, a qual consiste de uma associagéo de células, como
mostra a Figura 2.6 (Fuchs, 1973).

Z"/2n Z"/n Z"/n Z"/n Z"/n Z"/n Z"/2n
— ] L | | L L | L
Us Y"/n Y"n Y"/n Y"/n Y"n Y'/n U
| Un

L

Figura 2.6 - Linha artificial criada a partir de circuitos 1T nominais (Fuchs, 1973).

Cada célula da linha artificial representa o circuito T nominal de um trecho de

determinado comprimento da linha de transmissao, isto €, para cada célula tem-se:

(1.3)

Y, =— (1.4)
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Figura 2.7 - Sistema derivado do utilizado por Adami (2008).
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O sistema da Figura 2.7 conta ainda com uma bobina de bloqueio, responsavel
por confinar os sinais de alta freqiiéncia dentro de uma area especifica da linha de
transmissdo. Isso torna sua topologia similar aquelas utilizadas em sistemas de
transmissao de energia dotados de comunicacéo por Power Line Carrier (PLC). Nesse
tipo de sistema, ondas portadoras de alta freqiiéncia, tipicamente entre 30 [kHz] a 500
[kHz], carregam informac¢des de voz ou dados através dos cabos de média e alta
tensdo. Para que estes sinais viagjem apenas dentro de uma determinada regido da
linha de transmissdo, as extremidades dessa regido sdo dotadas de bobinas de
blogueio, que oferecem elevada impedancia na faixa de freqiéncia desses sinais. Um
acoplador capacitivo € entdo utilizado para drenar os sinais, oferecendo um caminho

de baixa impedancia para o sistema de aquisicdo de dados.

2.4.2 Utilizagdo do Transformador de Corrente como Acoplador
Capacitivo

Os acopladores capacitivos normalmente utilizados nas linhas de transmissdo
sdo os Transformadores de Potencial Capacitivos (TPC), equipamentos constituidos
de um divisor capacitivo acoplado a um transformador de potencial indutivo (TPI),
como mostra o esquema simplificado da Figura 2.8.

N - TPI
1 Rl
]
___C2 | \ |

Carrier < } " ile } Medig&o/Protegédo

) ‘ ‘i) \;) ‘
< \ <y \
.J’ BD } / }
" | l |
( ‘L |
L o

Figura 2.8 - Esquema simplificado de um TPC.

No esquema da Figura 2.8, os capacitores em série C1 e C2 formam um divisor
de tensdo capacitivo, o qual tem a funcdo de reduzir o valor de tensdo para um
patamar adequado para o transformador de potencial indutivo, que por sua vez reduz
a tensdo para niveis compativeis com instrumentos de medicéo e protecdo. A bobina
de dreno BD tem a fungdo de oferecer baixa impedéancia a freqiiéncia nominal do
sistema e alta impedéancia para frequéncias que estejam na faixa do sistema PLC.
Assim, a bobina de dreno prové um caminho para o sinal de 60 [Hz], possibilitando a

aplicacdo de tensdo no TPI, ao passo que bloqueia este mesmo caminho para os
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sinais de PLC, forcando-os a fluir pelo terminal identificado como Carrier. A esse
terminal estd acoplada a caixa de sintonia e em seguida o equipamento de PLC. A
caixa de sintonia tem a funcédo de oferecer baixa impedancia para o sinal de PLC e
alta impedancia para o sinal de 60 [Hz], além de realizar o casamento de impedéancia
entre o cabo coaxial que a liga ao equipamento de PLC e a linha de transmisséo.

Porém, os TPCs possuem um custo de aquisicao elevado e ndo sao facilmente
encontrados em campo, 0 que torna sua utilizagdo no método proposto neste trabalho
um tanto complicada. Desta forma, cogitou-se a utilizacdo da capacitancia entre a fase
e a carcaca do Transformador de Corrente (TC) como elemento acoplador, uma vez
gue os TCs sdo abundantemente encontrados em campo, além de possuirem custo de
aquisicdo menor quando comparados com os TPCs. Entretanto, foi necessario
averiguar o comportamento dessa capacitancia a fim de comprovar sua eficiéncia para
esta aplicacdo. Assim, foram realizados ensaios de resposta em frequéncia em
diversos transformadores de corrente, dos quais duas unidades tém seu
comportamento mostrado neste trabalho. Para esses ensaios, foi utilizado o
equipamento Omicron Franalyzer® (Figura 2.9), desenvolvido originalmente para

ensaios de resposta em freqtiéncia de transformadores de poténcia.

¢

Figura 2.9 - Primeiro ensaio com o Franalyzer®: ensaio de resposta em freqliiéncia em um capacitor
conhecido.

A Figura 2.10 mostra o resultado do ensaio do TC Asea IMBD 72 Al, para uso
em linhas de 69 [kV], onde é possivel observar o comportamento da corrente que flui
pela capacitancia entre fase e carcaga, com variacdo de freqiéncia de 20 [Hz] a 20
[MHZz].
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Figura 2.10 - Comportamento da corrente entre fase e carcaga do TC Asea IMBD 72 Al.

A Figura 2.11 mostra o resultado do mesmo ensaio realizado no TC Areva
QDR-145/2, para uso em 145 [kV].

t
800000901 10004002
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-
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Figura 2.11 - Comportamento da corrente entre fase e carcaca do TC Areva QDR-145/2.

Observando-se as duas figuras anteriores, € possivel notar que as regides

compreendidas entre as fases dos TCs e suas respectivas carcacas comportam-se,
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dentro de uma certa faixa de freqiéncia, como capacitores. Durante 0s ensaios
realizados, foi constatado que esta faixa varia de acordo com o modelo do TC, porém
em média situa-se entre 20 [Hz] e 2 [MHz], sendo que a Figura 2.10 e a Figura 2.11
representam os valores extremos obtidos (larguras de banda maxima e minima). A
freqiéncia de 60 [Hz], os valores das capacitancias dos TCs Asea IMBD 72 Al e
Areva QDR-145/2 séo de, respectivamente, 0,77 [nF] e 0,90 [nF].

Confirmado o comportamento capacitivo entre fase a carcaca dos TCs, estes

puderam substituir os TPCs no desenvolvimento desse trabalho.

2.5 Sistema Montado em Laboratorio

Com o objetivo de se realizar os ensaios para o desenvolvimento dos
algoritmos de identificacdo e localizacdo de cadeias de isoladores danificadas, foi
montado em laboratério o sistema representado no diagrama esquematico da Figura

2.12 e mostrado na fotografia da Figura 2.13.

U Tenséo da Rede

T1  Variac

T2  Transformador de Poténcia
RE Reator

BB  Bobina de Blogueio

Cl Cadeia de Isoladores Cl
TC1 Transformador de Corrente 1
TC2 Transformador de Corrente 2
M Transdutor de Corrente

PI Circuito Pi

Figura 2.12 - Diagrama esquematico do sistema montado em laboratério.

7

O sistema é alimentado pelo conjunto formado por um variac e um
transformador de poténcia. Conectado a rede de 220 [V], o variac permite a regulagem
da tensao de 0 [V] a 240 [V], sendo que devido as caracteristicas dos componentes do
sistema a tenséo aplicada ao transformador foi limitada em 110 [V]. O transformador,
de relacéo de transformacéo aproximada igual a 1:146, eleva a tensédo a um patamar
adequado ao funcionamento do sistema, isto é, a um valor de tensdo que permita a
geracdo de descargas parciais na cadeia de isoladores com amplitude suficiente para
que estas viajem pela linha de transmissdo e sejam capturadas pelo sistema de

aquisicao.

A instalacdo da bobina de bloqueio entre o transformador e a linha de

transmissdo faz com que os sinais de descargas parciais gerados na cadeia de
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isoladores fiquem restritos apenas a linha de transmisséo, além de evitar que sinais de

alta frequéncia presentes na rede entrem no sistema.

No diagrama pode-se observar que o0s acopladores capacitivos séo
representados por dois transformadores de corrente, TC1 e TC2. Ambos os TCs séo
utilizados para a aquisicdo de sinais de descargas parciais geradas na cadeia de
isoladores com dispositivo de reproducgéo de efeito corona, porém esta aquisicdo ndo
€ realizada de forma simultdnea. O método proposto necessita apenas de um
acoplador capacitivo, sendo que foram utilizados dois TCs, um no inicio e outro no
final da linha de transmisséo, para verificar o desempenho de modelos distintos
guando utilizados para esta fungéo, além de observar o comportamento dos sinais
gquando capturados em posicoes diferentes da linha de transmisséo.

Junto de cada TC estd acoplado o sistema de aquisicdo de dados,
representado pela letra M. Esse sistema é composto por transdutor de corrente, placa
de aquisicdo e computador, sendo que a placa de aquisicdo e o computador sdo
compartilhados pelos dois TCs, uma vez que a placa possui dois canais de entrada.
Os transdutores de corrente consistem em pequenos TCs do tipo janela formados por
nucleos retangulares de ferrite, os quais envolvem os cabos de aterramento da
carcaca dos TCs. Os sinais capturados pelos transdutores de corrente sdo enviados
para a placa de aquisicdo, que os digitaliza e envia para o computador. No
computador os sinais sdo analisados pelos programas de identificacdo e localizacdo
de cadeias de isoladores danificadas.

LT
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Figura 2.13 - Sistema montado em laboratério.

Os itens seguintes tratam das especificagfes dos componentes desse sistema.
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2.5.1 Transformador de Relacéo Variavel (Variac)

Apesar da linha de transmissdo montada com circuitos 1 representar uma linha
de transmisséo real de 69 [kV], esta tensdo nao pode ser aplicada em laboratério
devido as limitagbes de seus componentes. Desta forma, optou-se por utilizar um
autotransformador de relagéo de transformacao variavel, mais conhecido como Variac,

cujas especificacdes estdo na Tabela 2.1:

Tabela 2.1 - Especifica¢gbes do Variac

Autotransformador de Relagdo Variavel

Fabricante Sociedade Técnica Paulista LTDA.
Modelo VM - 260

Tenséo de Entrada [V] 220

Frequéncia de Entrada [Hz] 60

Tensdo de Saida [V] 0 a 240

Frequéncia de Saida [HZ] 60

Poténcia Nominal [kVA]

Numero de Fases 1

Para a realizacdo dos ensaios uma tensdo méaxima de saida de 110 [V] foi
utilizada, garantindo um bom funcionamento do sistema e mantendo uma margem de
seguranga com relacdo aos valores maximos suportados pelos equipamentos
componentes da linha de transmissdo. O Variac, juntamente com seu painel de

comando, é mostrado na Figura 2.14:

o | It

Figura 2.14 - Transformador de Relacéo Variavel (Variac).
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O painel de comando é dotado de dispositivos de comando, protecdo e
medicéo, disponibilizando valores de tensdo e corrente aplicados ao transformador. A
protecéo é realizada por dispositivos contra curto-circuito e sobrecarga. Além disso, o
sistema todo é desligado quando a porta da baia onde o mesmo esté localizado é
aberta, garantindo a seguranca das pessoas que 0 operam.

2.5.2 Transformador de Poténcia

Para que alta tensédo seja aplicada a linha de transmissdo € necesséaria a
utilizacdo de um transformador elevador (Figura 2.15), cujas especificacdes estao na
Tabela 2.2.

Figura 2.15 - Transformador de Poténcia.

Como a ligacdo escolhida é 240 [V]: 35 [kV] e levando-se em conta que a
tensdo méxima aplicada ao lado de baixa tensdo é de 110 [V], no lado de alta tenséo

tem-se aproximadamente 16 [kV] de tensdo méaxima aplicada.
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Tabela 2.2 - Especifica¢gBes do Transformador de Poténcia

Transformador de Poténcia

Tipo Aéreo Convencional / Oleo
Fabricante Itaipu Transformadores
Modelo 791572401

Numero de Fases 1 (Fase-Terra)

Poténcia [kVA] 125

Baixa Tensdao [V] 240/ 120

Alta Tensao [kV] 35

Polaridade Subtrativa

Impedancia de Curto Circuito [%0] 4,64

2.5.3 Bobina de Bloqueio

A bobina de bloqueio, mostrada na Figura 2.16, consiste em um filtro corta-
faixa destinado a bloquear uma determinada faixa de freqiéncia de modo a confinar
sinais os sinais de descargas parciais a de linha de transmissdo e evitar que outros

sinais de freqtiéncia similar provenientes da rede penetrem no sistema.

Figura 2.16 - Bobina de blogueio com dispositivo de sintonia em destaque.

. Tal funcdo é realizada por um circuito paralelo ressonante, cuja topologia é

mostrada na Figura 2.17 e seus valores configuraveis mostrados na Tabela 2.3.
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L1 il —— L2

C2

4

Figura 2.17 - Circuito paralelo ressonante da bobina de bloqueio.

Tabela 2.3 - Faixas de corte da bobina de blogueio.

Faixa de
_ L1 [mH] L2 [mH] C1 [nF] C2 [nF] R[Q]
Bloqueio [kHZz]
78 a 135 0,2910 1,4582 8,2664 1,6497 420
112 a 300 0,2910 0,4570 2,5906 1,6497 420
300 a 500 0,2910 0,1024 0,5803 1,6497 420

2.5.4 Transformador de Corrente

7z

O transformador de corrente é utilizado no desenvolvimento deste trabalho
como acoplador capacitivo apenas, isto €, sua fungéo primaria é desprezada. No caso,
foram utilizadas duas unidades para ensaio, uma no inicio da linha de transmisséo
(Figura 2.18) e outra em seu final (Figura 2.19), cujas especificacdes encontram-se na
Tabela 2.4 e na Tabela 2.5:
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Tabela 2.4 - Especificagbes do TC 1.
Transformador de Corrente 1 — Inicio da Linha de Transmissao

Fabricante ASEA

Modelo IMBD 72 Al

Tenséo Nominal [kV] 69
FregUéncia Nominal [Hz] 60
Relagbes de Transformacao 40/5, 80/5

N AYA e

-

A S
F~
N
v 4
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Y 4

Figura 2.18 - TC 1 conectado no inicio da linha de transmissao.
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Tabela 2.5 - Especificagbes do TC 2.

Transformador de Corrente 2 — Final da Linha de Transmissao

Fabricante Alsthom

Modelo IH72,5 24

Tenséo Nominal [kV] 72,5

FregUéncia Nominal [Hz] 60

Relagbes de Transformacao 500/5, 250/5, 125/5, 62,5/5

Figura 2.19 - TC 2 conectado no final da linha de transmisséo.

2.5.4 Linhade Transmissao

A linha de transmisséo artificial, a qual representa uma linha de transmisséo

real de 69[kV] e aproximadamente 48 [km], € formada por uma associagdo de circuitos
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T que, por sua vez, sdo montados a partir de indutores e capacitores, como pode ser

visto na Figura 2.20.

Figura 2.20 - Linha de transmisséo formada por elementos Tr.

Os indutores e capacitores estdo dispostos na forma de pares montados sobre
plataformas moveis, trazendo flexibilidade a topologia da linha de transmissao. Além
disso, cada indutor possui quatro taps, 0 que permite sua utilizagdo com 25%, 50%,
75% ou 100% de seu valor nominal, conforme mostra a Figura 2.21.

Figura 2.21 - Taps de indutor utilizado em um dos elementos Tr.

A existéncia destes taps permite que a cadeia de isoladores seja acoplada a 48
posicdes ao longo da linha de transmissao, fato de suma importancia para a realizacao

dos ensaios.
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A Tabela 2.6 e a Tabela 2.7 contém as especificacbes dos indutores e dos

capacitores que compdem a linha de transmisséo.

Tabela 2.6 - Especifica¢des dos indutores.

Indutores (Reatores Limitadores de Corrente)

Fabricante Areva

Modelo LCT-16200/10
Indutancia Nominal [mH] 16.2 £ 3%
Taps [%0] -75, -50, -25, 0
Frequéncia Nominal [Hz] 60

Corrente Nominal [A] 10

Tensao Nominal [V] 600

Poténcia Nominal [kVAr] 0,61

Icc Térmica [kA]/[s] 0,1/1

Icc Dindmica [KA] 0,255
Impedancia Nominal [Q] 6,107

Tabela 2.7 - EspecificagBes dos capacitores.

Capacitores
Fabricante IESA
Modelo VDC
Capacitancia Nominal [uF] 0,02
Tens&o Nominal [kVdc] 50

2.5.5 Cadeia de Isoladores

Formada por 5 isoladores de porcelana (Figura 2.22), a cadeia de isoladores
utilizada no desenvolvimento desse trabalho € dotada de um dispositivo de reproducao
de efeito corona. Este dispositivo, como mostra a Figura 2.23, é formado por um
condutor de aluminio montado entre o pino e a campanula de um dos isoladores,
resultando em uma drastica reducédo da isolacdo do isolador em questdo e, por

conseguinte, da cadeia como um todo.




Capitulo 2 — O Sistema 25

Figura 2.22 - Cadeia de isoladores de porcelana utilizada nos ensaios.

Fixada no teto do laboratério e devidamente aterrada, a cadeia de isoladores é
conectada aos taps dos indutores da linha de transmisséo artificial através de um
condutor de aluminio nu. Sua localizacdo, no centro do sistema, permite a rapida

mudanca de configuracdo dos ensaios.

Figura 2.23 - Reproducéo do efeito corona.

Na Figura 2.24 pode-se observar a descarga parcial entre uma das
extremidades do condutor de aluminio e a campanula de um dos isoladores da cadeia.
Alterando-se a distancia entre o condutor e a campéanula é possivel variar a freqiéncia
de ocorréncia das descargas parciais assim como sua amplitude, sendo que durante o
desenvolvimento deste trabalho essa distancia foi mantida sem alteragdes.
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Figura 2.24 - Descarga parcial durante reproducao do efeito corona.

A Tabela 2.8 contém as especificagbes dos isoladores de disco utilizados na

composicao da cadeia de isoladores:

Tabela 2.8 - EspecificagBes dos Isoladores de Porcelana.

Isolador de Suspenséao (Disco)

Fabricante Isoladores Santana S.A.
Modelo DI 33C34

Material Dielétrico Porcelana Aluminosa
Tipo de Fixagéo Concha - Bola
Norma IEC

Passo [mm] 146

Diametro [mm] 254

Distancia de Escoamento [mm] 320

Ruptura Eletromecéanica Combinada [KN] 80

Carga de Ensaio de Rotina [KN] 32

Tenséo Suportavel de Impulso [kV] 110

Perfuracdo Sob Oleo [kV] 130

Tenséo Critica de Impulso Minima a 50% [kV] 120

Tenséo Critica de Impulso Minima a 50% [kV] 125

Tensdo Disruptiva a Frequéncia Industrial Minima — Seco | 78

[kV]

Tensdo Disruptiva a Frequéncia Industrial Minima — Sob | 45

Chuva [kV]

Tensdo Suportavel a Freqiiéncia Industrial [kV] 70

Tenséo Suportavel a Frequéncia Industrial [kV] 40
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A fim de atestar a independéncia do sistema de reproducao de efeito corona do
tipo de material utilizado na confeccdo dos isoladores, foram realizados alguns ensaios
com outras duas cadeias de isoladores: uma formada por isoladores de vidro e outra
formada tanto por isoladores de vidro quanto de porcelana. Em ambos os casos nao
houve alteracdo no padrdo da descarga parcial gerada que afetasse o desempenho
dos programas de identificacdo e localizacéo de cadeias de isoladores danificadas.

2.5.6 Reator

A linha de transmissao artificial utilizada no desenvolvimento desse trabalho,
como visto no diagrama esquematico da Figura 2.12, opera sem carga. Sabendo-se
que este tipo de linha de transmissdo tem carater fortemente capacitivo, ao ser
energizada a linha de transmissdo representa para a rede uma carga capacitiva de

valor consideravel.

Com a finalidade de adequar o sistema a capacidade de fornecimento da rede
e reduzir o consumo de energia reativa, foi instalado um reator em paralelo com o lado
de baixa tenséo do transformador. O reator pode ser configurado para trabalhar com
11 valores de indutancia através de taps, como mostra a Figura 2.25, tornando

possivel 0 uso de fra¢des da linha de transmissao artificial.

Figura 2.25 - Reator configuravel por taps.
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Suas especificacbes e possibilidades de configuracdo sado

respectivamente, na Tabela 2.9 e na Tabela 2.10.

Tabela 2.9 - Especificacdes do reator.

mostradas,

Reator
Fabricante Areva
Modelo SHED-1200/600
Indutancia Nominal [mH] 1,218
Tenséo Nominal [kV] 0,470
Frequéncia Nominal [Hz] 60
Corrente Nominal [A] 600
Poténcia Nominal [kVAr] 163
Icc Térmica [kA]/[s] 1/1
Icc Dinamica [kA] 2,6

Tabela 2.10 - Possiveis configuracdes do reator.

Configuragéo do Reator

Tap

Indutancia [mH]

1,218

1,095

0,974

0,854

0,708

0,593

0,484

0,352

©O©| 0| N| O O] | W[ N -

0,233

[N
o

0,126

[EEN
=

0,054

2.5.7 Transdutor de Corrente

O transdutor de corrente utilizado consiste em um pequeno transformador de

corrente do tipo janela baseado em um nucleo de ferrite (Figura 2.26). O mesmo €&

instalado de forma a envolver o cabo de aterramento da carcagca do TC, isto &, é

magneticamente conectado ao terminal secundario do acoplador capacitivo. Os sinais

de descargas parciais capturados pelo transdutor sdo enviados a placa de aquisicdo

através de um cabo coaxial blindado RGC-59.
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Figura 2.26 - Transdutor de corrente.

As caracteristicas béasicas deste transdutor sdo mostradas na Tabela 2.11,
juntamente com o diagrama dimensional da Figura 2.27.

Figura 2.27 - Diagrama dimensional do nicleo de ferrite NU-40/27/11-1P6 extraido do catalogo da
Thornton.
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Tabela 2.11 - Especificagbes do transdutor de corrente.

Transdutor de Corrente

Informacgdes Gerais Dimensbes [mm]
Modelo do Nucleo NU-40/27/11-1P6 A 39,60
Fabricante do Nucleo Thornton Eletronica Ltda. B 25,00
Material do Nucleo IP6 C 17,90
Massa do Nucleo [g] 34,00 D 27,40
Numero de Espiras do Variavel E 3,20
Primario
Numero de Espiras do 9 F 11,20
Secundério

2.5.8 Placa de Aquisicao

Para realizar a aquisi¢cdo dos sinais de descargas parciais gerados na cadeia
de isoladores utilizou-se uma placa de aquisicdo modelo PicoScope 3205 (Figura
2.28), a qual funciona como um osciloscopio digital quando utilizada com o Software
PicoScope 6, fornecido com a mesma. Existe ainda a opcdo de se desenvolver um
software especifico para a aplicacéo, ja que também é fornecido com o equipamento
um kit de desenvolvimento para linguagem C/C++, porém tal desenvolvimento nao foi

necessario uma vez que o software PicoScope 6 supre todas as necessidades.

P EEETES =

— = 1 —

e . '.1’"‘
.’J {

T

1

Figura 2.28 - Placa de aquisicdo e computador realizando aquisicdo de dados.
Por possuir dois canais de entrada, foi possivel analisar as diferencas entre os
sinais quando capturados no inicio ou no final da linha de transmisséo, através do TC1

e do TC2 respectivamente.
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A Tabela 2.1 contém as especificacdes basicas da placa PicoScope 3205.

Tabela 2.12 - Especifica¢des da placa de aquisi¢do.

PicoScope 3205

Fabricante PicoTechnology Limited
Largura de Banda [Mhz] 100

Taxa de Amostragem [MS/s] 100

Resolucéo Vertical [bits] 8

Base de Tempo

2 [ns/div] a 50 [s/div]

Range

10 [mV/div] a 2 [V/div]

Canais

2 canais de entrada; 1 canal de trigger
externo/gerador de funcéo

Conexdo com o Computador

USB 2.0

2.6 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou o funcionamento geral do sistema montado em

laboratorio, explicando a fungdo de cada um de seus componentes. De grande

importancia para este trabalho, viu-se como é realizada a reprodugéo de descargas

parciais de efeito corona e também como estas sao capturadas pelos transformadores

de corrente, que neste caso atuam como acopladores capacitivos.
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Técnicas Utilizadas
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3.1 Consideracdes Iniciais

Este capitulo apresenta as técnicas utilizadas na construcdo dos programas de
identificacdo e localizacdo de cadeias de isoladores danificadas. Sdo mostradas as
técnicas de tratamento de sinais aplicadas aos sinais de descargas parciais antes de
serem utilizados pelos programas de reconhecimento de padrdes, necessarias para
gque se minimize o esfor¢co computacional e utilizacdo de memaria. Também é provido

embasamento tetrico de redes neurais, que é a técnica de inteligéncia artificial

utilizada para o reconhecimento de padroes.

3.2 Redes Neurais Artificiais

3.2.1 Introducéao

As redes neurais artificiais, chamadas somente de redes neurais a partir desse
ponto, consistem em uma técnica de Inteligéncia Artificial baseada em uma
modelagem simplificada do sistema nervoso humano. Assim como o cérebro humano,
sdo capazes de aprender sobre o seu ambiente de atuacdo, assimilando

conhecimento para uso posterior. Dentre suas caracteristicas pode-se citar:

e Capacidade de generalizar, isto é, de fornecer resultados corretos a
partir de entradas ndo exatamente iguais as utilizadas durante seu

aprendizado;

e Possuem estrutura macicamente distribuida, isto é, seu conhecimento
adquirido é armazenado de forma “pulverizada”, o que torna as redes

neurais muito tolerantes a falhas;

o Permitem a avaliagdo da confiabilidade de seus resultados, resultando

em algoritmos de tomadas de decisdo mais confiaveis;

e Conseguem se adaptar facilmente as novas condicdes do meio,

permitindo a criacdo de sistemas altamente estaveis;

e A complexidade de sua estrutura ndo permite a facil visualiza¢éo de sua
base de conhecimento, sendo muitas vezes encaradas como “caixas

pretas”;
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e Seu treinamento (aprendizado) pode demandar muito tempo e exigir um

hardware de alta capacidade computacional,

Devido a sua natureza, as redes neurais tém tido éxito consideravel quando
aplicadas a tarefas de reconhecimento de padrbes e classificacdo, mas seu uso nao
se limita a isso. Também s&o utilizadas na previsédo de séries temporais, aproximacao
de func¢des, entre outros. Seu campo de aplicacdo é cada vez maior, tendo rompido os
limites das ciéncias exatas, sendo utilizadas atualmente também em areas como

medicina, economia e ciéncias sociais.

3.2.2 O Sistema Bioldgico

De modo grosseiro pode-se dizer que o sistema nervoso humano € composto
por uma central de processamento, o cérebro, e por sensores e atuadores. O cérebro,
por sua vez, € formado por uma enorme quantidade de unidades bésicas de
processamento denominadas neurdnios. Uma representacdo de um neurdnio tipico

pode ser observada na Figura 3.1.

Dend'r itos

Co ‘

celular

N Célulade
) < Schwann

Axdnio

Mitocéndria

Figura 3.1 - Neurdnio tipico (Thibodeau, 2002).

Os neurdnios sao constituidos por trés partes: corpo celular, dentritos e axénio.
Os dentritos sao responsaveis por receber impulsos elétricos (informacgdes) e envia-los
ao corpo celular para que sejam processados. O resultado desse processamento €
também um impulso elétrico, o qual é propagado através do ax6nio. O local de
conexdo entre um neurbnio e outro € chamado de sinapse, e atraves deste 0s
neurdnios sado interligados paralelamente, formando a rede neural Bioldgica

(Thibodeau, 2002).
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Um neurbnio pode ser comparado com uma unidade de operacéo basica de
silicio. Nesse caso, tem-se que, em média, um neurdnio é cerca de um milhdo de
vezes mais lento que um circuito de silicio (10®° [s/operacédo] x 10° [s/operac&o]),
porém gasta 10 bilhdes de vezes menos energia (10™° [J/operacdo.s] x 10°
[J/operacdo.s]). Ainda assim o cérebro humano é muito mais rapido que qualquer
computador ja construido, compensando a baixa velocidade dos neurdnios através da
associacao em paralelo dos mesmos. A rede neural do cérebro humano € composta
por aproximadamente 10 bilhdes de neurdnios e 60 trilhdes de sinapses, resultando na
formacgédo de uma estrutura macicamente paralela. O processamento de informacgdes
nessa estrutura é, portanto, bem diferente daquele realizado nos atuais computadores,
onde as informacdes sdo processadas de maneira seqiencial. Também é bastante
diferente a forma com que as informacdes sédo armazenadas, uma vez que no cérebro
humano as informacdes sdo organizadas de acordo com suas caracteristicas e estao

distribuidas ao longo da estrutura (Haykin, 2001).

3.2.3 O Neurodnio Artificial

Inspirado no neurdnio bioldgico e desenvolvido a partir de trabalhos conjuntos
entre profissionais das &reas de ciéncias bioldgicas, humanas e exatas, o neurbénio
artificial pode ser definido como sendo a unidade de processamento fundamental de

uma rede neural. Sua representacéo grafica pode ser vista na Figura 3.2:

ENTRADAS

X TENDENCIA

X2

SAIDA
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LINEAR ATIVACAO
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Figura 3.2 - Neur6nio artificial ndo-linear (Haykin, 2001).

O neurbnio artificial recebe o0s sinais a serem processados através de
conexdes chamadas sinapses, analogas as dos neurénios bioldgicos. Estes sinais sao
ponderados pelos pesos sinapticos, que podem assumir valores positivos ou
negativos, ao contrario de seus correspondentes bioldgicos. Os sinais ponderados sédo

entdo enviados a um somador (combinador linear) e o resultado, que pode ter seu
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valor deslocado pela tendéncia (bias), € limitado pela funcdo de ativacdo, que sera
discutida mais adiante. Esse neurbnio pode ser representado pelas equagdes (3.1) e
(3.2):

U = D WX (3.1)
=1
Y = @(u, +by) (3.2)

onde k € o neurbnio que compde determinada rede neural, X; S0 0s sinais de entrada,
W,j S80 0S pesos sinapticos do neurdnio, ux € a combinagéo linear das entradas, by € a
tendéncia e ¢ é a funcdo de ativacdo, como pode ser observado na Figura 3.2. A
equacdo (3.2) fica mais clara ao se observar graficamente seu efeito sobre a
combinacdo linear das entradas devidamente ponderadas pelos pesos sinapticos,
como mostra a Figura 3.3:
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Figura 3.3 - Efeito da tendéncia by (Haykin, 2001).

onde v,, denominado campo local induzido, é a saida do combinador linear deslocada
pela tendéncia by, podendo ser representado pela equacéao (3.3):

Vv, =U, +Db, (3.3)
A funcado de ativagdo ¢ pode assumir diversas formas, dentre as quais se

destacam trés tipos basicos: funcdo de limiar (a), funcao linear por partes (b) e funcdo

sigmoéide (c), representadas na Figura 3.4:
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Figura 3.4 - Func¢des de ativacao: fungéo de limiar (a), funcéo linear por partes (b) e fungdo sigmdide (c)
(Haykin, 2001).

A funcgéo de limiar, também chamada de funcdo de Heaviside, € descrita pela
equacao (3.4):

_|1sev, 20 (3.4)
Y= Osev, <0 '

onde v, é o campo local induzido do neurdnio, representado pela equacao (3.5):

Vi =D W, +b (3.5)
i1
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O neurbnio dotado deste tipo de funcéo de ativacdo é conhecido como modelo
de McCulloch-Pitts, sendo oriundo do trabalho pioneiro destes dois cientistas no

campo de neurocomputacgao.

A funcao linear por partes é representada pela equacao (3.6):

1,v>+1/2
=<V, +1/2>v>-1/2 (3.6)
0,v<+1/2

sendo que a mesma pode ser entendida como sendo uma aproximacdo de um
amplificador ndo-linear.
Enfim, a equacao (3.7) representa um tipo funcéo sigmoide (funcéo logistica),

1

3.7
1+e® 37

p(v) =

onde a é o parametro de inclinacdo da fungéo.

A funcdo sigmdide é a mais utilizada na construgdo de redes neurais,
apresentando como vantagens em relagdo aos outros dois tipos anteriormente
mostrados a disponibilidade de um intervalo de valores continuos entre 0 e 1 e o fato

de ser diferenciavel.

3.2.4 Arquiteturas de Rede

A arquitetura de uma rede neural € o modo como seus neurbnios estao
interligados, sendo que dela depende fortemente o processo de aprendizagem.
Existem trés tipos fundamentais de arquitetura de rede: a rede alimentada adiante com
camada Unica, a rede alimentada diretamente com mudltiplas camadas e a rede

recorrente.

A mais simples das arquiteturas é a rede alimentada adiante com camada

Unica, exemplificada na Figura 3.5:
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CAMADA CAMADA
DE DE
ENTRADA SAIDA

Figura 3.5 - Rede alimentada adiante com camada Unica (de neurdnios).

Este tipo de arquitetura é formado por uma camada de ndés de entrada e por
uma camada de neurbnios de saida, sendo que a informagéo se propaga apenas para

frente.

A rede alimentada diretamente com multiplas camadas ainda trabalha com a
propagacdo da informagcdo em uma sé dire¢cdo, porém € dotada de camadas
intermediarias (ou ocultas) entre as camadas de entrada e de saida, tornando a rede
capaz de extrair estatisticas de ordem elevada. A Figura 3.6 exemplifica uma rede
deste tipo dita totalmente conectada, isto é, um neurdbnio de uma camada esta
conectado a todos os outros das camadas adjacentes. Caso esta condicdo ndo seja

verdadeira, a rede é chamada de parcialmente conectada.

CAMADA CAMADA
DE INTERMEDIARIA

ENTRADA (OCULTA)

Figura 3.6 - Rede alimentada diretamente com mudltiplas camadas.
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Com maior capacidade de aprendizado, a rede recorrente € caracterizada pela

presenca de pelo menos um lago de realimentagcédo, como exemplifica a Figura 3.7:

SAIDAS

ENTRADAS

Figura 3.7 - Rede recorrente.

Os lacos de realimentagdo, dotados de elementos de atraso unitario, fazem

com que esse tipo de rede tenha comportamento dindmico néo-linear.

3.2.5 Aprendizagem

Uma das habilidades mais importantes de uma rede neural é a capacidade de
aprender, isto é, capturar informagc6es do seu ambiente de forma a melhorar o seu

desempenho.

De uma forma um pouco mais formal, pode-se dizer que a aprendizagem é o
processo pelo qual os parametros livres de uma rede neural sdo adaptados através de
um processo de estimulagédo pelo ambiente no qual a rede esta inserida. O tipo de
aprendizagem é determinado pela maneira pela qual a modificacdo dos parédmetros
ocorre (Haykin, 2001).

Durante o processo de aprendizagem trés passos principais sdo cumpridos,

como mostra a Figura 3.8:
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Figura 3.8 - Principais passos da aprendizagem da rede neural.

onde os parametros livres sdo 0s pesos w; e as tendéncias b, dos neuronios.

A aprendizagem de uma rede neural pode ser supervisionada ou nao-
supervisionada. Quando realizada de forma supervisionada, como mostra a Figura 3.9,

a rede neural aprende através de um conjunto de exemplos entrada-saida.

VETOR DESCREVENDO
O ESTADO DO
AMBIENTE

Ambienfe —————"> Professor

RESPOSTA
DESEJADA

;

Sistema RESPOSTA

i REAL
= e

Aprendizagem

[

SINAL DE ERRO

Figura 3.9 - Aprendizagem supervisionada (Haykin, 2001).

Por exemplo, suponha-se que a intencdo seja ensinar a rede a reconhecer 0s
caracteres R, M e C e que cada um destes caracteres seja representado por um vetor.
Com relacéo a topologia da rede, neste exemplo, tem-se que a quantidade de nés da
camada de entrada é numericamente igual a dimensdo dos vetores que representam
0s caracteres, ao passo que a camada de saida possui trés neurdnios. Cada neurdnio
de saida representa um caractere, sendo a sua saida igual a um quando seu
respectivo caractere € reconhecido e zero quando o mesmo ndo € reconhecido.
Assim, o processo de aprendizado (treinamento) consiste em apresentar a rede,
através de um professor, 0s vetores que representam 0s caracteres e as respectivas
saidas desejadas, de forma que a rede ajuste seus parametros internos. Depois de
treinada, a rede deve ser capaz de reconhecer os caracteres mesmo que estes ndo

sejam exatamente iguais aos utilizados no treinamento, isto é, deve ser capaz de
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reconhecer o mesmo caractere escrito por varias caligrafias. 1sso € a capacidade de

generalizar.

J& na aprendizagem nao-supervisionada, representada na Figura 3.10, ndo ha
um professor para auxiliar o treinamento. Nesse caso, existem condicbes para se
realizar uma medida da qualidade do aprendizado da rede, sendo que os parametros

livres sdo ajustados a partir dessa medida.

VETOR DESCREVENDO
O ESTADO DO
AMBIENTE

Sistema

Ambiente —— > de
Aprendizagem

Figura 3.10 - Aprendizagem nao-supervisionada (Haykin, 2001).

3.3 Tratamento de Sinais

A placa de aquisigéo utilizada na digitalizagédo dos sinais de descargas parciais,
a PicoScope 3205, trabalhou com sua capacidade maxima durante 0s ensaios de
desenvolvimento das redes neurais. Assim, sendo sua taxa de amostragem 100 [MS/s]
e a janela de aquisicdo igual a 5 [us], cada sinal digitalizado foi representado por 500

amostras, ou seja, um vetor contendo 500 valores.

Tal quantidade de amostras exige um esfor¢o computacional muito grande no
treinamento das redes neurais. Dessa forma, foi necessario tratar os sinais adquiridos
antes de envia-los para o treinamento das redes neurais, filtrando-os, comprimindo-os
ou mesmo cortando partes menos relevantes de suas formas de onda através de

algoritmos que séo tratados nos itens seguintes.

3.3.1 Tratamento por Corte do Sinal

A grande maioria dos arquivos gravados pela placa de aquisicdo apresentava
forma de onda semelhante ao da Figura 3.11:
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Figura 3.11 - Forma de onda tipica adquirida em uma janela de 5 [ps].

Pode-se entdo observar que a parte relevante do sinal, em média, esta situada
até a amostra de ndmero 200, ou seja, 0 sinal € composto em sua maioria por
informacgdes inuteis. Este excesso de informacdes tende a deixar o treinamento das
redes neurais bem mais lento, assim como o reconhecimento de padrdes, ainda que

este caso seja bem menos critico.

Desta forma, um dos métodos utilizados para aliviar o esforco computacional
realizado pelas redes neurais foi eliminar a parte do sinal que continha informacdes

irrelevantes, cortando-o a partir da amostra de niamero 201.

3.3.2 Tratamento por Filtragem Convencional

Outra forma de tornar o processamento da rede neural mais rapido é a
filtragem dos sinais antes do treinamento, eliminando informagfes de frequiéncias de

amplitude irrelevante.

Observando-se o espectro de frequiéncias tipico da Figura 3.12, vé-se que a
partir de 40 [MHz] aproximadamente as componentes do sinal apresentam amplitudes
muito baixas se comparadas aquelas de maior amplitude. Assim, é plausivel que as
informacdes destas componentes sejam ceifadas do sinal. E possivel ainda,
dependendo do caso, eliminar algumas componentes relevantes do sinal sem grandes
perdas de desempenho da rede neural no que se refere ao reconhecimento. Dessa

forma, consegue-se tornar o treinamento ainda mais rapido.
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Figura 3.12 - Espectro de freqiiéncias tipico dos sinais de descargas parciais gerados pelo dispositivo de
reproducdo de efeito corona.

3.3.3 Tratamento por Compresséao — Linear Predictive Coding (LPC)

O LPC, geralmente traduzido na literatura como Codificagdo por Predicdo
Linear, € um dos métodos mais utilizados na compressao de voz, tendo sido criado em
meados da década de 1960 no laboratério Bell Labs (Park, 2010). Por ter sido
originalmente desenvolvido para voz humana, a qual ainda é sua aplicagéo principal, é
classificado como sendo um tipo de vocoder. Os vocoders sédo codificadores de voz,
muito utilizados em sistemas de telefonia, sendo sua fungéo representar os sinais de
voz por determinados parametros. A vantagem da codificagdo € que o conjunto de
pardmetros ocupa uma menor quantidade de dados em relacdo ao sinal original,

facilitando a transmissdo dos mesmos.

A filosofia desse método de compressao é representar uma amostra x[n] pela
combinacédo linear de P amostras anteriores, configurando um filtro tipo FIR, como

mostra a equacéo (3.8):
k=P
K[n1=> a. xn-k] (3.8)
k=1

onde X[n] é a amostra estimada, Xx[n—k] s&o as amostras anteriores e a, sdo 0s

pesos das amostras anteriores, isto €, os coeficientes da combinagdo linear (Park,
2010).

De forma a minimizar os erros de estimagdo, os coeficientes a, sé&o

ajustados de acordo com a equacao (3.9):
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e[n] = x[n]—X[n] (3.9)

onde Xx[n] & aamostra real.

3.4 Consideracbes Finais

As técnicas mostradas nesse capitulo sdo fundamentais para o
desenvolvimento dos algoritmos dos programas utilizados para o reconhecimento de
padrdes de descargas parciais. Porém, as técnicas de filtragem de sinais ndo séo
imprescindiveis para o funcionamento dos programas, fato a ser tratado no Capitulo 5.
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4.1 Considerag®es Iniciais

Este capitulo explica 0 método proposto, mostrando como as redes neurais sao

aplicadas na identificacéo e localizacdo de cadeias de isoladores.

4.2 Filosofia do Método

Durante a reproducdo do ensaio realizado por Adami (2008), executado
conforme o esquema elétrico da Figura 2.3, foi observado que existe um padrdo nas
formas de onda das descargas parciais geradas com o auxilio do garfo metélico.
Notou-se também que esse padrdo € alterado conforme a posi¢cao do garfo metélico
na cadeia de isoladores.

O mesmo comportamento foi observado durante os ensaios realizados no
sistema modificado, mostrado no esquema elétrico da Figura 2.12. Isto é, o padrdo da
forma de onda das descargas parciais capturadas através dos TCs € alterado
conforme a posicdo do dispositivo de reprodugcdo de efeito corona na cadeia de
isoladores e também conforme a localizacdo da cadeia de isoladores na linha de

transmisséao artificial. Como exemplo, seja o sistema apresentado na Figura 4.1:

Tap4

I\

Linha de Transmissao Artificial

i
5
A PADRAO 1 m
h / Transdutor
P I
oheed ‘\[\;IU\-J\‘,W,F»—.-g_,, Corrente

I

|

o

1€
de

Amplitude [mV]

E ¥ w
Amostras

Figura 4.1 - Padrdo de forma de onda gerada por descarga parcial com a cadeia de isoladores conectada
ao tap 1.
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O exemplo da Figura 4.1 mostra um sistema composto por uma linha de
transmissdao artificial com quatro taps disponiveis, onde € possivel acoplar uma cadeia
de isoladores dotada de dispositivo de reproducéo de efeito corona. Esse dispositivo,
por sua vez, pode ser instalado em qualquer um dos cinco isoladores da cadeia.

Uma vez energizado o sistema, sinais de descargas parciais sdo gerados na
cadeia de isoladores, percorrendo a linha de transmissdo e sendo finalmente
capturados através do TC. O circuito elétrico formado entre o dispositivo de
reproducdo de efeito corona e o transdutor de corrente influencia no padrdo da forma
de onda das descargas parciais capturadas, ou seja, uma vez alterado esse circuito, o
padrdo da forma de onda também muda.

No caso da Figura 4.1 é mostrado um exemplo do padrdo de forma de onda
relacionado a configuragdo em questdo: dispositivo de reproducdo de efeito corona
conectado ao quinto isolador, contando-se os isoladores do topo da cadeia para a sua

base, e cadeia de isoladores conectada ao tap 1.

Ao se alterar a localizagdo da cadeia de isoladores para o tap 2, mantendo-se a
posicdo do dispositivo de reprodugcdo de efeito corona na cadeia de isoladores,
observa-se a mudanca de padrdo nas formas de onda capturadas, como mostra a
Figura 4.2.

Cadeia
de
Isoladores

Dispositivo de Reprodugdo
de Efeito Corona

Tap 1 ‘ Tap 2 ' Tap 3 Tap 4
J \ -
T T T ' TC
[y
- 4
Linha de Transmissao Artificial ‘

PADRAO 2 ﬁ
l ‘l‘ / Transdutor
h de
(T PSR
“UMN . Corrente

E S @
Amostras

1)

Amplitude [mV]

|
!

Figura 4.2 - Padréo de forma de onda gerada por descarga parcial com a cadeia de isoladores conectada
ao tap 2.
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O mesmo pode ser notado na Figura 4.3 e Figura 4.4, onde a localizacdo da

cadeia de isoladores é novamente alterada, sendo conectada aos taps 3 e 4,
respectivamente.

Cadeia
de

3 25 Isoladores
Dispositivo de Reprodugdo
de Efeito Corona

AMAA L

Linha de Transmissao Artificial

5
PADRAO 3 0
Transdutor

de
"‘»/\l‘ WV Corrente

E E) %
Amostras

TC

Amplitude [mV]

§LITS,

Figura 4.3 - Padréo de forma de onda gerada por descarga parcial com a cadeia de isoladores conectada

ao tap 3.
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Figura 4.4 - Padrédo de forma de onda gerada por descarga parcial com a cadeia de isoladores conectada
ao tap 4.
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Mantendo-se a localizacdo da cadeia de isoladores no tap 4, como mostrado
na Figura 4.4, e alterando a posicdo do dispositivo de reproducdo de efeito corona
para o segundo isolador tem-se um novo padrdo de forma de onda, como mostra a

Figura 4.5

Tap 1

Linha de Transmissao Artificial

PADRAO S

B ] Transdutor
- ) { de
WA 4 A
S VA A | Corrente

Amplitude [mV]

% C L]

= E
Amostras

Figura 4.5 - Padréo de forma de onda gerada por descarga parcial com a cadeia de isoladores conectada
ao tap 4 e dispositivo de reproducédo de efeito corona em posic¢éo diferente das anteriores.

Assim, viu-se a possibilidade de se identificar a origem das descargas parciais
na cadeia de isoladores e também localizar a prépria cadeia de isoladores na linha de

transmissao através dos padrdes de forma de onda gerados.

Para tal, seria necessario empregar uma ferramenta computacional que
permitisse o reconhecimento desses padrbes de forma de onda, sendo que para essa
funcéo foram escolhidas as redes neurais devido ao seu histérico positivo neste tipo

de aplicacao.

Dessa forma, o método desenvolvido neste trabalho propde a identificacdo e
localizag&o de cadeias de isoladores danificadas em linhas de transmissao através da
associacao dos padrdes das formas de onda de descargas parciais com a origem das

mesmas. O diagrama de funcionamento basico do método é mostrado na Figura 4.6:
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Figura 4.6 - Diagrama de funcionamento basico do método proposto.

Na Figura 4.6 sdo mostrados, além do sistema fisico j& comentado, os passos
mais importantes realizados pelo programa de reconhecimento de padrdes. Como dito



Capitulo 4 — Método Proposto 52

no Capitulo 3, existe a necessidade de se tratar os sinais de descargas parciais de
modo que o processamento dos mesmos pelas redes neurais ndo exija um esforgo
computacional excessivo. Assim, 0s sinais sao filtrados e/ou comprimidos, tendo seu
namero de amostras reduzido a um valor tal que o esforco computacional realizado
pelas redes neurais se situe em um patamar aceitavel. Em seguida, os sinais sédo
enviados as redes neurais para que estas identifiquem a qual padrdo de forma de
onda pertence cada um desses sinais. Uma vez identificado o padrdo, o programa
gera um diagnostico associando o padréo a situacao conhecida. Por exemplo, no caso
do programa reconhecer o padrdo de forma de onda da Figura 4.5, 0 mesmo geraria
um diagnostico informando que o sinal analisado seria proveniente do segundo

isolador da cadeia de isoladores localizada no tap 4.

Porém, para que as redes neurais possam reconhecer os padrdes de formas
de onda, é necessério que elas conhecam previamente esses padrdes, ou seja, as
redes neurais devem ser passar por uma etapa de treinamento antes de executarem
sua funcdo. O modo como o conhecimento utilizado para treinar as redes é gerado é

tratado no item seguinte.

4.3 Sistematica de Ensaios em Laboratério

4.3.1 Montagem de Banco de Dados e Treinamento das Redes Neurais

As redes neurais utilizadas para o reconhecimento dos padrées de descargas
parciais foram treinadas de modo supervisionado, isto €, exemplos de padrbes a
serem reconhecidos foram apresentados a rede de forma que estas pudessem

aprender a reconhecé-los.

Para exemplificar o procedimento adotado, seja a seguinte situacdo: suponha-
se que o objetivo de uma determinada rede neural seja reconhecer descargas parciais
provenientes de cadeias de isoladores conectadas aos pontos A, B e C de uma linha
de transmissdo. Para que isso seja possivel € necessario que a mesma sejam
apresentados exemplos destas descargas. Assim, cadeias de isoladores dotadas do
dispositivo de reproducédo de efeito corona devem ser conectadas a esses pontos de
forma que os sinais gerados pelas descargas parciais possam viajar pela linha de
transmissdo e serem capturados pelo sistema de aquisicdo. Uma vez capturados,
esses sinais podem ser utilizados no treinamento da rede neural. Este consiste em
apresentar os sinais capturados a entrada da rede neural e indicar a saida desejada,

de modo que os pesos sinapticos e tendéncias sejam ajustados. Depois de treinada, a
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rede neural é capaz de reconhecer sinais provenientes dos pontos A, B e C da linha
de transmissao, tendo condi¢bes de indicar a localizacdo das cadeias de isoladores
danificadas conectadas a estes pontos. Qualquer outro tipo de sinal proveniente
destes ou de outros pontos ndo deve ser reconhecido, uma vez que nao fazem parte

da base de conhecimento da rede neural.

As descargas parciais do exemplo acima podem ser geradas em diversas
posicoes da cadeia de isoladores, isto é, podem ter origem nos diversos isoladores
gue compdem a cadeia. Assim, para que a rede neural seja capaz de reconhecer
todos os padrdes de descargas parciais que possam ser gerados em uma cadeia de
isoladores instalada em uma determinada posi¢cao da linha de transmissédo, exemplos

de todos os sinais devem fazer parte do conjunto de sinais de treinamento.

Dessa forma, a montagem dos bancos de dados que contém o0s sinais
utilizados no treinamento das redes neurais seguem 0S passos mostrados no

fluxograma da Figura 4.7.

Uma vez montado o banco de dados, seus sinais devem ser tratados e entao
enviados as redes neurais para treinamento seguindo a sistematica do fluxograma

mostrado na Figura 4.8.
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Figura 4.7 - Fluxograma da montagem de banco de dados de sinais para treinamento ou ensaio das redes
neurais.
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Figura 4.8 - Fluxograma do treinamento das redes neurais.

4.3.2 Ensaios de Desempenho dos Programas

Uma vez treinadas as redes neurais é necessario que se verifique o
desempenho do programa criado. Isso é feito realizando-se uma nova coleta de sinais
de descargas parciais geradas de todas as situac6es possiveis previstas no programa,
criando-se um banco de dados de ensaio, seguindo os passos do fluxograma da
Figura 4.7. O uso de sinais do banco de dados montado para treinamento das redes
neurais nao é recomendado, uma vez que nao permite a correta avaliagdo da

capacidade de generalizacdo das redes neurais.

O fluxograma da Figura 4.9 mostra os passos para o0s ensaios de desempenho
dos programas de reconhecimento de padrdes, sendo que o tratamento de sinais deve

ser exatamente 0 mesmo utilizado na etapa de treinamento das redes neurais.



Capitulo 4 — Método Proposto 56

Inicio

X=1

X=1

Envio do Sinal
X as Redes Neurais
para Reconhecimento

Selecédo do BD em
Disco Rigido contendo
Sinais para Teste

A

» . Geracédo de Diagnéstico
Leitura do Sinal X (Reconhecimento pelas

Redes Neurais) e X=X+1
Gravacédo em Matriz
de Respostas 3
Aplicacéo de Algoritmos
de Tratamento Xt
de Sinais
3 X=n? Néo
Gravacéo do Sinal B
Sim
Tratado em
Novo Banco de Dados = .
Geracéo do Grafico
de Respostas e Célculo
da Taxa de Acertos
s Néo |
Fim
Sim

Figura 4.9 - Fluxograma do ensaio de desempenho dos programas.

4.4 Consideracdes Finais

Este capitulo tratou do método proposto, mostrando porque ele é possivel e
como deve ser aplicado. Também foram mostrados 0s passos basicos para 0s ensaios

de laboratério, tanto para treinamento das redes neurais como para 0 ensaio de

desempenho das mesmas.
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5.1 Consideracdes Iniciais

E tratado neste capitulo o desenvolvimento da ferramenta computacional
utilizada no reconhecimento de padrées de descargas parciais de Corona, baseada
em redes neurais e toda desenvolvida em Matlab® 7.9.0. Além da estrutura dos

programas criados, sdo descritos e analisados os ensaios realizados em laboratério.

5.2 Configuragcao das Redes Neurais

As redes neurais utilizadas possuem as seguintes caracteristicas basicas:

¢ Numero de nés da camada de entrada dependente da quantidade de

amostras dos sinais utilizados: um né por amostra,;

¢ Numero de neurbnios da camada de saida dependente da quantidade

de padrdes analisados: um neurénio por padrao;
¢ Uma camada oculta contendo 20 neurénios;

e Funcdo de ativacdo do tipo Tangente Sigméide para todos o0s

neuronios;
e Algoritmo de treinamento utilizado: Gradiente Conjugado Escalonado;
¢ Medicdo de desempenho: Erro Médio Quadratico.

Este tipo de rede neural é especifica para reconhecimento de padrdes e esta

disponivel no Matlab® através do comando newpr.

O treinamento das redes neurais é realizado através do comando train, o qual
executa um aplicativo que visa facilitar a analise do treinamento. A tela principal deste

aplicativo é exemplificada na Figura 5.1:
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Figura 5.1 - Aplicativo para treinamento de redes neurais do Matlab®.

Com ele é possivel visualizar as informag¢des mais importantes relacionadas ao
treinamento das redes neurais, tais como nuameros de iteracdes realizadas (épocas),
desempenho do treinamento e o tempo gasto em sua execucao. O aplicativo divide o

conjunto de vetores a ser utilizado para o treinamento em trés partes, sendo:

o 60% efetivamente utilizado para o treinamento da rede (padrdes a

serem aprendidos);

e 20% destinado a verificar a evolugdo da capacidade de generalizagédo e

interromper o treinamento antes que ocorra o overfitting;

e 20% utilizado para testar o desempenho da rede neural ap6s o

treinamento.

O overfitting acontece quando a quantidade de dados apresentados a rede
neural durante seu treinamento esta acima de um determinado limite, acarretando na
perda da capacidade de generalizagdo. Em uma analogia simplista, pode-se comparar
o overfitting ao fato de um estudante, devido ao excesso de estudo, decorar a
resolucdo de um tipo de exercicio em detrimento do raciocinio. Se uma nova variavel
for inserida no exercicio provavelmente o estudante ndo conseguira resolvé-lo

corretamente, isto &, perde-se a capacidade de generalizar.
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A Figura 5.2 exemplifica o grafico de desempenho do treinamento de uma rede
neural (performance). Nela é possivel observar a convergéncia do erro médio
guadratico em dire¢do ao valor estipulado ao decorrer da execucdo das iteracdes.

Uma vez que o valor estipulado é atingido, o treinamento é encerrado.

Best Validation Performance is 0.033061 at epoch 204
1w F T T T T T T T T

T
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Figura 5.2 - Grafico de desempenho do treinamento de uma rede neural.

5.3 Ensaios de ldentificacdo Realizados com Sinais Tratados por
LPC

Os ensaios descritos nos itens seguintes foram realizados utilizando-se os
coeficientes gerados pelos LPC ao invés das amostras dos sinais, isto €, cada sinal foi
representado por um vetor de 20 elementos, ante o vetor de 500 elementos coletado
originalmente. Com isso, o esforco computacional necessario para principalmente se

treinar as redes neurais foi consideravelmente reduzido.

5.3.1 Ensaion®°1

Este foi o primeiro dos ensaios realizados com programas para reconhecimento
de padrbes de descargas parciais. O objetivo principal foi verificar o comportamento

das redes neurais escolhidas frente a identificacdo de dois padrBes distintos de

descargas parciais, 0s quais sdo gerados das seguintes formas:

o Padréo 1: descarga parcial proveniente da reproducdo de efeito corona

em uma cadeia de isoladores intacta (cadeia tipo A);
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e Padréo 2: descarga parcial proveniente da reproducdo de efeito corona

em uma cadeia de isoladores com um dos isoladores quebrado, como

mostra a Figura 5.3 (cadeia tipo B).

Figura 5.3 - Cadeia de isoladores de porcelana com um dos isoladores quebrado.

As situagfes descritas acima sdo representadas na Figura 5.4:

Figura 5.4 - Esquema das cadeias de isoladores utilizadas no Ensaio 1.

onde a cadeia de isoladores A esta em perfeitas condi¢Ges e a cadeia de isoladores B
possui seu isolador n° 4 quebrado. Ambas as cadeias de isoladores foram conectadas
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ao mesmo tap da linha de transmissdo (ndo simultaneamente) e o dispositivo de
reproducédo de efeito corona foi instalado no isolador n° 5.

Para o treinamento das redes neurais foi montado um banco de dados
contendo 800 sinais provenientes da cadeia de isoladores A e 800 sinais provenientes
da cadeia de isoladores B. Todos estes sinais foram submetidos a tratamento antes de

seguirem para o treinamento das redes neurais. Tal tratamento consistiu de:

e Aplicacao de filtro passa-faixa do tipo eliptico, com frequéncias de corte

inferior e superior iguais a, respectivamente, 1 [MHz] e 10 [MHZz];

e Compressdo por LPC com utilizacdo 20 coeficientes. Os vetores
contendo estes coeficientes foram os dados efetivamente apresentados

as redes neurais.

Com a finalidade de reduzir os erros de diagnéstico do programa, decidiu-se
utilizar varias redes neurais ao invés de somente uma, sendo que os resultados das
mesmas foram combinados de modo a formar um resultado final. Isto foi realizado
através da média aritmética das respostas. Ao todo foram utilizadas 20 redes neurais
idénticas na composi¢do do programa, sendo que todas elas foram treinadas com os
mesmos dados. A etapa de treinamento das redes neurais esta representada no

fluxograma da Figura 5.5.

Apoés o treinamento das redes neurais, foram coletados 20 sinais para ensaio

do programa, os quais estédo especificados na Tabela 5.1.

Tabela 5.1 — Sinais utilizados para verificagdo de desempenho do programa utilizado no Ensaio n°® 1.

Sinais para Verificacdo de Desempenho — Ensaio n° 1

Sinais Provenientes da Cadeia de Sinais Provenientes da Cadeia de
Isoladores A (intacta) Isoladores B (danificada)
1,2,3,5,6, 8,9, 10, 12, 13, 14, 15, 16,
4.7,11e 19
17,18 e 20

Estes sinais foram entdo apresentados ao programa, que realizou o processo
de reconhecimento dos padrdes de forma de onda conforme o fluxograma da Figura
5.6.
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Figura 5.5 - Fluxograma do treinamento das redes neurais do Ensaio n° 1, onde n é a quantidade de

sinais contidos no banco de dados e k a quantidade de redes neurais.
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Figura 5.6 - Fluxograma da etapa de diagndstico do programa do Ensaio n° 1, onde n é a quantidade de

sinais submetidos ao reconhecimento.
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A resposta obtida € mostrada na no grafico da Figura 5.7:
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Figura 5.7 - Resposta do programa para o reconhecimento dos 20 sinais de ensaio.

s

O eixo vertical do grafico € a chance que um sinal tem de pertencer a
determinado padrdo em uma escala de zero a cem pontos. No eixo horizontal tém-se
0s vinte sinais de ensaio e em suas respectivas posicbes sdo apresentadas duas
barras de chance: a barra azul, que representa a chance do sinal ter sido gerado na
cadeia A (intacta) e a barra vermelha, que representa a chance do sinal ter sido
gerado na cadeia B (danificada). Dessa forma, a maior barra determina a qual padrdo

pertence o sinal.

Comparando-se o gréfico de resposta com a Tabela 5.1, é possivel dizer que o
programa diagnosticou corretamente a grande maioria dos sinais. Foi dada uma
resposta completamente errada para o sinal 19 e no caso do sinal 4 a resposta foi
correta, porém com alto grau de incerteza, ja que as chances do sinal ter sido gerado
nas cadeias A e B foram informadas como sendo praticamente iguais. Assim, se
considerarmos as respostas com alto grau de incerteza como erradas, 0 ensaio obteve

uma taxa de acerto de 90%.

Respostas erradas ou com pouca certeza ocorreram porque as redes neurais
ndo conseguiram reconhecer com exatiddo cada padrdo, chegando ao ponto de
informar que um determinado sinal, para efeito préatico, pertence a dois padrdes
distintos, como no caso do sinal 4. A causa mais provavel disso é a dimensdo muito

reduzida do banco de dados, isto é, a quantidade de exemplos das duas situagdes em
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questdo pode ndo ter sido suficiente para um aprendizado satisfatério das redes
neurais. Assim, decidiu-se utilizar bancos de dados maiores nos ensaios

subsequentes.

5.3.2 Ensaio n®° 2

No segundo ensaio o objetivo também foi identificar se um sinal pertencia a
uma de duas classes de padrdes possiveis, sendo estes similares aos do Ensaio n° 1,

porém com as seguintes alteracdes:

e Classe de padrdoes gerados na cadeia de isoladores A (intacta):
composta de sinais gerados pelo dispositivo de reproducdo de efeito

corona instalado em todos os isoladores intercaladamente;

o Classe de padrbes gerados na cadeia de isoladores B (um dos
isoladores danificado): composta de sinais gerados pelo dispositivo de
reproducéo de efeito corona instalado em todos os isoladores intactos
intercaladamente. A posicdo do isolador danificado também foi

intercalada.
As situagfes informadas acima estéo representadas na Figura 5.8.

Foi entdo montado um banco de dados para treinamento das redes neurais
contendo 6.000 sinais provenientes da cadeia de isoladores A e 24.000 sinais
provenientes da cadeia de isoladores B, respeitando as situacbes descritas. O

treinamento das redes neurais foi realizado conforme o fluxograma da Figura 5.5.

Em seguida, foram gerados e gravados 150 sinais para verificacdo de
desempenho do programa (Tabela 5.2), os quais foram apresentados ao mesmo para

diagnéstico, realizado conforme o fluxograma da Figura 5.6.

Tabela 5.2 - Sinais utilizados para verificagdo de desempenho do programa utilizado no Ensaio n® 2.

Sinais para Verificagdo de Desempenho — Ensaio n°® 2

Sinais Provenientes da Cadeia de Sinais Provenientes da Cadeia de
Isoladores A (intacta) Isoladores B (danificada)
1a30 31a150

Os resultados obtidos pelo programa podem ser visualizados no gréafico da

Figura 5.9
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do Ensaio 2.

oes

SituacBes contempladas pelas classes de padr

Figura 5.8
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Figura 5.9 - Resposta do programa para o reconhecimento dos 150 sinais de ensaio.
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Ao se observar o resultado deste ensaio é possivel notar uma grande diferenca
de desempenho do programa conforme o padrdo reconhecido. Vé-se que no
diagnostico dos sinais de 1 a 30, gerados em uma cadeia de isoladores do tipo A
(intacta), houve consideravel quantidade de respostas erradas ou com algo grau de
incerteza, com uma taxa de acerto de 20%. J& no diagndstico dos sinais de 31 a 150,
gerados em uma cadeia de isoladores do tipo B, houve apenas uma resposta errada,
além de trés respostas corretas com um consideravel grau de incerteza, resultando em

uma taxa de acerto de 97%. A taxa de acerto geral foi de 81%.

Esse desequilibrio de desempenho pode ser creditado principalmente ao fato
do banco de dados utilizado no treinamento das redes neurais ser assimétrico, isto é,
conter diferentes quantidades de exemplos dos padrbes a serem aprendidos pelas
redes neurais. Neste caso, as redes neurais adquiriram um conhecimento muito maior
sobre o padrdo de sinal gerado na cadeia do tipo B, resultando em uma taxa de acerto
4,8 maior para este caso em relacdo ao reconhecimento dos sinais oriundos da cadeia
do tipo A.

5.3.3 Ensaion®° 3

Este ensaio consistiu em uma evolu¢do do Ensaio n° 2, sendo que o banco de

dados para treinamento das redes neurais foi modificado da seguinte forma:

e A guantidade de sinais provenientes da cadeia de isoladores A foi

mantida em 6.000;

e A guantidade de sinais provenientes da cadeia de isoladores B foi
alterada de 24.000 para 6.000, de forma que o banco de dados se

tornasse simétrico.

O treinamento foi entdo realizado mantendo-se 0s passos descritos no
fluxograma da Figura 5.5. Entdo, 60 sinais foram coletados para o ensaio de

desempenho do programa, os quais séo identificados na Tabela 5.3:

Tabela 5.3 - Sinais utilizados para verificacdo de desempenho do programa utilizado no Ensaio n® 3.

Sinais para Verificacdo de Desempenho — Ensaio n° 3

Sinais Provenientes da Cadeia de Sinais Provenientes da Cadeia de

Isoladores A (intacta) Isoladores B (danificada)

1a30 31 a60
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Apds serem apresentados ao programa para reconhecimento, conforme o

fluxograma da Figura 5.6, foi emitido o seguinte diagnostico (Figura 5.10):
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- Chance do sinal ser proveniente da cadeia B (danificada)

Figura 5.10 - Resposta do programa para o reconhecimento dos 60 sinais de ensaio.

Do gréafico de resultados nota-se que o desempenho do programa foi bastante
similar para ambos o0s padrdes, sendo que tanto no reconhecimento dos sinais
provenientes da cadeia de isoladores A quanto no reconhecimento dos sinais

provenientes da cadeia de isoladores B a taxa de acerto foi de 83%.

5.3.4 Ensaion®° 4

O objetivo deste ensaio foi verificar o quao preciso poderia ser o programa
desenvolvido, mantendo-se as configuracdes das redes neurais utilizadas nos ensaios

anteriores.

Para tal, o programa foi alterado para identificar se o sinal analisado tinha
origem em uma cadeia de isoladores do tipo A (intacta) ou do tipo B (danificada) e,
além disso, neste ultimo caso, deveria ser identificado em qual isolador a descarga

parcial havia sido gerada. Dessa forma, as situa¢des reproduzidas continuaram sendo
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aguelas descritas na Figura 5.8, do Ensaio n° 2, porém o0s sinais gerados foram

organizados de forma diferente.

Assim, um banco de dados utilizado para treinamento das redes neurais foi

montado com as seguintes caracteristicas:

¢ 3.000 sinais gerados em uma cadeia de isoladores do tipo A em todos
os isoladores ndo simultaneamente, de forma a representar um padrao

a ser ensinado as redes neurais;

e 2.400 sinais gerados em uma cadeia de isoladores do tipo B em todos
os isoladores nao simultaneamente, devidamente agrupados por
posicdo do isolador quebrado, ndo importando a posicdo do isolador
onde a descarga parcial foi gerada. O objetivo desta organizagdo foi
criar cinco novos padrbes a serem ensinados as redes neurais,
substituindo o padréo Unico de sinais provenientes de cadeias de

isoladores do tipo B utilizado nos ensaios até entao.
Os padrbes contemplados pelo banco de dados sdo mostrados na Figura 5.11 .

As redes neurais foram entdo treinadas seguindo os passos descritos no
fluxograma da Figura 5.5. Em seguida, 75 sinais foram coletados para verificacdo de

desempenho do programa, identificados na Tabela 5.4.

Tabela 5.4 - Sinais utilizados para verificagdo de desempenho do programa utilizado no Ensaio n° 4.

Sinais para Verificacdo de Desempenho — Ensaio n°® 4

Sinais Provenientes da Cadeia de
Sinais Provenientes da Cadeia de Isoladores B (danificada)
Isoladores A (intacta) Posicao do Isolador Quebrado
1 2 3 4 5
lai5 16a27 | 28a39 | 40a51 | 52a63 | 64a75

Os sinais foram entdo submetidos ao diagndstico conforme o fluxograma da

Figura 5.6, sendo obtidos os seguintes resultados (Figura 5.12).
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Figura 5.11 - Situagbes contempladas pelas classes de padrdes do Ensaio 4.

Do gréfico da Figura 5.12 pode-se ver que a taxa de acerto variou bastante de

acordo com o padrdo de sinal, sendo as mesmas quantificadas na Tabela 5.5.

Tabela 5.5 — Desempenho do programa frente aos novos padrées.

Taxa de Acerto em % — Ensaio n° 4

Sinais Provenientes da Cadeia de
Isoladores A (intacta)

Sinais Provenientes da Cadeia de

Isoladores B (danificada)

Posigéo do Isolador Quebrado

2

3 4 5

93

83

50

67 42 67
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Figura 5.12 - Resposta do programa para o reconhecimento dos 75 sinais de ensaio.

75

Ainda que a taxa de acerto tenha superado o patamar de 80% em apenas dois

dos seis casos, 0s demais resultados ainda sdo de certa relevancia, podendo-se

considerar este programa como de relativo sucesso. A causa mais provavel para este

desempenho é a pouca quantidade de sinais provenientes da cadeia de isoladores tipo

B utilizados para o treinamento das redes neurais, 480 sinais por caso, ao passo que

no caso da cadeia de isoladores tipo A foram utilizados 3.000 sinais.

Ainda assim, o ensaio mostrou ser possivel identificar o isolador danificado

dentro da cadeia a qual pertence, apesar de tal capacidade ndo ser de grande valor

pratico, uma vez que no caso de uma cadeia de isoladores ser diagnosticada como

problemética a mesma é substituida por completo.
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5.4 Ensaios de ldentificacdo Realizados sem Tratamento por LPC

A utilizacdo do LPC na compressao dos sinais, como ja comentado, implica na
representacdo de um sinal através de um vetor de 20 elementos em substituicdo ao
vetor original de 500 elementos. Isto faz com que as redes neurais necessitem
aprender apenas 4% da quantidade original de informagéo, o que se traduz em um
enorme ganho computacional. Porém, esta drastica reducdo da quantidade de
informacé&o acarreta em uma perda consideravel de capacidade de reconhecimento do
programa.

Dessa forma, novos ensaios foram realizados sem a utilizagdo do LPC, embora
mantendo os outros métodos de tratamento de sinais. Os ensaios, assim como as

analises de seus resultados, sdo mostrados nos itens a seguir.

5.4.1 Ensaio n°5

Este ensaio consiste na repeticdo do Ensaio n° 3, porém o0s passos de
treinamento e reconhecimento foram alterados conforme mostram o0s seguintes

fluxogramas (Figura 5.13 e Figura 5.14).

X=1 Y=1

Selecéo Criacdo de Matriz
do com os Vetores de
Banco de Dados Resposta Desejada
Treinamento da Rede
Leitura do Sinal X Neural Y
a partir do Novo Banco Y=Y+1
de Dados
l e Matriz de Resposta
Desejada
Aplicacéo de Filtro
Passa-Faixa X=X+1 l
1-10 [MHz] -
Gravacédo da Rede
Neural Y Treinada
em Disco Rigido
Corte das 300 Amostras
Finais do Sinal
Gravacéo do Vetor
de Coeficientes em
Novo Banco de Dados

Figura 5.13 - Fluxograma do treinamento das redes neurais sem LPC do Ensaio n° 5, onde n é a
quantidade de sinais contidos no banco de dados e k a quantidade de redes neurais.
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Figura 5.14 - Fluxograma da etapa de diagndstico do programa sem LPC do Ensaio n° 5, onde n é a
quantidade de sinais submetidos ao reconhecimento.

Os sinais utilizados para treinamento das redes neurais e para posterior
verificagdo de desempenho foram exatamente os mesmos utilizados no Ensaio n° 3,

ou seja, o0 banco de dados para treinamento foi composto de:
e 6.000 sinais provenientes da cadeia de isoladores A (intacta);
e 6.000 sinais provenientes da cadeia de isoladores B (danificada).

Da mesma forma, os sinais para ensaio de desempenho do programa sao

mostrados na Tabela 5.6:

Tabela 5.6 - Sinais utilizados para verificagdo de desempenho do programa utilizado no Ensaio n° 5.

Sinais para Verificacdo de Desempenho — Ensaio n° 5

Sinais Provenientes da Cadeia de Sinais Provenientes da Cadeia de
Isoladores A (intacta) Isoladores B (danificada)
1a30 31a60

Os resultados obtidos pelo diagnéstico do programa podem entdo ser

observados na Figura 5.15:




Capitulo 5 — Desenvolvimento da Ferramenta Computacional 74

100 T

920

80 -

70+ -

60 5

50+ —

Chance

40 B

30 B

20 B

10

(AL NI

10 20 30 40 50 60
Sinais
B Chance do sinal ser proveniente da cadeia A (intacta)

- Chance do sinal ser proveniente da cadeia B (danificada)

Figura 5.15 - Resposta do programa para o reconhecimento dos 60 sinais de ensaio.

Para facilitar a comparagéo entre os resultados dos Ensaios n° 3 e n° 5, seus

respectivos resultados séo colocados lado a lado na Figura 5.16:
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Figura 5.16 - Ensaios n° 3 e n° 5.
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Da Figura 5.16 pode-se observar a diferenca entre os resultados obtidos nos
Ensaios n° 3 e n° 5. Com resultado visivelmente superior, o0 Ensaio n° 5 obteve uma
taxa de acerto de 100%, enquanto que no caso do Ensaio n° 3 a taxa de acerto foi de
83%. Além disso, as respostas obtidas no Ensaio n° 5 apresentaram um grau de

incerteza menor que no caso do Ensaio n° 3.

Com relacéo ao esfor¢o computacional e utilizacdo de recursos de memoria em
disco rigido, o programa utilizado neste ensaio foi muito mais exigente que aquele

utilizado no Ensaio n° 3, conforme pode ser visto na Tabela 5.7.

Tabela 5.7 - Diferenca de esforco computacional entre os Ensaios n° 3 e n° 5.

) ) Diferenca do Ensaio ° 5 em
Ensaio n° 3 | Ensaio n® 5 . :
Relacdo ao Ensaio n° 3

Tamanho do Banco de Dados no
Disco Rigido Apos Tratamento 4 100 25 vezes maior
dos Sinais [MB]

Tamanho das Redes Neurais em

) : 28 894 32 vezes maior
Disco Rigido [MB]
Tempo de Treinamento das )
) ) 8 55 7 vezes maior
Redes Neurais [minutos]
Tempo de Reconhecimento )
0,5 8 16 vezes maior

[segundos]

5.4.2 Ensaio n° 6

O segundo ensaio com algoritmos sem LPC é baseado no Ensaio n° 4, onde o
objetivo era identificar se a descarga parcial tinha origem em uma cadeia do tipo A
(intacta) ou do tipo B (danificada). No caso de ser proveniente desta ultima, o
programa ainda identificava qual a posicdo do isolador danificado na cadeia. Os

padrdes identificados neste ensaio sdo mostrados na Figura 5.11.

Como o Ensaio n° 4 foi realizado com um banco de dados assimétrico optou-se

por refazé-lo, com LPC, com um banco de dados simétrico, sendo formado por:

e 2.400 sinais gerados em uma cadeia de isoladores do tipo A em todos
os isoladores ndo simultaneamente, de forma a representar um padréo

a ser ensinado as redes neurais;

e 2.400 sinais gerados em uma cadeia de isoladores do tipo B em todos

os isoladores ndo simultaneamente, devidamente agrupados por
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posicdo do isolador quebrado, ndo importando a posicdo do isolador

onde a descarga parcial foi gerada. O objetivo desta organizagéo foi

criar cinco novos padrbes a serem ensinados as redes neurais,

substituindo o padrdo Unico de sinais provenientes de cadeias de

isoladores do tipo B utilizado nos ensaios até entao.

Para a verificacdo de desempenho do programa 72 sinais foram coletados, os

guais sao identificados na Tabela 5.8.

Tabela 5.8 - Sinais utilizados para verificagdo de desempenho do programa utilizado no Ensaio n° 6.

Sinais para Verificagdo de Desempenho — Ensaio n° 6

Sinais Provenientes da Cadeia de

Isoladores A (intacta)

Isoladores B (danificada)

Sinais Provenientes da Cadeia de

Posicéo do Isolador Quebrado

1 2 3

4

lal2 13a24 | 25a36 | 37a48

49 a 60

6la72

Os resultados obtidos no diagnostico podem ser vistos na Figura 5.17.
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elol o

80

70+

60
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Chance

40+

30H

skl ﬁl]l

Chance do sinal ser proveniente da cadeia A

Chance do sinal ser proveniente da cadeia B com isolador n® 1 danificado
Chance do sinal ser proveniente da cadeia B com isolador n® 2 danificado
Chance do sinal ser proveniente da cadeia B com isolador n® 3 danificado
Chance do sinal ser proveniente da cadeia B com isolador n® 4 danificado
Chance do sinal ser proveniente da cadeia B com isolador n® 5 danificado

Julhl Md“ukmﬂ J iJ.ath | ,MMLH‘l

48 60
Sinais

Figura 5.17 - Resposta do programa para o reconhecimento dos 72 sinais de ensaio (com LPC).
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Em seguida, realizou-se o0 mesmo ensaio sem o uso de LPC, conforme os
fluxogramas de treinamento e reconhecimento mostrados na Figura 5.13 e na Figura

5.14, sendo obtidos os resultados mostrados na Figura 5.18.

100 ; : ; : ; ;

60

50

Chance

40t

30

20

i nl 24]| LL..JI__.LJJLégJ...;J_“I...kS_1l..
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0 ALl

,.
[1
E

Sinais
Bl Chance do sinal ser proveniente da cadeia A
B Chance do sinal ser proveniente da cadeia B com isolador n® 1 danificado
Chance do sinal ser proveniente da cadeia B com isolador n® 2 danificado
Chance do sinal ser proveniente da cadeia B com isolador n® 3 danificado
Bm Chance do sinal ser proveniente da cadeia B com isolador n® 4 danificado
Bl Chance do sinal ser proveniente da cadeia B com isolador n® 5 danificado

Figura 5.18 - Resposta do programa para o reconhecimento dos 72 sinais de ensaio (sem LPC).

Observando-se a Figura 5.19 pode-se comparar os resultados obtidos nos

ensaios realizados com e sem o uso de LPC.

A quﬁ ugL&MJML Lm H“ it ULI hlhh LR AT A L l L

MW Chance do sinal ser proveniente da cadeia A

mm Chance do sinal ser proveniente da cadeia B com isolador n° 1 danificado
Chance do sinal ser proveniente da cadeia B com isolador n® 2 danificado
Chance do sinal ser proveniente da cadeia B com isolador n° 3 danificado

®m Chance do sinal ser proveniente da cadeia B com isolador n°® 4 danificado

MW Chance do sinal ser proveniente da cadeia B com isolador n® 5 danificado

Figura 5.19 - Ensaios n° 4 e n° 6.
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Observando-se o0s resultados de ambos o0s ensaios é possivel notar a
superioridade da capacidade de reconhecimento do programa treinado sem o uso de
LPC. Esta superioridade esta quantificada na Tabela 5.9:

Tabela 5.9 — Diferencas de desempenho entre 0s programas utilizados nos Ensaios n° 4 e n° 6.

Taxa de Acerto em %

o _ Sinais Provenientes da Cadeia
Sinais Provenientes da "
_ ) de Isoladores B (danificada)
Ensaio Cadeia de Isoladores A :
_ Posicéo do Isolador Quebrado
(intacta)

1 2 3 4 5

n° 4 (com LPC) 58 92 42 58 33 67
n° 6 (sem LPC) 100 100 | 100 | 100 | 83 | 100

5.4.3 Ensaion®7

O Ensaio n° 6, conforme mostra a Tabela 5.9, resultou em uma taxa de acerto
geral muito préxima de 100%. Este patamar s6 nao foi atingido devido a taxa de acerto
de 83% obtida no reconhecimento do padrdo formado pelos sinais provenientes da

cadeia de isoladores B com o isolador n° 4 danificado.

Tal fato levou a uma investigacdo dos motivos pelos quais este padréo foi o
anico a ndo ser 100% reconhecido. Esta investigacdo consistiu na analise dos
resultados individuais de cada uma das vinte redes neurais utilizadas no programa,
sendo que uma destas foi identificada como problemética devido aos seus resultados

gue ndo convergiam com os resultados das demais.

A Figura 5.20 mostra o resultado obtido pelo programa do Ensaio n° 6
configurado para realizar o diagnostico dos sinais de verificacdo de desempenho da

Tabela 5.8 utilizando somente a rede neural problemética:
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Chance do sinal ser proveniente da cadeia A

Chance do sinal ser proveniente da cadeia B com isolador n® 1 danificado
Chance do sinal ser proveniente da cadeia B com isolador n® 2 danificado
Chance do sinal ser proveniente da cadeia B com isolador n® 3 danificado
Chance do sinal ser proveniente da cadeia B com isolador n® 4 danificado
Chance do sinal ser proveniente da cadeia B com isolador n® 5 danificado

Figura 5.20 - Resposta do programa formado somente pela rede neural problematica para o

reconhecimento dos 72 sinais de ensaio.

72

Uma vez identificada a rede neural problematica, a mesma foi desabilitada e o

programa foi testado novamente com as redes neurais remanescentes, levando aos

resultados de diagndstico mostrados na Figura 5.21.

Dos resultados da Figura 5.21 pode-se observar que a retirada da rede neural

problematica do programa levou a uma melhora da qualidade do diagndstico, sendo

gque a taxa de acerto geral foi de 100%.
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Sinais
Bl Chance do sinal ser proveniente da cadeia A
B Chance do sinal ser proveniente da cadeia B com isolador n® 1 danificado
Chance do sinal ser proveniente da cadeia B com isolador n® 2 danificado
Chance do sinal ser proveniente da cadeia B com isolador n® 3 danificado

B Chance do sinal ser proveniente da cadeia B com isolador n® 4 danificado
Bl Chance do sinal ser proveniente da cadeia B com isolador n® 5 danificado

Figura 5.21 - Resposta do programa sem a rede neural probleméatica para o reconhecimento dos 72 sinais
de ensaio.

5.5 Ensaios de Localizacao

Depois de experimentadas diversas configuracdes de programa nos ensaios
anteriores e tendo verificado quais as mais adequadas para este tipo de aplicacéo, a
sistemética dos ensaios foi alterada para diagnosticar a localizacdo de cadeias de

isoladores danificadas em uma linha de transmissao.

Dessa forma, o local de instalacdo da cadeia de isoladores na linha de

transmissao deixou de ser fixa e passou a variar nos ensaios seguintes.
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5.5.1 Ensaion° 8

Este ensaio utilizou a linha de transmisséo tratada no item 2.5, porém foram
utilizados para este ensaio apenas seis dos quarenta e oito taps disponiveis. A cadeia
de isoladores utilizada foi uma cadeia do tipo A (intacta), de porcelana, também
tratada nesse mesmo item. A esta cadeia foi acoplado o dispositivo de reproducéo de

efeito corona, o qual se manteve na mesma posicao durante todo o ensaio.

Assim, foi definido que os padrdes a serem reconhecidos seriam aqueles
formados pelos sinais de descarga parcial provenientes da cadeia de isoladores
conectada a um dos seis taps. Como ja comentado anteriormente no Capitulo 3, o
padrdo do sinal é alterado conforme a se altera a posi¢cdo de origem da descarga

parcial na cadeia de isoladores e a localizagéo desta ao longo da linha de transmisséao.

O banco de dados utilizado para o treinamento das redes neurais foi montado
com 1.000 sinais para cada padrdo, sendo que a estes foram aplicados o filtro passa-
faixa, porém néo foi utilizado o tratamento por corte do sinal, uma vez que todas as
500 amostras pareciam ser relevantes. O tratamento por LPC também né&o foi

utilizado. A etapa de treinamento pode ser visualizada no fluxograma da Figura 5.22.

Inicio

X=1 Y=1
Selecéo Criacéo de Matriz
do com os Vetores de
Banco de Dados Resposta Desejada
Treinamento da Rede
Leitura do Sinal X o Neural Y
a partir do Novo Banco Y=Y+1
de Dados
e Matriz de Resposta
Desejada
Aplicacéo de Filtro
Passa-Faixa X=X+1
1-10 [MHz] =
Gravacéo da Rede
Neural Y Treinada
em Disco Rigido
Gravacdo do Sinal
Filtrado em
Novo Banco de Dados
Néo
X=n? Néo
Sim

Figura 5.22 - Fluxograma do treinamento das redes neurais do Ensaio ° 8, onde n é a quantidade de
sinais contidos no banco de dados e k a quantidade de redes neurais.
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Apébs o treinamento foram submetidos 60 sinais (Tabela 5.10) para verificacdo
de desempenho do programa, etapa esta representada pelo fluxograma da Figura
5.23.

Tabela 5.10 - Sinais utilizados para verificagdo de desempenho do programa utilizado no Ensaio n° 8.

Sinais para Verificacdo de Desempenho — Ensaio n° 8

Localizagéo da Cadeia de
Isoladores na Linha de kmOl | kmO08 | km15 | km22 | km 29 | km 36
Transmissao

Sinais 1al0 | 11a20 | 21a30 | 31a40 | 41a50 | 51a60

Inicio

X=1 X=1
Aquisicéo e Gravacéo Apresentacdo do Sinal
em Disco Rigido dos n Tratado X ao
Sinais para Diagnéstico Programa (RN)

Geracédo de Diagnéstico
(Reconhecimento pelas
Redes Neurais) e X=X+1
Gravacédo em Matriz
de Respostas 3

Leitura do Sinal X

Aplicacéo de Filtro

Passa-Faixa X=X+1
1 - 10 [MHz]
e Néo
Gravacéo do Sinal Sim

Filtrado em
Novo Banco de Dados

Geracéo do Gréfico
de Respostas e Célculo
da Taxa de Acerto

Fim
Sim

Figura 5.23 - Fluxograma da etapa de diagnostico do programa do Ensaio n° 8, onde n é a quantidade de
sinais submetidos ao reconhecimento.

O resultado pode ser visualizado no grafico da Figura 5.24, onde se observa
gue o programa obteve uma taxa de acerto de 100%, fornecendo diagnésticos com

baixo grau de incerteza.
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0] resultado pode ser visualizado na Figura 5.24:
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Sinais
Chance do sinal ser proveniente do km 01
Chance do sinal ser proveniente do km 08
Chance do sinal ser proveniente do km 15
Chance do sinal ser proveniente do km 22
Bl Chance do sinal ser proveniente do km 29
Bl Chance do sinal ser proveniente do km 36

Figura 5.24 - Resposta do programa para a localizagdo da cadeia de isoladores ao longo da linha de
transmisséo.

5.5.2 Ensaio n°9

Como visto no item anterior, o Ensaio n° 8 contou com a utilizacdo de apenas
um filtro passa-faixa para o tratamento de sinais, isto é, foi mantida a quantidade de
500 amostras por sinal. Isso levou a uma taxa de acerto de 100%, porém, como ja
comentado no item 5.4, a utilizacdo dos sinais com o numero original de amostras

exige um esforco computacional muitas vezes impraticavel.

Assim, um segundo ensaio de localizagéo foi realizado tomando-se como base
0 Ensaio n° 8, dessa vez utilizando um algoritmo desenvolvido nesse trabalho para
reducdo do nimero de amostras. Esse algoritmo, chamado de filtro de porcentagem,

pode ser entendido através do fluxograma da Figura 5.25:
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Inicio

Leitura do Sinal

k=0

Aplicacédo de Filtro
Passa-Faixa -+
de ka k+1 MHz

Vbase = Z(Amostras)2

Vfaixa o= Z (Amosstras)2

k=k+1

Vfaixak
Vbase

Pfaixak =

Gravacdo de Pfaixa, no
Vetor P composto por
k componentes

Figura 5.25 - Algoritmo de redugdo de amostras dos sinais: Filtro de Porcentagem.

O filtro de porcentagem representa um sinal por valores de intensidade de
faixas de freqiiéncia com largura de 1 [MHz]. Como os sinais utilizados neste trabalho
foram digitalizados a uma taxa de 100 [MS/s], respeitando-se o teorema de Nyquist
tem-se que a maxima faixa de frequéncia analisada € de 49 a 50 [MHz]. Assim, o sinal
filtrado por esta técnica € representado por um vetor de cinquenta valores, isto &, o
sinal é reduzido para 10% de seu tamanho original. A Figura 5.26 mostra um exemplo
de um sinal seguido dos gréficos gerados pela aplicagdo dos algoritmos de FFT e filtro
de porcentagem. Nessa figura € possivel observar a proximidade de resultados entre

estes dois algoritmos.

Para a realizagdo do ensaio foram escolhidos doze taps da linha de
transmissdao artificiais, criando-se um banco de dados com 1.000 sinais para cada tap
seguindo os passos descritos no fluxograma da Figura 5.27. O dispositivo de

reproducgéo de efeito corona permaneceu fixo em um isolador durante todo o ensaio.



Capitulo 5 — Desenvolvimento da Ferramenta Computacional

Descarga Parcial
6 T T T T T

Amplitude [mV]

3 ol
-4 | | 1 | 1 | 1
50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Amostras
FFT
0.4 T T T T

Amplitude

2.5
Frequéncia x 10"

Filtro de Porcentagem
T T T T T T

0.25 =
0.2
0.15 q

0.1 o

Porcentagem de Amplitude

0.05 =

I
L5} 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Faixas de Frequéncia

Figura 5.26 - Exemplo de aplicacdo dos algoritmos FFT e filtro de porcentagem sobre um sinal de
descarga parcial.
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Inicio

X=1 Y=1
Selecéo Criacdo de Matriz
do com os Vetores de
Banco de Dados Resposta Desejada

Treinamento da Rede

Leitura do Sinal X Neural Y
a partir do Novo Banco o XRE
de Dados =iy
e Matriz de Resposta
Desejada
Aplicacéo de s
Filtro de Porcentagem X=X

Gravacgdo da Rede
Neural Y Treinada
em Disco Rigido

Gravacao do Sinal
Filtrado em
Nowvo Banco de Dados

Figura 5.27 - - Fluxograma do treinamento das redes neurais do Ensaio n° 9, onde n é a quantidade de
sinais contidos no banco de dados e k a quantidade de redes neurais.

Um conjunto de 120 sinais (Tabela 5.11) ndo pertencentes ao banco de dados
de treinamento das redes neurais foi utilizado para o ensaio de desempenho do

programa.

Tabela 5.11 Sinais utilizados para verificagdo de desempenho do programa utilizado no Ensaio n° 9

Sinais para Verificagdo de Desempenho — Ensaio n° 9

o Localizagéo da Cadeia de Isoladores na Linha de
Sinais
Transmisséo
lal0 km 01
11a20 km 04
21a30 km 07
31a40 km 11
41 a 50 km 15
51 a 60 km 18
61a70 km 22
71a80 km 25
81a90 km 29
91 a 100 km 32
101 a 110 km 36
111 a120 km 39
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A etapa de reconhecimento de padrdes foi realizada conforme o fluxograma da

Figura 5.28.

Inicio

X=1 X=1
Aquisicéo e Gravacao Apresentacéo do Sinal
em Disco Rigido dosn Tratado X ao
Sinais para Diagnéstico Programa (RN)

. i Geracéo de Diagnéstico

Eeiig do SmalX (Reconhecimento pelas

Redes Neurais) e X=X+1

Gravacdo em Matriz
de Respostas

Aplicacdo de -
Filtro de Porcentagem XX
E X=n? Néo
Gravacgdo do Sinal Sim

Filtrado em
Novo Banco de Dados

Geracao do Grafico
de Respostas e Caélculo
da Taxa de Acerto

Fim

Figura 5.28 - Fluxograma da etapa de diagnostico do programa do Ensaio n° 9, onde n é a quantidade de
sinais submetidos ao reconhecimento.

O diagndstico dos sinais de ensaio de desempenho é mostrado no gréafico da
Figura 5.29, onde é possivel notar que n&o houve reducgéo sensivel da qualidade das
respostas em relacdo ao Ensaio n° 8. A taxa de acerto foi de 100% e as respostas

apresentaram baixo grau de incerteza.

Os resultados obtidos nesse ensaio mostram que para se obter uma alta
gualidade no diagnéstico dos sinais ndo é necessario que se trabalhe com o sinal

puro, penalizando o computador.
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Bl Chance do sinal ser proveniente do km 39

Figura 5.29 - Resultado do Ensaio n° 9.
5.6 Consideragdes Finais

Os ensaios descritos neste capitulo mostraram as diferentes configuracdes
possiveis dos programas e da sistematica utilizada em laboratério, além dos
resultados obtidos com cada uma delas. As observagfes sao validas tanto para o caso
dos ensaios de identificacdo quanto para o caso dos ensaios de localizagcédo, uma vez
gue a diferenca basica entre eles é o circuito elétrico compreendido entre a descarga
parcial e o acoplador capacitivo.
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Pode ser observada durante os ensaios uma relacdo entre a qualidade do
diagnostico e o esforgco computacional necessario para tal, sendo que se mostrou

possivel um equilibrio entre esses dois parametros, como no caso do Ensaio n° 9.



Capitulo 6

Conclusoes
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6.1 Conclusodes

Esta dissertacdo de mestrado propds um método de localizacdo de cadeias de
isoladores danificadas através do reconhecimento da forma onda de descargas
parciais geradas pelo efeito corona presente nestas cadeias. Tal método permite a
inspecao das cadeias de isoladores de forma remota, algo ainda néo realizado por
nenhum produto comercial até o presente momento. A inspecdo remota destes
equipamentos pode elevar o grau de confiabilidade das linhas de transmissdo a um
patamar mais elevado, além de reduzir drasticamente 0s custos com as inspecdes

presenciais.

O reconhecimento dos padrdes de formas de onda das descargas parciais foi
realizado através de redes neurais. Estas redes neurais constituiram a parte principal
de diversos programas dotados também de funcdes para tratamento de sinais.
Totalmente desenvolvidos em Matlab®, os programas se mostraram robustos e
confiaveis, porém notou-se que o ambiente Matlab® ndo confere rapidez de

processamento e economia de recursos aos seus programas.

Também foi mostrada a possibilidade de se realizar a aquisicdo de sinais
através da carcaca dos TCs, eliminando-se a necessidade do uso de capacitores de
acoplamento ou TPCs. Isso se traduz em uma grande economia na compra e

manutencdo de equipamentos, além de tornar mais préatica a aquisi¢cdo de sinais.

O Capitulo 5 mostrou nove ensaios realizados durante o desenvolvimento do
método, sendo utilizados em cada um deles configuracdes especificas de sistematica
de ensaio e funcionamento do programa de reconhecimento de padrdes. Esses
ensaios foram agrupados conforme a utilizagdo ou ndo de algoritmo de compresséo de
dados (LPC) e conforme o objetivo do reconhecimento de padrdes: identificacdo do
isolador danificado na cadeia de isoladores ou localizacdo desta na linha de

transmissao.

No primeiro ensaio realizado, o Ensaio n° 1, o objetivo foi identificar dois
padroes de formas de onda: sinais gerados em uma cadeia de isoladores intacta e
sinais gerados em uma cadeia de isoladores com um dos isoladores danificado. Com
o dispositivo de reproducdo de efeito corona instalado sempre na mesma posi¢ao e
com a cadeia de isoladores conectada sempre no mesmo tap da linha de transmisséo,
foram coletados 800 sinais de cada padrdo para treinamento das redes neurais e

outros 20 sinais para ensaio de desempenho do programa. Submetidos ao
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reconhecimento pelas redes neurais, 95% desses 20 sinais foram diagnosticados
corretamente. A incerteza nas respostas, porém, foi alta para alguns casos,
significando que o conhecimento das redes neurais ndo tinha atingido um patamar
suficiente para distinguir satisfatoriamente todos os sinais. O reduzido banco de dados
para treinamento das redes neurais e a perda de informagdo devido a filtragem e
compressao dos sinais por LPC pode ter sido determinante para este comportamento
do programa.

O Ensaio n° 2, onde também foram utilizadas filtragem e compresséo por LPC,
consistiu em uma evolucdo do ensaio anterior. Cada padrdo a ser reconhecido pelas
redes neurais foi formado pelo agrupamento de padrdes distintos, isto €, as redes
neurais foram treinadas para responder com a mesma saida para um conjunto de
entradas diferentes. No caso, o objetivo foi identificar se um sinal de descarga parcial
tinha origem em uma cadeia de isoladores intacta ou em uma cadeia de isoladores
contendo um de seus isoladores danificado. Porém, diferentemente do Ensaio n° 1,
houve variacdo tanto da posicdo do isolador quebrado quanto do dispositivo de
reproducdo de efeito corona. Para o treinamento das redes neurais foi montado um
banco de dados com 30.000 sinais, sendo 6.000 deles provenientes da cadeia de
isoladores intacta e os demais provenientes da cadeia de isoladores danificada. Um
conjunto de 30 sinais provenientes da cadeia de isoladores intacta e 120 sinais
provenientes da cadeia de isoladores danificada foi utilizado para verificar o
desempenho do programa, sendo que a taxa de acerto para o reconhecimento de
padrbes foi de 20% para o caso dos sinais gerados na cadeia de isoladores intacta e
97% para os sinais gerados na cadeia de isoladores danificada. Tal diferenca de
desempenho entre o reconhecimento desses dois padrdes pode ser creditada ao
notavel desequilibrio do banco de dados. Tal desequilibrio fez com que as redes

neurais aprendessem mais sobre um padrao, prejudicando o reconhecimento do outro.

Essa deficiéncia foi sanada no Ensaio n° 3, o qual consistiu em uma repeti¢céo
do Ensaio n° 2, porém com um banco de dados equilibrado. Para ambos os padrdes
foram utilizados 6.000 sinais para o treinamento das redes neurais. J4 para o ensaio
de desempenho do programa, 60 sinais foram coletados, sendo metade de cada
padréo, obtidendo-se uma taxa de 83% para ambos os casos. Ainda assim, como no

Ensaio n° 2, varias situacfes foram diagnosticadas com um alto grau de incerteza.

O Ensaio n° 4 foi realizado para se verificar o qudo preciso poderia ser o
sistema desenvolvido. Ainda contando com filtragem e compressdo por LPC, o

objetivo era identificar de qual cadeia de isoladores o sinal era proveniente e, no caso
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desta ser a cadeia de isoladores danificada, o programa deveria diagnosticar também
em qual dos isoladores a descarga parcial havia sido gerada. As Redes neurais foram
treinadas com um banco de dados desequilibrado, formado por 3.000 sinais gerados
na cadeia de isoladores intacta e 2.400 sinais gerados na cadeia de isoladores
danificada, sendo que neste Ultimo caso a quantidade de sinais foi simetricamente
distribuida entre os cinco padrdes possiveis dessa cadeia de isoladores. Para o ensaio
de desempenho do programa foram coletados 15 sinais provenientes da cadeia de
isoladores intacta e 12 sinais para cada um dos cinco padrdes da cadeia de isoladores
danificada, sendo que a taxa de acerto nestes casos foram, respectivamente, 93%,
83%, 50%, 67%, 42% e 67%. Apesar da diferenca na qualidade dos diagndsticos, ja
esperado devido ao desequilibrio do banco de dados, mostrou-se que o método possui
precisdo suficiente para identificar o isolador danificado na cadeia, embora tal
capacidade ndo apresente vantagem pratica no que tange a manutencao de linhas de
transmissdo, uma vez que as cadeias de isoladores danificadas sao substituidas por

completo.

De forma a verificar a influéncia do uso do LPC na qualidade dos diagnésticos,
foram realizados alguns ensaios com os sinais tratados por filtragem, porém sem a
utilizacdo de compressédo. O Ensaio n° 5 foi o primeiro desses, sendo que 0 mesmo
consistiu na reproducdo do Ensaio n° 3. A verificagdo de desempenho do programa
resultou em taxas de acerto de 100% para o caso da cadeia de isoladores intacta e
83% para o caso da cadeia de isoladores danificada, uma melhora de 20% sobre o
reconhecimento do padréo do primeiro caso. Para o caso da cadeia de isoladores

danificada, o desempenho foi mantido.

O Ensaio n° 6 consistiu na repeticdo dupla do Ensaio n° 4. uma com a
aplicacdo de LPC e com banco de dados alterado de forma a melhorar o equilibrio do
treinamento das redes neurais e outra similar, porém sem o uso de LPC. Sendo os
bancos de dados utilizados idénticos, pode-se afirmar que diferenca obtida no
desempenho de ambos os programas realizados no Ensaio n° 6 foi devida somente a
utilizacdo ou ndo desse algoritmo de compressédo. A eliminacdo do LPC contribuiu
para uma melhora geral dos diagndsticos em 67%, sendo que apenas um padrdo nao

teve 100% dos seus sinais identificados corretamente. A taxa de acerto geral foi 83%.

No Ensaio n° 7, o ultimo de identificacdo realizado, foi feita uma varredura nas
redes neurais treinadas no Ensaio n° 6 com o objetivo de encontrar o0 motivo de um
dos padrdes néo ter 100% de seus sinais reconhecidos. Executando o programa com

uma rede neural por vez, ao invés de utilizar as vinte redes neurais em conjunto, foi
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possivel identificar uma rede neural cujos resultados ndo eram coerentes com 0sS
demais. Eliminando-se essa rede neural e executando o programa novamente, isto é,
com as redes neurais restantes em conjunto, obteve-se entdo uma taxa de acerto
geral de 100%. Isso confirma que a utilizacdo de diversas redes neurais em conjunto
tende a evitar ou amenizar erros ocorridos durante as etapas de treinamento e/ou

reconhecimento de padrdes.

Finalizados os ensaios de identificacdo, foram realizados dois ensaios de
localizacdo de cadeias de isoladores na linha de transmissédo artificial. O primeiro
deles, o Ensaio n° 8, foi realizado sem a compressdo dos sinais por LPC, porém
filtragem convencional foi mantida. O objetivo era localizar a cadeia de isoladores
danificada em seis posi¢Oes possiveis na linha de transmisséo. Para tal, foi criado um
banco de dados com 1.000 sinais para cada caso, sendo dispositivo de reproducéo de
efeito corona mantido em posicao fixa. Com 60 sinais coletados para o ensaio de
desempenho, obteve-se uma taxa de acerto de 100%, cuja qualidade pode ser
creditada principalmente ao fato de se utilizar os sinais sem compressao.

Como sinais formados por um namero elevado de amostras, no caso 500, ndo
sdo utilizados na pratica, no Ensaio n° 9 repetiu-se o ensaio anterior, porém com 0 uso
de um algoritmo de reducdo de amostras chamado de filtro de porcentagem,
desenvolvido neste trabalho. Esse filtro reduz o nimero de amostras de 500 para 50,
ou seja, o sinal é reduzido para 10% de seu tamanho original. Utilizando um banco de
dados que contemplava doze posi¢des da linha de transmissao, isto €, doze padrdes a
serem reconhecidos, as redes neurais foram treinadas e 120 sinais foram coletados
para o ensaio de desempenho. O diagndstico foi realizado com uma taxa de acerto de
100%, mostrando que nao € necessario se utilizar o sinal sem compressao para se

obter tal patamar de qualidade de resposta.

6.2 Publicacbes

O desenvolvimento deste trabalho gerou, além desta dissertacdo de mestrado,

quatro artigos publicados e apresentados em congressos:

o Deteccdo de Defeitos em Isoladores e Faltas em Linhas de
Transmissdo Através de TCs e Redes Neurais, no IX International
Conference on Industry Application (INDUSCON), 2010;
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Método de Captura de Sinais Provenientes de Isoladores Danificados
por Meio do Aterramento do Transformador de Corrente, no XXVI
International Sodebras Congress, 2011;

Utilizacdo da Infraestrutura Existente nas Saidas de Linha para
Monitoramento de Cadeias de Isoladores de Linha de Transmissao, no
XIV Encontro Ibero-Americano do CIGRE (ERIAC), 2011,

The Use of Artificial Neural Networks for ldentification and Location of
Defective Insulators in Power Lines Through Current Transformers, no
21°% International Conference on Electricity Distribution (CIRED), 2011.

6.3 Sugestdes para Trabalhos Futuros

Sugere-se para continuagéo deste trabalho:

Testar novos algoritmos de tratamento de sinais, tanto relacionados a

filtragem como compresséo;

Utilizar outros tipos de redes neurais, puras ou associadas com outras

técnicas de inteligéncia artificial, formando sistemas hibridos;

Encontrar as caracteristicas-chave dos sinais de descargas parciais,
isto é, aquelas que efetivamente tornam os sinais diferentes entre si

perante as redes neurais;

Entendidas as caracteristicas-chave dos sinais, tentar reproduzi-los em
simulagdes. O sucesso desta etapa ir4 permitir que se treine as redes
neurais sem a necessidade de se montar os bancos de dados com

sinais obtidos em campo;

Estudar alteragbes nos projetos de transformadores de corrente de
forma que a capacitancia entre fase a carcaca seja de alguma forma

padronizada.
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