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Resumo

No setor elétrico, os transformadores de poténcia sio componentes funda-
mentais e sua confiabilidade é um fator de vital importancia para a operagao do sistema.
Um comportamento adequado destes transformadores depende em grande parte da sai-
de de seu isolamento. Sendo formado normalmente por 6leo mineral e celulose, o siste-
ma de isolamento é dindmico, suas condig¢des estido sempre se alterando dependendo do
regime de funcionamento, de condi¢cbes ambientais e da manutengio. Manté-lo em boa
forma depende de um bom programa de monitoramento das suas condi¢ées de modo a
compor um sistema de diagndstico e progndstico que permita intervencdes apenas
quando necessdrio e evitando, assim, interrupcdes inesperadas. Dentre os diversos para-
metros que devem ser monitorados, o nivel de umidade aparece como um dos mais im-
portantes, uma vez que seu excesso, sob certas condi¢oes, pode destruir o equipamento
ao provocar um curto-circuito. Assim, a avaliagao da condi¢io deste componente se tor-
na uma necessidade que tem motivado o desenvolvimento de métodos inovadores na
drea de manutencio preditiva de transformadores. Esta tese apresenta uma metodologia
ndo invasiva para detectar variacoes de umidade no 6leo isolante. Para isso, aproveita a
atividade de descargas parciais do transformador, utilizando seus sinais de emissao acas-
tica para obter as informacdes necessarias. As descargas parciais sio pequenos arcos elé-
tricos que ocorrem no interior do isolamento, podendo ser detectadas por sensores
acusticos instalados do lado de fora do transformador. Como essas emissdes actsticas
viajam pelo interior do equipamento, atravessando parte do sistema de isolamento, pas-
sam a transportar informacdes sobre seus percursos. Este trabalho mostra que é possivel
extrair aquelas informacdes relativas ao teor de umidade do 6leo isolante a partir dos si-
nais acusticos. Estes sinais sdo processados de modo a obter parimetros representativos
e relacionados a umidade utilizando a Transformada Wavelet Discreta. Posteriormente,
estes parAmetros sio analisados com a técnica de Andlise de Componentes Principais.
Experimentos conduzidos em laboratério demonstram a viabilidade da técnica e abrem
caminho para uma nova metodologia de monitoramento de condi¢oes totalmente nio

invasiva.



Abstract

At the electric power sector, power transformers are key components and
their reliability is very important for system operation. Proper behavior of these
transformers depends largely on the insulation health. Normally being formed by
mineral oil and cellulose, the insulation system is dynamic, its conditions are always
changing depending on the operating regime, environmental conditions and
maintenance. To keep it in good shape it is necessary a program to monitor their
conditions in order to make a diagnosis and prognosis system that allows intervention
only when necessary and thus avoid unexpected interruptions. Among several
parameters that must be monitored, the moisture level appears as one of the most
important, since when it is in excess, under certain conditions, it can destroy the
equipment generating a short circuit. Thus, the condition assessment of this component
becomes a requirement that has motivated the development of innovative methods in
the field of predictive maintenance of transformers. This thesis presents a non-invasive
method to detect variations of moisture in insulating oil. To do this, it takes the partial
discharge activity and use its acoustic emission signals to obtain the necessary
information. The partial discharges are small electrical arcs that occur inside the
insulation, which can be detected by acoustic sensors installed outside the transformer.
Since these acoustic emissions travel through the interior of the equipment, crossing
part of the insulation system, they carry information about their routes. This work
shows that it is possible to extract such information relating to moisture content of the
insulating oil from the acoustic signals. These signals are processed to obtain
representative parameters related to moisture using the Discrete Wavelet Transform.
Then an analysis with the technique of Principal Component Analysis are performed.
Experiments conducted on laboratory demonstrate the feasibility of the technique and

pave the way for a totally new noninvasive methodology for condition monitoring.
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Introducgao

1.1 CONTEXTO

Nos tltimos anos, o desenvolvimento de programas de manutengio preditiva
tem possibilitado a otimizagio das plantas industriais de modo a promover nio s6 a re-
dugio de custos da manutenc¢do em si, mas também melhorar a produtividade, a quali-
dade do produto e a eficiéncia da produgiao (MOBLEY, 2002). No setor elétrico, trans-
formadores de poténcia sio componentes fundamentais, sendo sua confiabilidade um
dos fatores mais importantes na operagio do sistema elétrico (STRACHAN et al.,
2008). Os altos custos de reposiciao de pecas ou do equipamento, ou ainda das paradas
nio programadas, exigem uma atitude pré-ativa das companhias de energia elétrica com
relacdo a operacdo e manutengio de seus transformadores de poténcia. Assim, a manu-
tengao preditiva contribui ndo sé6 com a maior confiabilidade destes equipamentos, mas
na redugio de custos de manutengido, na eficiéncia energética e até mesmo na qualidade
da energia. Sua implantagio garante que a intervengio, tanto para reparos quanto para
substitui¢io, aconteca somente quando for efetivamente necessaria e, ao se utilizar de
técnicas nao invasivas, ndo afeta a operagio normal dos equipamentos. Esta abordagem
de manutengdo acaba por exercer papel importante na rentabilidade econémica do sis-
tema elétrico, melhorando o desempenho e aumentando a vida 1til dos equipamentos,
postergando ao maximo os investimentos para sua reposi¢ao. Além disso, a manutengio
preditiva dos transformadores de poténcia reduz significativamente os riscos de inter-

rup¢Oes ndo programadas de energia, as quais, sabidamente, geram grandes prejuizos.

Descargas parciais sio mintsculos arcos elétricos ocorrendo no interior de
sistemas de isolamento de equipamentos elétricos, principalmente os de alta-tensio.
Surgem devido a problemas construtivos (NATTRASS, 1993), desgaste por envelheci-

mento ou sobrecarga (HASSAN et al., 2004) e representam uma fonte importante de
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problemas ao longo da vida ttil do equipamento elétrico. Elas podem se desenvolver
em qualquer tipo de isolamento seja ele sélido, liquido, gasoso, ou uma combinacio
destes. Sua atividade se mantém em niveis aceitiveis por um longo periodo, sendo im-
portante monitora-la para permitir um desempenho apropriado do sistema de isolamen-
to. Desta forma, a manutencdo preditiva dos transformadores de poténcia, através da
monitoragio das descargas parciais, pode ser de grande utilidade para prolongar ao ma-
ximo a vida 1til do isolamento, com intervengdes apropriadas e pertinentes, nos mo-
mentos certos e com o procedimento correto determinado pelo processo de avaliacio

das condicoes operacionais reais do equipamento.

A ocorréncia de uma descarga parcial leva ao aparecimento de um pulso de
corrente entre o condutor, isolamento e aterramento (BOGGS, 1990). Cada tipo de
equipamento elétrico e respectivo sistema de isolamento determinam a forma como esse
pulso de corrente ocorre e, consequentemente, o0 método a ser usado para sua deteccdo
e quantificagio (BARTNIKAS, 2002). Este pulso de corrente nio é a inica manifestacio
da descarga parcial. Sua ocorréncia também deixa rastros quimicos devido a queima do
isolamento no local, o que permite detectar sua atividade através da anilise de gases dis-
solvidos no 6leo. Além disso, ha ainda a liberagio de ondas acusticas que percorrem o
isolamento e chegam a carcaga, podendo ser detectadas através de sensores acusticos
com faixa de operacgdo na regido do ultrassom (LUNDGAARD, 2002). A anélise destas
emissoes acusticas pode revelar nio somente a atividade de descargas parciais, mas tam-
bém, sua intensidade e, o que pode ser uma vantagem em relacio aos métodos eletro-
magnéticos, sua localizacido dentro do equipamento (MARKALOUS; FESER, 2004);
(AUCKLAND et al., 1994). A assinatura espectral destas ondas pode revelar os cami-
nhos percorridos no interior do equipamento (SAKODA et al., 1999) (SAKODA, et al.,
2001), bem como suas condi¢Oes, permitindo estimar a localiza¢io da fonte emissora e

o estado do material isolante (HASSAN et al., 2004).

O monitoramento dos sinais actsticos emitidos pelas descargas parciais per-
mite o desenvolvimento de técnicas ndo invasivas de manutenc¢io de transformadores.
Estas técnicas se baseiam em ferramentas de processamento de sinais e andlise estatisti-
ca. A Transformada Wavelet Discreta pode ser usada para o processamento dos sinais
acusticos produzidos pelas descargas parciais, que possuem a caracteristica de serem nao

estaciondrios e, possivelmente, nio lineares (HUANG et al., 1998). Existem ainda ou-
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tros métodos que podem aumentar em muito a capacidade de caracterizacdo das falhas,
como é o caso das técnicas de processamento estatistico de sinais, mais especificamente
a Andlise de Componentes Principais (Principal Component Analysis - PCA). A anilise
das caracteristicas extraidas é de fundamental importincia para a interpretagio dos si-
nais coletados de forma a reconhecer os padrées de defeitos em evolug¢do no interior do

transformador monitorado.

Estas técnicas, aplicadas aos sinais acisticos das descargas parciais em trans-
formadores de poténcia, permitem obter um sistema de diagnéstico e prognéstico, for-
necendo informacbes para que o pessoal técnico da manutengio tome decisdes (MO-
BLEY, 2002) sobre quando deve ser feita uma interrupgio para intervengao no equipa-
mento ou remogio de operacdo antes da falha, ja sabendo onde e qual seria exatamente
o problema do transformador. O objetivo deste trabalho é, explorando os sinais actsti-
cos das descargas parciais, aplicar as técnicas citadas no desenvolvimento de uma meto-
dologia de extracdo de informagdes sobre o 6leo isolante dos transformadores de uma

maneira nio invasiva.

1.2 HIPOTESE E METODOLOGIA

O envelhecimento normal ou acelerado dos isolantes, a deterioragio
provocada pelas descargas parciais e a contamina¢io do 6leo causam alteragdes nas
caracteristicas dinAmicas do sistema formado pela estrutura metalica do transformador
de poténcia e pelo seu isolamento. A hipétese que orienta este trabalho é a de que ha
possibilidade de se detectar a modifica¢gio da resposta dinidmica deste sistema
analisando-se os sinais de emissdo acustica produzidos pelas descargas parciais (CHAI et
al., 2006) (HASSAN et al., 2004), modificacio esta causada especificamente pelo
aumento do teor de umidade no 6leo isolante. Considerando-se o fato de que as
descargas parciais produzem ondas acisticas que atravessam o isolamento e a estrutura
até atingirem as paredes do transformador onde podem ser detectadas, os sinais obtidos
deste processo podem revelar, através de uma andlise de seu conteido de frequéncia e
de sua variagdo no tempo, aquelas mudangas que se relacionarem com as modificagoes

de umidade no isolamento. Este diagnéstico especifico sobre a umidade do 6leo isolante
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foi escolhido devido a importincia da medi¢io deste parimetro, uma vez que traz
informacdes sobre o envelhecimento do isolamento e sobre o estado da contaminacio,
ambas relevantes para uma manuteng¢io adequada do equipamento em questio. Como a
atividade das descargas parciais em um transformador, uma vez iniciada, tende a
permanecer até o fim da vida atil do isolamento (NATTRASS, 1993), sempre ha
disponibilidade destes sinais para a monitora¢do do sistema de isolamento, desde que os

sensores utilizados tenham sensibilidade suficiente para a detecgio.

A metodologia para o desenvolvimento deste trabalho estd focada em experi-
mentos com 6leos isolantes contaminados com umidade e na andlise dos sinais actsticos
de descargas parciais provocadas em seu interior. A andlise consiste na aplicacio da
Transformada Wavelet Discreta para extragdo de caracteristicas e no uso da Anélise de
Componentes Principais para interpretagio dos parimetros extraidos. Os experimentos
sdo feitos num recipiente preenchido com éleo isolante onde um dispositivo gerador de
arcos elétricos num gap de dimensoes reduzidas é inserido e descargas parciais sio gera-

das em amostras de 6leo de transformador com diferentes teores de umidade.

O objetivo desta tese é o de mostrar a viabilidade da extragio de informa-
cbes sobre o Oleo isolante utilizando-se sinais acusticos de descargas parciais. Outros
trabalhos podem dar continuidade ao desenvolvimento deste método, ampliando sua
capacidade de deteccdo de contaminantes, bem como estabelecendo um indicador quan-

titativo do grau de contaminagio.

1.3 ORGANIZACAO DO DOCUMENTO

Este documento inicia seus argumentos pela apresentagio do problema da
contaminag¢io de umidade no 6leo isolante (capitulo 2), suas principais caracteristicas e
como pode ser monitorado pelos métodos atuais. Para isto, apresenta as caracteristicas
do sistema de isolamento composto por celulose e 6leo mineral. Também siao discutidos
os mecanismos de absor¢io de umidade e os estados em que a d4gua pode aparecer na-

queles isolantes.

No capitulo 3, é apresentado o fendmeno da descarga parcial, o que é, como

se comporta, como pode ser medida e como a inddstria tem tratado deste problema ao
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longo do tempo. Atengido especial é dada a medig¢do de descargas parciais por métodos
acusticos com destaque para a capacidade de obter informagbes sobre os meios pelos

quais as ondas mecinicas se propagam.

O capitulo 4 trata da Transformada Wavelet Discreta, abordando-a sob o en-
foque da multirresolugio e com tratamento matematico voltado para a obtengao dos al-

goritmos necessarios a implementa¢do em computadores.

O capitulo § se concentra na ferramenta de analise dos dados, o PCA. E
apresentado um breve embasamento matemdtico voltado para a compreensio de seus
mecanismos internos de busca por padroes em grandes conjuntos de dados. Seu algorit-
mo é apresentado, bem como uma proposta para interpretagio de seus resultados visan-
do a identificagio de padroes de dados correlacionados com fendmenos que se deseja

identificar.

No capitulo 6 sdo descritos e discutidos o experimento e seus resultados. De-
talhes da extragio de caracteristicas dos sinais actisticos bem como a forma de interpre-
tagio dos resultados da anilise sdo apresentados, com destaque para o modo como a hi-

pétese é comprovada.

A tese é finalizada no capitulo 7 com as conclusoes e propostas para traba-

lhos futuros.



Contaminag¢do do
Isolamento do
Transformador Por

Umidade

2.1 CARACTERISTICAS GERAIS DO ISOLAMENTO
CELULOSE/OLEO

A combinacio da celulose com o éleo mineral tem sido usada comercialmen-
te desde a década de 1920. As boas propriedades mecanicas e elétricas da celulose, bem
como sua disponibilidade somadas a caracteristicas isolantes e de arrefecimento do 6leo
mineral tém feito desta combina¢io um isolante melhor do que seus componentes quan-
do considerados individualmente. A anélise de cada um destes materiais dd uma boa
compreensio de seu comportamento frente a contaminagdes por impurezas, especial-
mente a dgua, que pode reduzir drasticamente suas propriedades de isolamento elétrico

e acelerar sua degradagio.

2.1.1 A Celulose Como Isolante

O principal material usado como isolamento sélido em equipamentos elétri-
cos em geral é a celulose, na forma de papel Kraft e pressboard. As razbes para a escolha
da celulose sdo suas propriedades mecinicas e elétricas, bem como sua disponibilidade e
custo. Além disso, ela se comporta muito bem em combinagio com o 6leo mineral, per-

mitindo o preenchimento de vazios ou cavidades em sua estrutura, o que reduz o desen-
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volvimento de descargas parciais. As funcoes do isolamento s6lido num transformador
incluem, além da isolagio elétrica, estabilidade mecinica, criacio de espacos e direcio-

namento do fluxo de dleo.

Atualmente, a celulose é usada em todo tipo de transformadores. Porém, an-
tes da década de 1920, outros tipos de materiais poderiam ser encontrados nestes equi-
pamentos além da celulose, como alguns materiais téxteis (PREVOST; OOMMEN,
2006). Entre 1920 e 1930, vérias experiéncias foram feitas com a combinagio da celu-
lose com 6leo mineral até que, na década de 1940, o papel Kraft impregnado de éleo se
tornou o principal isolante nos transformadores de alta tensio. Somente em 1950 é que
se iniciam as pesquisas de materiais sintéticos. O papel Kraft do tipo crepe foi introduzi-
do na década de 1970 pela Denninson Paper Company, motivado pela necessidade de
um papel mecanicamente mais resistente para isolar o enrolamento dos transformado-
res. Esta variagdo do papel Kraft pode ser esticada em até 20% além do seu comprimen-
to normal sem se romper. Apesar das pesquisas de outros materiais, a celulose ainda

prevalece na escolha dos fabricantes de transformadores.

Uma preocupagio significativa das concessiondrias de energia elétrica é a
vida atil de seus equipamentos. Num transformador de poténcia, o papel é o elemento
chave nesta questio, pois pode degradar-se mecinica e eletricamente de forma acelerada
em condigOes de calor excessivo gerado por sobrecargas. Assim, a partir da década de
1960, iniciou-se o tratamento térmico da celulose, o que possibilitou um aumento da
vida util em, no minimo, trés vezes em relagdo ao papel normal. Este tratamento é feito
com agentes quimicos (compostos de amina), principalmente o dicyandiamide, conheci-
do como “dicy” (PREVOST; OOMMEN, 2006). Com isto, o papel passa a suportar
temperaturas de 20°C a 30°C acima do que um papel ndo tratado suportaria sem se de-
gradar. Além do tratamento térmico, tentativas de modificagoes da celulose foram feitas
visando aumentar sua vida util. Neste caso, a dire¢io seguida era a de reducio da hi-
groscopia, pois a umidade também tem influéncia na degradacido do papel (OOMMEN;
PREVOST, 2006). Porém, essas tentativas resultaram em processos de alto custo e o tra-
tamento térmico é o que prevalece na busca por um material a base de celulose com

maior vida 1util.

O pressboard, um tipo de cartolina ou papel prensado misturado com fibra
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de algodao, é usado principalmente em equipamentos de alta tensdo. A principal aplica-
¢ao é na forma de espacadores nos enrolamentos. Sua caracteristica mais valiosa é a boa
rigidez dielétrica devido as camadas de 6leo e celulose (quando impregnado) que se for-
mam em sua estrutura. Também pode ser usado para direcionar o fluxo de 6leo no inte-
rior do transformador e para formar sistemas de barreiras com o objetivo de subdividir
canais de 6leo sob grande estresse elétrico em gaps menores, o que permite reduzir as

dimensoes do equipamento.

A molécula da celulose tem a férmula geral (C¢H1,Os), € sua estrutura confe-
re caracteristicas de alta porosidade. Assim, o papel e o pressboard sio muito higroscé-
picos e bons secadores do ar e do préprio 6leo isolante. Estes materiais, a0 entrarem em
contato com um O6leo com algum teor de umidade, tendem a absorvé-la até um ponto
de equilibrio (MILASCH, 1984), o que significa que o contririo também pode ocorrer,
ou seja, a 4gua pode passar da celulose para o 6leo. Uma forma de reduzir a higroscopia
é impregnar a celulose com verniz ou resina antes da impregnagido com 6leo de modo a
retardar a absorc¢io de 4dgua, mas isto pode levar a formacdo de vazios (cavidades), o

que facilita a ocorréncia de descargas parciais.

A rigidez dielétrica da combinagio do 6leo com a celulose pode chegar a
quatro vezes a rigidez do 6leo sozinho. Esta combinagio também contribui com a esta-
bilidade térmica do papel ou pressboard e com o preenchimento de cavidades no interi-
or do isolamento. Portanto, trata-se de um excelente sistema de isolamento, devidamen-
te ajustado e adaptado ao longo do tempo para ser usado em grandes transformadores
de poténcia. Porém, sua estrutura requer cuidados especiais para evitar uma degradacio

prematura devida ao calor e 4 umidade.

2.1.2 O Oleo Isolante

O 6leo mineral usado como isolante em transformadores foi introduzido em
1892 pela GE (PREVOST; OOMMEN, 2006). E usado até hoje devido a sua disponibi-
lidade, baixo custo, boas propriedades e por se combinar bem com a celulose, produzin-
do um excelente sistema de isolamento. Num transformador de poténcia, o 6leo isolan-
te tem duas principais fungoes: isolamento elétrico e distribui¢ao ou controle de tempe-

ratura (ROUSE, 1998).
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O 6leo isolante mineral é produzido pelo refino (destilagio) do petréleo cru.
Os métodos de refino sdo praticamente os mesmos usados na producao de 6leos lubrifi-
cantes e cada empresa produtora possui sua prépria tecnologia. Isto faz de cada 6leo um
produto Gnico, o que exige normas para controlar os requisitos minimos para um 6leo
ser usado como isolante elétrico de transformadores. A norma vigente é a ASTM
D3487, porém, os fabricantes de transformadores podem impor ainda mais requisitos.
Também h4 normas para medigdo das caracteristicas do 6leo. O comité ASTM D27 de-
fine métodos de medicdo dessas propriedades do 6leo isolante. Os requisitos definidos
pelas normas sdo, portanto, uma maneira de comparar diferentes produtos, além de as-
segurar que um determinado 6leo possui caracteristicas relevantes para o equipamento a
que se destina (ROUSE, 1998). Estas caracteristicas podem ser agrupadas em trés cate-

gorias: fisicas, moleculares e dielétricas.

As principais caracteristicas fisicas do 6leo isolante sdo:

 viscosidade: principal parimetro para cilculos de transferéncia de ca-

lor;

» ponto de fluidez (pour point): é a temperatura abaixo da qual o 6leo

nao mais se move devido ao espessamento sob condig¢des especificas;

» ponto de inflamagao (flash point): temperatura na qual um gas evapo-

rando de um liquido exposto ao ar pode se inflamar.

As caracteristicas moleculares importantes sio:

* principais classes de hidrocarbonetos presentes: é impraticavel deter-
minar todos os hidrocarbonetos presentes no 6leo mineral, mas é pos-
sivel definir quais das grandes classes estdo presentes; sdo elas os alca-

nos, os naftenos e os hidrocarbonetos aromaticos.

* limites de contaminantes: pode-se determinar quais os niveis aceita-

veis de contaminantes no 6leo; compostos contendo oxigénio, nitro-
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génio e enxofre sio responsaveis pela oxidacdo; sulfuretos, dissulfure-
tos e mercaptans podem reagir com o cobre; 4cidos orginicos podem
atacar alguns materiais no transformador e contribuem para a redu-
¢do da tensio interfacial; moléculas organicas polares (dlcoois, aldei-
dos e cetonas) podem se oxidar e se transformar em 4cidos; a umida-
de pode existir no 6leo em diferentes formas dependendo da tempe-

ratura, da quantidade e do refino, e pode reduzir a rigidez dielétrica.

As principais caracteristicas dielétricas sio:

* rigidez dielétrica;
* evolugio de gases;

* tensao de ruptura por impulso.

Uma outra fungio que o éleo pode desempenhar num transformador é a de
portador de informacao. Ele pode agir como solvente que reage a todas as condigoes de
operagio do transformador, carregando produtos de degradacio como particulas, com-
postos furanicos, dgua, dcidos e gases. A andlise destes subprodutos, sua simples presen-
¢a ou sua taxa de evolucdo, pode fornecer um indicativo das condi¢oes do transforma-

dor.

2.2 A CONTAMINACAO POR UMIDADE

A 4gua é a inimiga nimero um dos materiais isolantes. Ela influencia negati-
vamente todas as propriedades dielétricas. A celulose timida tem sua resisténcia mecAini-
ca reduzida e, sob estresse térmico, tende a se deteriorar muito rapidamente. Considera-

se, portanto, a umidade na celulose como um dos maiores inconvenientes num transfor-

mador (ARAKELIAN; FOFANA, 2007).

O papel age como um reservatério no sistema de isolamento, onde a 4dgua
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estd constantemente em estado dindmico num transformador em operagio (WEBB,
1997). A umidade pode entrar no isolamento através do ar, quando o 6leo tem liberda-
de de contato com a atmosfera. O envelhecimento do papel gera 4gua como subproduto
das reacbes quimicas deste processo, sendo esta a fonte mais comum do aumento do
teor de umidade num transformador. Como o envelhecimento est4 ligado a temperatu-
ra, transformadores que operam com pouca carga tendem a ter uma taxa de crescimen-

to de umidade menor e, consequentemente, uma vida ttil maior (WEBB, 1997).

Além da aceleragio da degradagio, a umidade afeta principalmente as
propriedades dielétricas do material isolante. A presenga de dgua aumenta o fator de
poténcia da celulose, sendo esta uma das formas de se estimar o teor de umidade
(MILASCH, 1984). No 6leo, a rigidez dielétrica é grandemente afetada pela presenca
de dgua. Por exemplo, um 6leo com 120ppm de dgua a 75°C tem sua rigidez dielétrica
diminuida em 26,5% em relagdo a um teor de 10ppm (MILASCH, 1984). Em qualquer
situacdo, é imperativo manter sob controle a quantidade de umidade presente no

isolamento.

A dgua num sistema de isolamento pode aparecer em trés estados possiveis,

cada um deles com seus respectivos estados fisicos (ARAKELIAN; FOFANA, 2007):

* 4gua dissolvida: é considerada dgua dissolvida quando ha moléculas
individuais difundidas no 6leo (estado de distribui¢io molecular) ou
quando hid a formacio de pequenos agrupamentos de moléculas de
dgua, mas nio o suficiente para que apresentem as propriedades da

dgua liquida (estado associado);

* 4gua dispersa: quando surgem pequenos aglomerados de 4gua com ta-
manhos limitados aos de coloides (estado coloidal) ou quando hi for-
magOes macro dispersas ji apresentando as propriedades da 4gua li-

quida (estado de emulsio), determinando a heterogeneidade do meio;

* bound-water: corresponde a todos os estados possiveis convivendo si-

multaneamente.

Do ponto de vista fisico-quimico, a dgua pode aparecer nos seguintes esta-

dos, por ordem crescente de forga de ligacdo e decrescente de concentragio:
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* estado aglomerado: compostos de 6leo ligados a 4gua por pontes de

hidrogénio;

* estado adsorvido: fisiosor¢do (adsor¢io fisica) da dgua por impurezas

s6lidas através de forcas de Van der Waals;

* estado de clatrato: moléculas de dgua incluidas em cavidades de uma
rede (estrutura de malha) constituida pelas moléculas dos compostos

presentes no 6leo, principalmente impurezas;

* estado quimiosorvido: quimiosor¢io (adsor¢io quimica) da 4dgua na
estrutura das moléculas de compostos presentes no 6leo através de li-

gacoes quimicas , como a covalente, formando hidratos.

Os estados descritos acima sao genéricos e podem aparecer de forma diferen-
te quando o 6leo isolante estd de algum modo “poluido” (com impurezas resultantes da
degradacao do isolamento). Quando se trata de 6leo novo, tem-se um liquido fracamen-
te polarizado, com seus compostos polares distribuidos uniformemente provocando al-
gum cancelamento das forgas de indugio. Nestas condigoes, as moléculas de dgua, que
sdo polares, tendem a ficar livres para se moverem no 6leo, uma vez que as ligagoes
com aqueles compostos sdo efémeras. Isto constitui uma condi¢do de alta solubilidade
(ARAKELIAN; FOFANA, 2007), pois hd poucas possibilidades das moléculas de 4gua se
aglomerarem. Portanto, um meio levemente polar reduz a possibilidade da 4gua ser ad-
sorvida por impurezas sélidas presentes nesse meio ou de se ondensar nos poros do iso-

lante sélido (celulose).

Um 6leo considerado poluido adquire seus poluentes durante sua operagio,
principalmente sob condi¢oes de estresses térmico e elétrico. Estes poluentes tornam o
6leo isolante uma substincia extremamente complexa, influenciando fortemente sua re-
lagdo com a dgua. Em geral, eles sio compostos i6nicos e polares e influenciam signifi-
cativamente as propriedades elétricas do 6leo, pois passam a ser os principais portado-
res de carga em seu interior. A dgua pode ligar-se quimicamente aos poluentes através

de hidratos e clatratos ou fisicamente com as partes polares das impurezas orginicas.
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Como esta condigio de 6leo é o que se encontra na realidade dos transformadores em
uso, ¢é interessante listar os estados do contetiddo de dgua por ordem crescente de con-

centracdo e decrescente de forca de ligacdo com outras moléculas:

1. bound-water, quimica e fisicamente ligada;
2. 4gua dissolvida;
3. 4gua dispersa;

4. 4gua livre.

Com excec¢ao da bound-water quimicamente ligada, todos os estados estao
em equilibrio em torno do estado dissolvido. Este equilibrio é completamente influenci-
ado pela temperatura do 6leo e também depende da quantidade de dgua presente. Inici-
almente, a 4gua estard no estado bound-water, e conforme a quantidade aumenta, este
tipo de ligacdo fica de certa forma saturada e surge a dgua dissolvida. Seguindo este ra-
ciocinio, conforme o aumento da quantidade de 4gua, os outros estados viao surgindo
até chegar a dgua livre. A influéncia da temperatura aparece na “saturagio” de cada um
dos estados, ou seja, com o aumento da temperatura, a 4gua em estado livre comega a
passar para o estado disperso. O mesmo ocorre do estado disperso para o dissolvido e
deste para a bound-water, o que pode ser entendido como o aumento da capacidade de
cada estado com a temperatura. E importante ressaltar que a 4gua livre representa um
grande perigo para um transformador em operagio, podendo causar uma falha catastré-
fica por curto-circuito devido a uma queda significativa na rigidez dielétrica do isola-

mento (BUERSCHAPER et al., 2003).

Na celulose, a 4gua esta presente nos seguintes estados:

* vapor;

* 4gua adsorvida: pode estar adsorvida numa tinica camada (monolay-

er), em camadas polimoleculares ou condensada em capilares;

* livre: ocorre quando a umidade relativa estd em 100% (presenca de

sedimentos), o que é raro em equipamentos elétricos em operacio
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(ARAKELIAN; FOFANA, 2007).

A porosidade, nos isolamentos a base de celulose, determina sua propriedade
de forte adsorvente polar. A adsor¢io inicia-se com a formacio de uma camada mono-
molecular e, conforme mais dgua é adquirida, outras camadas vao se formando, poden-
do chegar a dezenas delas. A medida que estas camadas de dgua se distanciam da super-
ficie do material celulésico, mais propriedades de 4dgua livre elas adquirem. Por fim, ex-
cessos de saturacdo de dgua (acima de 60% de umidade relativa) levam a condensacio

em poros, seguida da condensacdo em capilares.

A celulose exerce uma fungio importante como adsorvente de dgua. Ela age
como filtro das impurezas polares do 6leo, pois estas se ligam mais fortemente a celulo-
se do que a dgua. Apés algumas interagdes entre as impurezas conectadas a dgua e a ce-
lulose, esta acaba capturando as impurezas. Um fato que merece destaque é que somen-
te a 4gua em estado dissolvido é capaz de ser adsorvida pela celulose. Agua em estado
disperso ou livre nido se liga ao papel ou pressboard. Portanto, a partir destas informa-
coes e do que foi apresentado sobre o equilibrio dos estados, conclui-se que todas as

transformagoes de dgua no isolamento devem passar primeiro pelo estado dissolvido.

2.3 METODOS DE MEDICAO DA UMIDADE NO
ISOLAMENTO

Nio sio muitos os métodos de medigio da umidade no isolamento de equi-
pamentos elétricos, especialmente grandes transformadores de poténcia. Para se conhe-
cer o conteddo total de umidade num equipamento elétrico, é preciso saber a quantida-
de de dgua no isolamento sélido e a quantidade de dgua no 6leo. Obviamente, é invidvel
drenar um transformador apenas pra saber o que ha de 4gua no papel, assim como man-
ter sensores internamente para se obter estas informagoes, dada a impossibilidade de
manuten¢ao dos mesmos. O que é usualmente feito, é medir a umidade do 6leo isolante
e estimar a quantidade de 4gua na celulose com base nos conhecimentos de equilibrio
dos estados da dgua, principalmente em funcao da temperatura. Entdo, os métodos sio
voltados a medigao da umidade no 6leo e sdo poucas as opcdes. A mais importante de-

las é o método de Karl Fischer. Outras opcoes ainda sdo alternativas que nio foram to-
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talmente aceitas por fabricantes de equipamentos elétricos e concessiondrias de energia

elétrica, como a medi¢io da umidade relativa.

Os métodos mais aceitos, como o de Karl Fisher, se baseiam em coletar uma
amostra de 6leo do equipamento, levar ao laboratério e medir seu teor de umidade.
Desta forma, além do Karl Fisher, hi o método gasoso e o cromatografico. Porém, estes
dois tltimos nio tém a mesma precisiao e confiabilidade do anterior, no qual serd con-
centrada esta discussdo. O método de Karl Fisher € a titulagio coulométrica, e estd base-
ada na oxidagdo de SO, (diéxido de enxofre) por I, (iodo) na presenca da dgua. Ele em-
prega um reagente preparado pela agdo do diéxido de enxofre sobre uma solugiao de
iodo numa mistura de piridina anidra e metanol anidro. A titulacio mais adequada é
feita com o amperimetro com corrente sob tensio continua (MILASCH, 1984). Os ni-
veis de corrente elétrica estao na faixa de microamperes e os eletrodos utilizados devem
ser de platina. Cuidados devem ser tomados para evitar a contaminacio do reagente e
da amostra pela umidade atmosférica, devendo todos os materiais envolvidos serem se-
cados antes da execugdo do método. Este é o ponto fraco de toda a metodologia basea-
da na coleta de amostras e posterior medi¢cio em laboratério. Como aponta (XIN-
GANG et al., 2008), além da demora em se obter o resultado, o conteddo de umidade
pode mudar durante a coleta, o transporte e a manipulacio da amostra. Assim, apesar
de toda a precisio e confiabilidade do método de Karl Fisher, os resultados podem ser

inconsistentes.

Dados os problemas com coleta e transporte de amostras de 6leo, busca-se,
portanto, por métodos de medi¢io em tempo real, com sensores que fornegam resulta-
dos instantaneamente. Ha algumas opg¢oes, mas nenhuma ainda confidvel. Em (XIN-
GANG et al., 2008) ha a proposta de uma metodologia baseada na medigio da umidade
relativa. Trata-se da colocagio de um sensor de poliamida em contato com o 6leo. O
método se baseia na medi¢io da constante dielétrica do material do sensor que varia
com a umidade relativa. Um fator importante é a temperatura que influencia diretamen-
te a solubilidade da dgua no 6leo e deve ser medida para que o resultado seja confidvel.
Testes feitos em diferentes temperaturas apontaram erro de medi¢io de no maximo 4%
quando comparados com testes em laboratério. O maior problema deste método é onde
colocar o sensor, o que faz deste método algo um tanto invasivo. Antes desta proposta,

um sensor de umidade relativa ja tinha sido citado em (DU et al., 2001), mas para uso
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em laboratério. Neste trabalho, os autores acrescentam a necessidade de se usar o sen-
sor dentro de sua faixa de linearidade. De qualquer modo, ainda persistem as questoes

de ser invasivo ou da contaminagio da amostra.

2.4 CONSIDERACOES SOBRE UMIDADE NO ISOLAMENTO
DO TRANSFORMADOR

A presenga de umidade no isolamento do transformador, em maior ou me-
nor grau, ¢é inevitivel. Dadas as caracteristicas dos materiais isolantes predominantes
nestes equipamentos, celulose e 6leo, bem como seus métodos de fabricagio, é invidvel
ou mesmo impossivel a eliminacdo total deste contaminante. Portanto, uma vez conhe-
cidas as consequéncias da presenca de excesso de 4gua no isolamento, resta as equipes
de manutencio monitorar e manter o teor de umidade abaixo dos niveis aceitaveis.
Além deste controle, pode-se tirar proveito das medi¢oes de umidade para obter infor-
macgoes a respeito do estado do equipamento, principalmente quanto ao regime de uso e

ao envelhecimento. A principal questio recai, portanto, na medi¢gio da umidade do éleo

isolante. Este é um dos assuntos de que trata esta tese.



Descargas Parciais

3.1 DEFINICAO E CONCEITOS

A descarga parcial (DP) é um fend6meno que ocorre numa grande variedade
de equipamentos elétricos e se desenvolve lentamente ao longo do tempo culminando
com a falha total do sistema de isolamento. Ela ocorre de modo invisivel na maioria das
vezes, podendo ser percebida apenas por medigbes externas de sinais eletromagnéticos,
acusticos ou quimicos. Devido ao seu comportamento sorrateiro, ha grande necessidade
de monitoramento e controle de sua atividade, o que deve consistir de uma efetiva ma-

nuten¢do preditiva dos equipamentos.

Uma descarga parcial é a acdo de um pulso elétrico ou descarga elétrica que
ocorre no interior de um material isolante sob um campo elétrico. Este pulso ou descar-
ga fecha apenas parcialmente o circuito entre as partes condutoras isoladas, dai o nome
descarga parcial. A DP pode ser gerada por virios tipos de mecanismos. De uma manei-
ra geral, ela ocorre devido a uma mudanga rdpida na configuragio do campo elétrico
devido a algum tipo de atividade interna ao sistema. Esta mudanca leva ao aparecimen-
to de uma corrente elétrica que flui em um condutor conectado com o exterior do equi-
pamento, sendo a manifestacio mais comum e mais explorada para medicoes de DP. Po-
rém, sua ocorréncia pode ser detectada através de outras manifestagbes, como o apare-
cimento de uma onda actstica que percorre todo o isolamento e a estrutura do equipa-
mento, ou o rastro da queima do material dielétrico, liberando algumas substincias que
ficam misturadas ao isolamento, como alguns gases dissolvidos em 6leo de transforma-
dor. Estas diferentes manifestagoes da atividade de DP sdo exploradas pelos diversos

métodos de medigOes existentes.

O monitoramento da atividade de descarga parcial torna-se vital para garan-

tir uma maior vida atil de equipamentos elétricos de grande porte, como os transforma-



Capitulo 3: Descargas Parciais 30

dores de poténcia, além de se evitar surpresas devidas a falhas de construgio que podem

acelerar o processo de destrui¢ao do isolamento pelas descargas parciais.

3.1.1 Caracteristicas das Descargas Parciais

Compreender as caracteristicas das descargas parciais permite uma melhor
escolha do método de medi¢io para determinado equipamento, bem como proporciona
informagoes Uteis para a intervengio e correcio do problema. De uma maneira geral,
dependendo da forma como a DP estd se manifestando, pode-se inferir ndo sé a gravi-

dade do problema como suas possiveis causas.

Em geral, a descarga parcial pode ocorrer em qualquer ponto do isolamento,
seja no interior, na interface com o condutor ou com a carcaga aterrada, ou na superfi-
cie, conforme Fig. 3.1. As descargas sio minusculos arcos que ocorrem nos pontos indi-
cados, causando a deterioragdo do material dielétrico no local. Elas geram pulsos de alta
frequéncia, caracteristica responsavel pela grande atenuagiao do sinal elétrico da DP ao
longo do circuito para terra, dependendo do equipamento (transformadores, por exem-
plo). Na superficie de isolantes sélidos, as descargas parciais levam ao aparecimento de

trilhas.

P X<

Isolamento

Figura 3.1: Esquema com os pontos de ocorréncia de descargas parciais.

As descargas parciais ocorrem predominantemente no primeiro e no terceiro

quartos do ciclo de tensio (PAOLETTI; GOLUBEYV, 2001), conforme Fig. 3.2 (os pulsos
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estdo exagerados na ilustragio). Nestes quartos de ciclo, acontece o crescimento do va-
lor da tensdo. O sistema elétrico formado pelos condutores e isolamento age como um
capacitor sendo carregado até o ponto em que comegam a aparecer as descargas parci-
ais. Elas podem ser medidas como pulsos de tensdo de alta frequéncia e baixa intensida-
de. No primeiro quarto do ciclo de tensdo, a descarga resulta num pulso negativo (ou
orientado para baixo). Este pulso é chamado de descarga parcial de polaridade negativa.
No terceiro quarto do ciclo, a DP resulta num pulso orientado para cima, ou positivo,
sendo chamado de descarga parcial de polaridade positiva. Estes pulsos sio da ordem de
milivolts para tensoes de algumas unidades de volts. Embora aparecam na Fig. 3.2 como
um pulso para cada quarto de ciclo, na verdade eles aparecem em grandes quantidades,

sendo sua contagem dentro dos quartos de ciclo um dos pardmetros medidos.

Carregamento negativo e DP de
polaridade positiva

f /

Carregamento positivo e DP de /

polaridade negativa

Figura 3.2: Ocorréncia de pulsos de descargas parciais no ciclo de tensdo.

No quadro geral do monitoramento de descargas parciais, observa-se que seu
comportamento pouco antes da falha total do isolamento é o de uma queda na sua ativi-
dade. Isto se deve a carbonizagio do dielétrico pelas descargas, que leva a reducio da
resisténcia do isolamento, aumentando a corrente de fuga. Este aumento na corrente de
fuga consome boa parte da energia usada nas descargas parciais, porém aumenta o calor
dissipado, acelerando a deterioracdo do isolamento. As trilhas superficiais sio também
resultados desta passagem de corrente de fuga na superficie do isolante. Depois da for-
magio destas trilhas, a deterioragio do isolamento ja pode ser detectada através de tes-

tes tradicionais de resisténcia do isolamento (PAOLETTI; GOLUBEY, 2001).

Com relagio a medicio elétrica de descargas parciais, o0 meio isolante age
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como um atenuador para o sinal de DP, reduzindo sua amplitude e distorcendo a sua

forma de onda. Além disso, o intenso ruido eletromagnético pode mascarar o sinal de

DP.

Portanto, sabendo como as descargas parciais se manifestam, ndo apenas de
forma localizada, mas de uma maneira geral, conhecendo seu comportamento ao longo
do tempo, pode-se inferir sobre o estado do equipamento monitorado e, até mesmo, an-
tecipar possiveis falhas, o que representa uma grande economia nos custos de manuten-

¢ao.

3.1.2 Tipos de Descargas Parciais

Ha4 diversos tipos de descargas parciais. Elas aparecem com maior ou menor

frequéncia dependendo do tipo de equipamento e de sistema de isolamento.

a) Corona

A corona é uma DP que ocorre em meios gasosos. Ela é considerada um tipo
de DP porque a disrupcio do gés se inicia numa posicio onde o campo elétrico é muito
alto no sistema, mas desaparece devido ao fato da intensidade do campo decair rapida-
mente como funcdo da distincia. (Dai ela ser uma descarga parcial, pois ndo completa o
caminho do curto-circuito.) O motivo do decrescimento do campo elétrico pode ser o
tamanho diminuto da regiio de campo de alta intensidade, o que inibe a formagao de
um canal de disrup¢iao completo, ou a natural reducao da intensidade devido a distincia

para o condutor, impedindo a propagag¢io do canal de disruptura.

A corona propriamente dita é “uma regido (parcialmente) ionizada adjacente
a um condutor” (BOGGS, 1990). Esta regido ionizada se forma devido a grande intensi-
dade do campo elétrico de forma que, quando um elétron livre aparece, hd uma avalan-
che na criagdo de outros elétrons livres e, obviamente, de fons positivos, culminando
com uma corrente na regiio ionizada. A corona no ar é sensivel a velocidade dos ventos

e a condi¢cbes ambientais.

b) Descargas em Cavidades

,

E, provavelmente, o tipo mais importante. Pode ser detectado de formas nio
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elétricas, por meios acusticos e por meios 6pticos. O mecanismo de DP em cavidades

nio é trivial. Ele é explicado aqui de forma apenas conceitual.

Seja uma cavidade presente num dielétrico sélido entre dois eletrodos sub-
metidos a uma tensdo alternada. Naturalmente, surge um campo elétrico nesta cavidade
que, se for suficientemente intenso, quando aparecer um elétron livre, provoca uma dis-
rupgao do gés dentro da cavidade, com consequente ionizagio. Esta ioniza¢io tende a
derrubar a intensidade do campo elétrico para sustentar a disrupcdo, podendo chegar a
valores préximos de zero, o que faz a cavidade parecer um condutor, levando a um au-
mento na capacitincia entre os eletrodos (BOGGS, 1990). Apés a extingdo da descarga,
que ocorre devido a4 queda da intensidade do campo (que foi a causa inicial), restam
ainda os fons que se encaminham para as paredes da cavidade numa tentativa de manter
o campo elétrico baixo, ainda préximo de zero, o que realmente acontece. Isto faz com
que as cargas elétricas que fluiram da fonte de poténcia para os eletrodos permanecam
neles apés a descarga. Este fluxo de cargas pode ser calculado analiticamente e numeri-
camente para muitos casos. E ele o responsavel pelo sinal elétrico de DP que é medido

externamente. A escala de tempo para esta DP é de 1 a 3 nanossegundos.

As cavidades em dielétricos liquidos sdo efémeras e aparecem em regides de
intenso campo elétrico dentro do material dielétrico. Acredita-se (POMPILI et al.,
2005) que sdo formadas por avalanches de elétrons nestas regioes, que causam a gera-
cao de gases formando uma bolha que cresce até poder sustentar as descargas parciais.
Estas, por sua vez, contribuem para a expansdo da bolha/cavidade até que ela sucumbe
diante da pressio hidrostatica ao seu redor. As descargas parciais nestas cavidades tam-
bém produzem pulsos de tensio que podem ser detectados nos terminais do equipamen-

to.

¢) Trilhamento

Descargas parciais em dielétricos s6lidos podem resultar em um padrio den-
dritico que eventualmente atingem os eletrodos levando a uma falha. Podem ser causa-
das por estresse metilico sobre o isolamento, como asperidades num eletrodo ou protu-

berdncias pontiagudas.

As trilhas superficiais sdo os resultados da passagem da corrente de fuga na
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superficie do dielétrico, que gera um intenso calor localizado. O processo de formacio
das trilhas se inicia pela passagem da corrente de fuga no isolamento por caminhos for-
mados por um filme contaminado ou rachaduras contaminadas. Com o tempo, o calor
da passagem de corrente faz evaporar este filme, formando pequenas ilhas. A formacio
destas ilhas interrompe o circuito da corrente de fuga, o que leva ao aparecimento de
pequenos arcos de descarga parcial que geram calor suficiente para carbonizar o isolan-

te.

O crescimento das trilhas pode levar de horas a anos e a DP correspondente
é quase sempre de pequena magnitude durante toda sua formagio até minutos antes da

falha total. Esta DP ocorre numa escala de tempo menor do que 1 nanossegundo.

d) Descarga Parcial em Liquidos

Tem algo em comum com o trilhamento em sélidos, mas o crescimento do
padrdo dendritico ocorre em muito menos tempo (de horas a anos nos sélidos para mi-
crossegundos a milissegundos nos liquidos) devido a menor viscosidade do material. Por
outro lado, a DP em liquidos possui caracteristicas muito semelhantes 4 corona, pois
pode se “autoconsertar” como nos gases, afinal suas moléculas estido relativamente li-

vres para se moverem e dilufrem o material avariado.

Assim, DP em liquidos pode ser repetitiva como as coronas em gases, porém
numa escala de tempo maior devido a maior viscosidade em relagao aos gases, o que
leva a um tempo bastante grande para a identificagio da DP. Em geral, nos liquidos, as
descargas parciais podem ocorrer através de mecanismos semelhantes aos da corona, ou

do trilhamento ou mesmo aos da cavidade, quando da formagio de bolhas.

3.2 DESCARGAS PARCIAIS EM TRANSFORMADORES

Os transformadores de poténcia estao entre os equipamentos mais caros do
sistema elétrico. Por isto mesmo sdo feitos e mantidos de forma a serem também os
equipamentos mais confidveis, o que é essencial para a operagio de todo o sistema

(YANG; JUDD, 2003). Prova disso é a presenca de transformadores com mais de 30
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anos ainda em operagao (STRACHAN et al., 2008). Porém, esta reputagao é mantida a
custo de uma manutencao de exceléncia, o que inclui 0 monitoramento rigoroso de suas
condigodes. Isto é absolutamente necesséario, pois os transformadores sio partes estratégi-
cas do sistema elétrico e falhas em seu funcionamento podem causar enormes proble-
mas como a interrupc¢io de energia para grandes populagoes e para empresas de setores
produtivos importantes. Sua destruigio catastréfica pode causar danos em outros equi-
pamentos préximos, ferimentos em funciondrios das empresas de energia elétrica, po-
lui¢io do meio ambiente com substincias téxicas, levando a multas e sancbes devidas a
legislacio ambiental. Todos estes problemas representam altos custos que podem ser
evitados com uma manutenc¢do apropriada baseada no monitoramento de suas condi-
coes. Neste contexto, o sistema de isolamento dos transformadores constitui um aspecto
critico desse monitoramento.

Os transformadores, juntamente com os reatores, si0 0s equipamentos
elétricos mais complexos para medi¢io de descargas parciais. O ponto em que ocorre a
DP estd separado dos terminais, onde é feita a medigido elétrica, por uma grande
indutincia que aparece em paralelo com uma capacitincia, sendo aterrada ainda por
outra capacitincia. O pulso elétrico gerado pela DP tem que percorrer toda esta
impedincia até atingir os terminais, sendo acrescido ainda de um intenso ruido
eletromagnético (BARTNIKAS, 2002).

Descargas parciais em transformadores também geram sinais actsticos que
podem ser detectados no exterior do equipamento. Sinais de emissdo acustica sao pro-
duzidos por liberacoes repentinas de energia, como no caso das descargas parciais. As
ondas mecinicas geradas abrangem predominantemente a faixa do ultrassom, e percor-
rem o sistema de isolamento, passando pela estrutura metilica do transformador até
chegar a parede, onde sensores podem ser fixados para captar o sinal da onda mecénica.
As principais vantagens da medigdo acustica estdo na presenga muito pequena de ruidos
e na possibilidade de localizacio direta da posicio de origem das descargas parciais.
Além disso, ao percorrerem o interior do equipamento, as ondas acusticas podem se
tornar portadoras de informacdo o que, se bem explorado, pode ser de grande utilidade

para a manutencao.
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3.3 MEDICAO ACUSTICA DE DESCARGAS PARCIAIS EM
TRANSFORMADORES

A técnica de emissio acistica é um método ndo destrutivo e nio invasivo de
monitoramento de equipamentos, estruturas e processos. Sua grande sensibilidade per-
mite obter diagndsticos precisos sobre falhas em estruturas e integridade de equipamen-
tos e materiais. E um método promissor na drea de manutencio preditiva, além de se

adaptar perfeitamente 3 medicdo de descargas parciais.

3.3.1 Definicoes

Emissdo aciistica é o nome originalmente dado a onda eléstica emitida por
um sélido quando este sofre alguma deformacio ou quando é golpeado. A técnica de
emissdo acustica (AET) consiste em detectar estes sons, que estio normalmente na faixa
do ultrassom, para monitorar a condi¢io de resisténcia mecénica de estruturas sélidas.
Ela difere de outras técnicas nio destrutivas, como o teste de ultrassom (UT), por ser
passiva, ou seja, os sinais captados sio emitidos pelo objeto de teste espontaneamente,
conforme Fig. 3.3. No teste de ultrassom, o sensor emite uma onda ultrassonica e detec-

ta o sinal de eco.

uT Transdutor AET Transduter ! i . !t""" I[
| 3 4

Y

Falha Progresso da falha

Figura 3.3: Diferenca entre a técnica de emissdo actistica e o teste de ultrassom (SENSORES.GIE, 2011).

A descarga parcial é parecida com uma pequena “explosio” que gera ondas
mecinicas que se propagam pelo isolamento e pela estrutura do transformador. Estas

ondas sdo detectadas por sensores adequados e um sistema de aquisicio convencional. A
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distincia entre sensor e fonte de emissio depende da intensidade da onda e das caracte-
risticas do meio. A onda emitida pela descarga parcial é esférica e, no caso de transfor-
madores, se espalha por toda a estrutura, tendo que percorrer os diversos obsticulos no

seu interior até chegar as paredes onde os sensores podem captar seus sinais.

3.3.2 Sensores de Emissao Acustica

Os sensores utilizados na técnica de emissdo acistica sio, normalmente, do
tipo piezoelétricos. As ondas acisticas, quando atingem o sensor, causam pequenas de-
formagoes no material piezoelétrico que, por sua vez, gera um sinal de tensio. A técnica

de emissdo actistica pode ser usada, com vantagens, em operagoes cOmo:

* observar deformacdes plasticas e microscopicas em tempo real;
* localizar falhas usando varios sensores;

» diagnosticar equipamentos em plena operagio.

Os sensores piezoelétricos sio classificados em dois tipos: sensores de resso-
ndncia e sensores de banda larga. No primeiro, a ressonincia mecanica do elemento de-
tector é usada para obter uma altissima sensibilidade, porém numa banda relativamente
estreita com pico em uma frequéncia determinada. No sensor de banda larga, um ele-
mento amortecedor é usado em conjunto com o elemento detector para garantir uma
banda de detecgdo larga (por exemplo, entre 1kHz e 1IMHz, como o usado neste traba-
lho) e relativamente plana, mas sacrificando a sensibilidade. Mas, este sacrificio ndo é
em vao, pois um sinal actistico com banda larga possui uma quantidade maior de infor-
magOes que podem ser usadas para outras finalidades além da simples deteccao de des-

cargas parciais.

A medigio acustica de descargas parciais em transformadores abre novas
possibilidades para a manutengio preditiva destes equipamentos. Sua principal vanta-
gem é o monitoramento em tempo real e em campo, com o transformador operando
normalmente, afinal, é uma técnica nio-invasiva. Esta é uma area ainda pouco explora-

da, sendo usada apenas para deteccdo e localizacio de descargas parciais. Este trabalho



Capitulo 3: Descargas Parciais 38

vem trazer uma nova proposta que amplia as possibilidades deste método de monitora-

mento.

3.3.3 Sinal Acustico como Portador de Informacoes

Além da deteccdo de descargas parciais em transformadores, hd uma necessi-
dade crescente de se obter mais informacdo sobre sua atividade, como localizagio, in-
tensidade, possiveis causas e materiais envolvidos. Nesta linha de pesquisa, ha diferentes
métodos para identificagio de tipos de descargas parciais, como em (STRACHAN et
al., 2008) e em (CHEN et al., 2005). Os tipos sdo importantes, pois permitem estimar
(grosseiramente) localizacdo e causas. Esta identificagdo s6 é possivel devido a capacida-
de dos sinais gerados pelas descargas parciais carregarem informagio sobre elas. Esten-
dendo esta linha de raciocinio, pode-se buscar nos sinais actsticos da DP nido apenas in-
formacio sobre seu tipo, mas também sobre o seu percurso, ou seja, sobre os materiais

que a onda actstica atravessou.

O uso de sinais acasticos para identificacio de materiais ja é utilizado ha al-
gum tempo. A abordagem convencional deste tipo de aplicagio é obter parimetros
acusticos explorando informacdes da funcdo de transferéncia do meio que estd sendo
investigado, usando métodos de convolugio e deconvolugio. Por exemplo, em (KING;
HO, 1993) é descrito um método para identificagio de material que segue essa linha de
raciocinio, mas faz as medigoes de caracteristicas acusticas obtidas de um sinal de eco
sem usar a assinatura do sinal incidente (pulso de teste), através da Decomposi¢io por
Valores Singulares para estimagio de paridmetros espectrais. Jd em (PERRISSIN-FA-
BERT et al., 1995), caracteristicas acusticas de polimeros sdo obtidas através da andlise
da atenuacio dos sinais de eco de pulsos actsticos. E uma abordagem que explora a lei
de atenuagio de ondas aciisticas em um meio através da estimagio do coeficiente de ate-
nuagio. No trabalho, este coeficiente é estimado a partir do espectro dos dois primeiros
ecos de um pulso acustico emitido para o material. Verifica-se, entdo, que os sinais acis-
ticos refletidos em um determinado material passam a carregar informacio referente a

composi¢do do meio.

Aplicagbes mais simples para a extragdo de informagoes de sinais actsticos

sao aquelas relacionadas a detecgio e localizacao de fraturas em materiais como placas
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metalicas. Em (JEONG; JANG, 2000), quatro sensores sio posicionados sobre placas
metalicas para captura de emissdes acusticas provenientes de fraturas. Informagoes sio
extraidas dos sinais usando a transformada wavelet para obter as coordenadas da(s) fra-
tura(s). Este também é outro exemplo do aproveitamento dos sinais acisticos para ob-

tengao de informagio sobre os meios de propagacao.

Uma das dreas mais beneficiadas pelo uso do ultrassom é a biomédica. Infor-
magOes extraidas de sinais aciisticos permitem obter imagens, identificar tecidos e medir
a velocidade do fluxo sanguineo, entre outros usos. (FERRARA et al., 1992) faz um es-
tudo sobre a influéncia do tecido presente entre o sensor e o fluxo sanguineo na correta
medi¢do de sua velocidade. Esta influéncia estd relacionada nio apenas a atenuagio,
mas ao fendmeno da dispersdo, que faz variar a velocidade de propagacio de ondas
acusticas em funcdo de sua frequéncia. O que aparentemente é um problema, pode ser
usado para identificar o tecido ou possiveis anomalias nele. Tudo depende de como ex-
plorar os fendmenos acisticos manifestados nos sinais. Um estudo similar, mas em teci-
dos 6sseos pode ser visto em (WEAR, 2000), onde o autor destaca a modificagio do

formato do pulso propagado, uma influéncia da dispersdao e também da atenuagio.

Uma questdo que pode ser colocada na proposta desta tese é: quais pardme-
tros de um sinal actstico devem ser medidos para se detectar a presenga em maior ou
menor grau de umidade em 6leo de transformador? Apesar de nio ser esta a abordagem
deste trabalho, as experiéncias mostram que possivelmente, o fendmeno da dispersdo é
o mais significativo a ser explorado. Em geral, a dispersdo é medida através do uso de
modelos matematicos baseados nas equacdes de Kramers-Kronig para propagagio de on-
das, como em (WATERS et al., 2005). Alternativas para esta abordagem também sio en-
contradas, como em (PEIRLINCKX et al., 1993), onde seu modelo se baseia numa fun-
¢do de transferéncia obtida a partir da lei de Hooke para materiais viscoelasticos. Como
pode ser observado nestes exemplos de trabalhos da area, estas abordagens sio bastante
complexas, exigindo um alto nivel de conhecimento matematico e fisico na area de pro-

pagacio de ondas mecénicas e de materiais.

Por fim, para ilustrar a viabilidade do método proposto nesta tese, cita-se o
trabalho de (ADAMO et al., 2004) que apresenta uma técnica para medicio de umidade

em solos a partir de medidas de velocidade de propagacio de ondas actsticas baseadas
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em um modelo para ondas eldsticas em meios porosos. Verifica-se que a ideia é sempre
a mesma: extrair informacdo de um sinal acistico que teve contato com o material sob
investigagio. Nesta tese, o material é o 6leo e o sinal acistico é gerado pelas descargas
parciais, cujas ondas percorrem o isolante até chegarem a parede do transformador
onde sio detectadas pelo sensor acustico. Porém, a forma de extragido de informagio é
diferente, evitando o uso de modelos matemadticos, explorando apenas uma relagao de

causa e efeito.

3.4 BREVE HISTORICO SOBRE 0 ESTUDO DE DESCARGAS
PARCIAIS

O interesse pelas descargas parciais data do inicio dos anos 1940 (NAT-
TRASS, 1993). As primeiras técnicas e equipamentos eram tdo primitivos que alguns
nem foram registrados. Sdo exemplos o uso de radios portiteis com antenas externas
usados como “sniffers” eletrdnicos para procurar descargas parciais, principalmente co-
rona; para transformadores isolados a 6leo, usava-se longos tubos feitos de material iso-
lante que eram encostados na parede externa do transformador numa extremidade e na
outra um operador tentava ouvir “assobios” indicativos da presenga de DP; este dltimo
método era capaz de detectar DP's a partir de 40 pC (nivel baixo o suficiente para indi-

car o inicio da atividade de DP num transformador).

Os primeiros materiais e sistemas estudados foram:

* materiais poliméricos, polietileno e porcelana;

* equipamentos de alta tensdo, isolados com dielétricos liquidos e séli-
dos: isoladores impregnados de 6leo, transformadores isolados a éleo

€ outros.

Na drea de localizacdo de descargas parciais, as primeiras pesquisas datam de

1949 e incluem:
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* localizag¢io usando detectores de ultrassom, muito popular para trans-

formadores isolados a 6leo;
* localizagio usando raios-X para induzir DP;

* localizagio através de vetor ultrassonico em transformadores.

Os primeiros testes de DP eram feitos com os equipamentos de medi¢io dis-
poniveis no mercado na época, o que limitava bastante os métodos e obrigava os pes-
quisadores a desenvolverem seus préprios equipamentos. Os fabricantes de equipamen-
tos elétricos que necessitavam realizar estes testes participaram do desenvolvimento dos
equipamentos de medi¢io, dos métodos e técnicas, e dos padroes. Um dos primeiros
instrumentos usados foi o medidor de RIV (radio interference voltage). E um receptor
de rddio (MHz) com uma escala em dB e em UV, além de um speaker para ouvir o pa-
drao sonoro de interferéncia. Usa uma antena externa para monitorar o ruido externo.
Sua principal limitacio é nao permitir a andlise dos pulsos individuais de DP, necessaria
para certos tipos de equipamentos a serem monitorados. A andlise dos pulsos inclui seu
reconhecimento, sua contagem e distribuicio em relagio a fase. Isto levou ao desenvol-
vimento de equipamentos de largura de banda moderada, pois a anilise em alta fre-
quéncia ainda tem os inconvenientes da atenuagio, de ressonancias e de ruidos. A largu-
ra de banda utilizada nestes equipamentos era suficiente para as exigéncias da andlise
dos pulsos. O resultado disso foi o desenvolvimento de um mercado deste tipo de equi-

pamento de medicio.

Os primeiros questionamentos feitos no inicio das pesquisas foram:

* 0 que é descarga parcial?
* qual a causa da descarga parcial?
* como eliminar ou controlar a descarga parcial?

Ao longo das pesquisas, percebeu-se a inviabilidade da eliminagiao da descar-
ga parcial. Isto se deve ao fato da existéncia da DP estar associada ao processo de fabri-
cagio dos equipamentos elétricos e uma melhoria a ponto de eliminar as descargas par-

ciais elevaria demais os custos de fabricacdo, tornando estes equipamentos pouco com-
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petitivos no mercado. Optou-se por tolerar algum nivel de DP nos equipamentos de

forma que se encontrasse um compromisso entre eficicia e custo.

Enquanto normas e especificacbes eram desenvolvidas, muito foi publicado
sobre o assunto da DP. Localizag¢do ultrassonica foi uma das técnicas que mais chamou a
atencdo. Desde o método primitivo (com o tubo isolante) até sensores que podem ser
instalados internamente num transformador, muito se desenvolveu nesta drea. A pesqui-
sa sobre a relacdo entre a magnitude da DP, taxa de repeti¢do, distribuicio de fase e

perspectiva de tempo de vida do isolamento evoluiu bastante.

Os fabricantes de equipamentos elétricos frequentemente realizam testes de
DP para assegurar o atendimento dos requisitos de normas e de clientes. Assim, o cam-
po da deteccio, localizagio e interpretacio de descargas parciais continua a evoluir. Tal
progresso exigird modificagGes nos padroes existentes, criacio de novos padroes e a me-

lhoria e/ou modificagido dos testes de descargas parciais.

3.5 CONSIDERACOES SOBRE DESCARGAS PARCIAIS E
MEDICAO ACUSTICA

A técnica de emissdo acustica aplicada na medi¢io de descargas parciais em
transformadores se enquadra perfeitamente na ideia de uma manutencdo preditiva des-
tes equipamentos, dado seu cardter ndo invasivo, 0 que permite 0 monitoramento sem
interferir no funcionamento dos transformadores. Mas a proposta defendida neste tra-
balho de doutoramento é o uso dos sinais actsticos de DP ndo s6 para detecgio e locali-
zagio, mas para diagnosticar a condi¢io do isolamento. Mais especificamente, obter in-
formagoes sobre o grau de umidade presente no 6leo isolante, o que permite estimar a
umidade total do equipamento. Portanto, dada a inevitabilidade da atividade de DP em
um transformador de poténcia, pode-se passar a usi-la como fonte de informacio, o
que talvez mude a percep¢io que se tem da descarga parcial de vild para aliada da ma-

nutencgao.



Processamento dos Sinais
Acusticos — A
Transformada Wavelet
Discreta

4.1 O SINAL DE EMISSAO ACUSTICA

Para entender o sinal de emissio actstica produzido por uma descarga parci-
al e captado por um sensor piezoelétrico é importante compreender alguns aspectos re-

lacionados a propagacao da onda actstica que geram diferentes tipos de sinais.

A velocidade do som depende, em algum grau, da frequéncia, o que é cha-
mado de dispersdo. Esta dependéncia é causada por nido-linearidades na elasticidade do
material. Em meios volumosos, o efeito da dispersido é pequeno, podendo ser desconsi-
derado. Mas em estruturas (onde ha restricbes de dimensdes), a dispersao pode ser sig-
nificativa. Nestes casos, deve-se, também diferenciar velocidade de fase e velocidade de
grupo . De uma maneira simplificada, pode-se dizer que a velocidade de fase é determi-
nada pelas oscilagbes locais das particulas (dai também ser chamada de velocidade
local). A velocidade de fase é calculada a partir do comprimento de onda numa dada

frequéncia:
cfase = j“f (41 )

onde cue. € a velocidade de fase [m/s], A é o comprimento de onda [m] e f é a frequéncia

[Hz].
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A velocidade de grupo é aquela na qual a informacio é transportada. E a ve-
locidade em que o som se propaga ao longo de um caminho numa estrutura mecénica.

As velocidades de fase e de grupo podem ser muito diferentes uma da outra.

Quando uma onda acustica atinge uma interface entre dois materiais diferen-
tes numa incidéncia nio perpendicular pode haver conversio de parte de sua energia
em outro modo de propagacdo. Quando a onda longitudinal atinge a interface, ela pode
excitar as particulas ndo s6 na direcdo de propagacido, mas também numa direcdo per-
pendicular a de propagagio, dando origem a uma onda transversal. Neste caso, cada
uma das ondas refratadas tem sua prépria velocidade, que serido tio diferentes uma da
outra quanto maior for a diferenca entre as impedancias acusticas dos dois meios. A
combinacio destes dois modos, somada as diversas reflexdes no interior do material

pode ainda dar origem a outros modos de propagagio.

As ondas acusticas, quando se propagam em diferentes modos e em diferen-
tes meios, produzem um sinal no sensor piezoelétrico com caracteristicas que refletem
estes percursos. As ondas sonoras podem se propagar em quatro modos principais. Estes
modos de propagagio se baseiam na forma como as particulas oscilam. Nem todos os

estados da matéria permitem todos os modos. Assim, o som pode se propagar como:

* ondas longitudinais: as oscilacbes ocorrem na direcio de propaga-

¢do da onda;

*  ondas transversais: as oscilacbes ocorrem na dire¢ao perpendicular

a direcdo de propagagio da onda;

*  ondas de superficie: as particulas descrevem um movimento oscila-

tério com 6rbita eliptica;

*  plate waves: as particulas oscilam perpendicularmente a dire¢ao de
propagagao em chapas muito finas; podem ser do tipo Lamb (mo-
vimento perpendicular a superficie) ou do tipo Love (movimento

paralelo ao plano da superficie, perpendicular a dire¢do de propa-

gacao).
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Em liquidos, apenas ondas longitudinais sido possivesis.

No caso de descargas parciais no transformador isolado a 6leo, ha dois mo-
dos de propagacdo da onda actstica que merecem uma maior ateng¢io: a onda longitudi-
nal que percorre o 6leo e a estrutura do transformador; e a onda de superficie que per-
corre a parede de ago. Elas se propagam com velocidades muito diferentes uma da ou-
tra, sendo de fundamental importincia a distin¢do entre elas, por exemplo, para se fazer

a correta localizagiao da fonte que gerou a emissio acustica.

A onda acustica gerada pela descarga parcial é esférica e se propaga em todas
as direcoes. No 6leo, ela ird se propagar no modo longitudinal até atingir as paredes do
transformador. Sendo esférica, ela ird atingir uma extensa area da parede em diferentes

instantes de tempo, conforme figura 4.1.

| |

\ fonte da descarga parciaf
\ \\ ® /
N /
\ \ _- Y — — ,‘A N g N
car&i{ho di M - 4 diregdes de pyopagagao /
N
\ = N pd /

. .- X R caminho incli,géto\ —__ - - y /

parede do transformador
sensor

Figura 4.1: Propagacdo da onda esférica no interior do transformador atingindo as paredes em diferentes

instantes.

Conforme os diversos pontos da parede sao atingidos, hd uma conversio de
modos de propagacio, gerando uma onda de superficie que passa a percorrer a parede.
Esta onda de superficie tem caracteristicas diferentes da onda longitudinal no éleo, e
uma velocidade maior (cerca de 5000m/s contra 1400m/s no 6leo). Isto significa que, se
o sensor estiver numa posi¢io da parede muito distante da fonte da emissdo acustica,
certamente ele serd atingido pela onda de superficie antes da onda que vem pelo cami-
nho direto no 6leo. Assim, o sinal captado por este sensor deverad conter, nos primeiros
instantes, duas frentes de onda distintas. Fazer a distin¢do entre elas no sinal é uma tare-

fa importante para a localizagio da fonte de emissio acustica.

O sinal actstico captado pelos sensores é essencialmente nio-estaciondrio.
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Suas componentes de frequéncias iniciais, bem como a magnitude, dependem da nature-
za da fonte da descarga parcial (VARLOW et al., 1999). Além disso, uma caracteristica
importante do sinal actstico é o fato de carregar informagoes sobre o caminho percorri-
do no interior da estrutura. Explorando esta caracteristica, pode-se inferir sobre o esta-
do do sistema de isolamento do transformador e nao sé sobre o problema de descargas

parciais.

/4.2 TRANSFORMADA WAVELET DISCRETA

O uso da Transformada Wavelet em sua versiao discreta, na extracio de ca-
racteristicas de sinais actsticos de descargas parciais € justificado pela sua capacidade de
analisar sinais ndo-estaciondrios. Sinais assim possuem pardmetros que variam ao longo
do tempo, como por exemplo, a frequéncia e a amplitude. Nao é conveniente utilizar a
Anadlise de Fourier devido a sua inadequacio a este tipo de sinal (HUANG et al., 1998) e

a perda da informacdo temporal.

4.2.1 Analise de Multirresolucao

A multirresolucdo é um conceito relacionado com a capacidade de visualizar
um mesmo sinal em diferentes resolugdes, ou seja, analisar um sinal em diferentes niveis

de detalhes, podendo destacar o que hd de mais relevante em cada nivel.

4.2.1.1 Expansao de Sinais

A Transformada Wavelet Discreta é um recurso matemdtico usado para re-
presentar ou expandir fungoes (e/ou sinais). Ao expandir uma fungio em termos de ou-
tra, revelam-se informacoes que poderiam estar ocultas na apresentagio natural, ou ori-

ginal, da fun¢io/sinal.

Um sinal (ou fung¢io) pode ser decomposto linearmente através da expressiao

(4.2):

f(f):;ak'//k(f) (4.2)
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onde f(t) é o sinal (ou fungdo) a ser decomposto, a. sao os coeficientes de expansio e
¢r(t) forma o chamado conjunto de expansio. A andlise dos coeficientes a; pode ser
vantajosa ao explicitar caracteristicas de f(t) que nio sio evidentes. O conjunto de fun-
coes Wi(t) é formado por funcdes com as quais se pode “montar” f(t), usando para isso
os coeficientes a;. Se a expansio € #unica, isto é, se para “montar” (ou reconstruir) f(z) os
coeficientes ay e as funcoes Yk(t) sio combinados de forma tnica, entio tal conjunto de
expansdo é chamado de base. Se esta base for ortogonal, entio os coeficientes podem
ser calculados através de uma operacio de produto interno. Verifica-se que ha termos e
defini¢oes da Algebra Linear. Eles sdo importantes para a compreensio da Transforma-

da Wavelet Discreta.

a) Espaco de Sinais
Sinais podem ser somados, subtraidos e multiplicados por constantes. Isto
permite trati-los como vetores de um espago vetorial, com todas as propriedades defini-
das na Algebra Linear. Assim, podem-se enunciar algumas destas propriedades do espa-

¢co de sinais, como a seguir.

b) Produto Intemo
O produto interno entre dois sinais definidos no intervalo de tempo a < t <

b é dado por:

onde y'(t) denota o conjugado de y(t). Para sinais discretos e reais, o produto interno

pode ser dado por:

<x[n],y[n]>:g_ox[n]y[n] (4.4)

Deve-se notar que a operagio produto interno toma dois sinais e retorna um
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tnico valor (um escalar). Uma interpretagao para este valor estaria no conceito geomé-
trico de proje¢io de um vetor sobre o outro, ou seja, a “sombra” que um faz no outro
quando o primeiro é “iluminado” perpendicularmente. Para sinais, esta “projecdo” estd
relacionada a uma medida da quantidade de informagio que os dois sinais tém em co-

muim.

c) Norma

A norma do sinal (ou funcado) x(t) é dada por:

e (£ )ll=+Cx (2), x(2)) (4.5)

A expressiao para sinais discretos é idéntica. O quadrado da norma de um si-
nal é sua energia. A norma é uma medida da intensidade do sinal, de sua grandeza.
Como comparagio, o tamanho ou comprimento de um vetor geométrico é dado pela
sua norma. Como a energia de um sinal é uma medida de sua “magnitude”, pode-se en-

tender o motivo pelo qual o valor da sua energia esti ligado ao valor de sua norma.

d) Ortogonalidade

Dois sinais, x(2) e y(t) sio ortogonais se:

(x(t), y(2))=0 (4.6)

A ortogonalidade entre vetores geométricos significa que eles fazem angulo
de 90° um com o outro e, consequentemente, um nio se projeta sobre o outro. Para si-
nais, isto significa que um sinal é independente do outro, ou seja, nao ha informagio em
comum entre eles. A ortogonalidade é importante na obtengio dos coeficientes de ex-

pansdo e na reconstrugio do sinal a partir destes mesmos coeficientes.

e) Base Ortogonal de Sinais

Uma base é um conjunto de sinais a partir dos quais outros podem ser descri-

tos. A ortogonalidade garante apenas que nio haverd redundancia nesta descricio. Na
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pratica, isto significard duas coisas: haverd apenas uma representagio para um determi-
nado sinal com este conjunto; e o produto interno, que é uma operagio relativamente
simples, serd usado para obter os coeficientes desta representacio, que é o objetivo prin-

cipal da expansio de sinais.

Diz-se que um conjunto de sinais ((?) é uma base ortogonal se:

i. os sinais ((t) sio mutuamente ortogonais: (&4().44,(0)) =0 (m#n);

ii. os sinais {k(t) sio completos no sentido de que o tnico sinal que é or-
togonal a todos os k() é o sinal nulo (composto apenas de zeros), ou

seja, se (x(2).¢(2)) =0 para qualquer k, entio x(z) = 0.

4.2.1.2 Obtencao dos Coeficientes de Expansao

A obtencdo dos coeficientes de uma expansio como aquela da eq. (4.2) pode
ser perfeitamente entendida estudando-se um caso andlogo de geometria. Num plano

geométrico, um vetor pode ser obtido a partir de um par de vetores ortogonais (fig.

4.2):

— — —

x=a1-1//1+a2-l//2

Figura 4.2: Decomposi¢cdo de um vetor geométrico.

O coeficiente a; pode ser obtido usando-se as propriedades do produto inter-
no e a ortogonalidade:

- -

(x,pp=(

- —>) - - - - -

a -y, ta, vy, :V/1>:<a1"/’1’ V/1>+<a2'V/2: l//1>
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-

Como os vetores da expansio ( v, €y, ) sdo ortogonais, vem:

> 0
<x,V’1>:a1'<‘/’1’WI>W1'<W1’V/1>

- -

a1=—<f’wi> (4.7)

(W wy)

Assim,

Seguindo o mesmo raciocinio, vem:

—_ -

a,= Y2 (4.8)

(W, w,)

No espaco de sinais/fungdes, considerando o conjunto de expansio como

sendo uma base ortogonal, pode-se escrever:

ERYAURA0)
"y (t),,,(t)

(4.9)

Portanto, utilizando o produto interno entre sinais (ou fungdes), eq. (4.3),
pode-se obter os coeficientes da expansio linear da eq. (4.2), operacdo conhecida como

andlise do sinal.

4.2.1.3 Recuperacao do Sinal

A obtencido do sinal (ou fungio), ou seja, a sintese do sinal, a partir dos coefi-

cientes da expansio ¢ feita através de:

f(t)=§ acy, (1) (4.10)

Esta equagio, descrita anteriormente como uma equacio de decomposi¢iao
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ou expansio linear (eq. 4.2), é chamada de equacdo de sintese.

4.2.2 A Transformada Wavelet Discreta

A Transformada Wavelet Discreta também é uma forma de expansio de si-
nais. A principal diferenga para a maioria das expansoes estd na organizacio de seus co-
eficientes, que variam de acordo com dois parAmetros em vez de apenas um, como na

Série de Fourier.

As fungoes que formam a base sao as chamadas wavelets que podem ser or-
ganizadas para formarem conjuntos ortogonais. Os coeficientes da Transformada Wave-
let Discreta sio organizados em diferentes niveis, que representam as diferentes resolu-
cbes, ou escalas, e sao dados em fung¢io do tempo. A obtencdo destes coeficientes pode
ser interpretada através da correlacdo entre o sinal e as funcbes da base, reforcando o

conceito de multirresolucio.

4.2.2.1 Wavelets

Wavelets sio formas de onda de duragio limitada, valor médio igual a zero e
norma unitdria. Um exemplo é mostrado na figura 4.3. Estas formas de onda possuem
sua energia concentrada no tempo, o que confere uma capacidade para uso em sistemas
de expansio para andlise ndo-estaciondria, ou seja, para andlises onde o sinal é nio-esta-

clondrio ou possui componentes nao-estaciondrias (transitorios).

Figura 4.3: Forma de onda da wavelet Daubechies 2 (db2).
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O uso de wavelets como conjunto de expansio constitui o que é normalmen-
te chamado de Sisterna Wavelet. Este conjunto de expansiao nio é tinico, como é o caso
do conjunto de expansdo da série de Fourier, por exemplo, que é formado apenas por
exponenciais complexas. Na verdade, existem muitos sistemas wavelets diferentes, e

suas caracteristicas comuns sao:

i. podem formar um conjunto de “blocos de construcdo” (BURRUS, et al.,
1998): este conjunto pode ser usado para construir ou representar si-

nais e fungoes;

ii. ao fornecer uma localizagio de tempo e frequéncia do sinal, a expansio
wavelet representa a maior parte da energia do sinal com poucos coe-

ficientes;
iii. o calculo dos coeficientes da expansio é feito de maneira eficiente;

iv. os diferentes sistemas wavelets ou familias de wavelets tém formas de
onda que se equilibram numa relagio de compromisso entre o quanto
as funcdes sao compactamente localizadas no tempo ou no espago (du-

ragio) e quao suaves elas sao (GRAPS, 1995);
v. multirresolucdo;
vi. o valor dos coeficientes da expansio decaem rapidamente para zero;

vii. capacidade de realizar uma descri¢io local mais precisa e uma separa-
cdo das caracteristicas de sinais; os coeficientes da expansio wavelet
representam a correlagio entre o trecho do sinal e a wavelet;
“trecho”, porque a wavelet é uma onda de suporte limitado (duracdo
limitada), assim, os coeficientes representam componentes que sao por
si s6 locais;

viii. a possibilidade de definir sistemas wavelets “personalizados” para

aplicacoes especificas.

H4 uma linha de pesquisa que estuda as caracteristicas e desenvolve sistemas
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wavelets. No presente estudo, serdo usados sistemas ja existentes e consagrados, como

por exemplo a familia de wavelets Daubechies.

4.2.2.2 Expansao Wavelet e Multirresolucao

De uma forma genérica, baseando-se na eq. (4.9), pode-se escrever a expan-

sdo através de wavelets da seguinte forma:

Lo S, () [r(e)y, ()
j’k_<l//_,-,k(f),wj,k(t)>_fwj,k(t)-z//j’k(t)dt

(4.14)

Porém, como uma das caracteristicas da wavelet é possuir norma unitaria, consequente-

mente energia unitaria, a expressao de andlise se torna:

a, =(f(t)y, (e )=[ft)y, (¢)dt (4.15)

A eq. (4.15) é chamada de Transformada Wavelet Discreta. Sua inversa é dada

por:
f(z):;;aj,k-wj,k(t) (4.16)

Os coeficientes variam com dois parAmetros: o deslocamento de tempo k, e a
escala j, diferentemente, por exemplo, da Série de Fourier, onde os coeficientes variam
apenas com a frequéncia. Para cada escala, hd um conjunto de coeficientes que variam

no tempo.

O conjunto de expansio é formado por “versdes” da wavelet-mde escalona-
das e deslocadas no tempo. Isto significa que existe uma forma de onda com um forma-

to determinado pelas caracteristicas da wavelet (a wavelet-mde) e todo o conjunto de
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expansio é criado a partir dela, variando-se seu posicionamento no tempo ou espaco
(varidvel independente) e variando-se sua escala, ou seja, “esticando” ou “encolhendo”

a forma de onda. A escala é um paridmetro inversamente proporcional a frequéncia.

4.2.3 O Algoritmo da Transformada Wavelet Discreta

O uso prético da Transformada Wavelet Discreta exige a obtengio de um al-
goritmo eficiente para sua implementacio em computadores. A partir da teoria de ex-
pansio de sinais/fungdes chega-se a uma solugio para este problema que nada mais é do
que um processo de filtragem e subamostragem na anilise, e de super amostragem e fil-

tragem na sintese.

4.2.3.1 Expansao no Espaco .£*(#)

O espaco vetorial denotado por o£?(#) é de grande importincia em processa-
mento de sinais (BURRUS, et al., 1998). Trata-se do espaco de todas as funcdes f(z) com
uma integral bem definida, na forma da Integral de Lebesgue (BEALS, 1973). Para uma

funcido pertencer a este espaco vetorial ela deve satisfazer a condicio:

[1f(0)Pdi<o  t OR (4.17)

Pode-se expandir um espaco vetorial a partir de uma base. Assim, um espaco
de fungoes S pode ser expandido a partir de uma base cujas funcdes sio i(t). Isto serd

denotado da seguinte forma:

S=spanly, (1) (4.18)

O objetivo inicial é definir um conjunto de expansiao para a Transformada

Wavelet Discreta. Define-se, entdo, fungées f(t) O o£*(#) tais que:
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f(t%=§;aﬁk2ﬂzw(2jr—k) (4.19)

Esta expressao (eq. 4.19) pode ser definida como a série de wavelets; ela ma-
peia um sinal de tempo continuo em uma sequéncia de coeficientes discretos. A variavel
j ndo é exatamente a escala, como na eq. (4.16), embora esteja diretamente envolvida
na definicio da mesma. A escala serd dada por 2/, ou seja, terd uma variacio logaritmica
(ou exponencial) de base 2, ou colocando de outra forma, a escala das wavelets serd do-
brada a cada nivel no sentido de crescimento, e dividida pela metade no sentido de de-
crescimento. Este tipo de variagdo de escala permite gerar uma base ortonormal (orto-
gonal + normal) minima, de forma que se possa obter um algoritmo eficiente para im-
plementar a Transformada Wavelet Discreta, e sua inversa, em computador. Pode-se de-
finir a variacdo da escala de modo diferente, gerando-se outro tipo de base, mas da for-
ma como estd apresentada na eq. 4.19, o algoritmo de bancos de filtros pode ser imple-

mentado, o que agiliza aplicagbes praticas.

Um detalhe importante que influencia muito a série da eq. 4.19 é a necessi-
dade de que a norma das fungoes da base seja unitdria (o que as leva a ter energia unita-

ria). Isto é o que justifica o termo 2/ nessa expressio.

4.2.3.2 A Funcao Escala

A primeira fungio de expansio a ser definida é uma sobre a qual nada ainda
foi dito neste trabalho dentro do contexto da Transformada Wavelet Discreta. A funcdo
escala é como a funcio wavelet no sentido de que ela tem um formato tnico e o con-
junto de expansdo é formado por diversos deslocamentos das fungdes e por variacoes de
escala. Ela é fundamental para a Transformada Wavelet Discreta, pois seu uso permite

criar o algoritmo que se estd buscando.

Define-se um conjunto de funcdes através de deslocamentos na varidvel inde-

pendente:

0, (1)=0(1—k) (4.20)
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onde ¢ é uma funcio pertencente a o£*(#). Este conjunto de funcées deve ser uma base

para um subespaco Vo de o£%(#). Ou seja:
v0=Splfn{¢k(f)} (4.21)

Além de deslocamentos na varidvel independente, modifica-se a escala da

funcio por fatores 2, mas sempre mantendo a norma unitaria:
0, (1)=2""0(2"t—k) (4.22)

Definidas desta forma, com variagoes na escala e no deslocamento de tempo,
as funcées escala podem constituir uma base ortonormal de um subespaco de (7).

Este subespago pode ser escrito da seguinte forma:
V_,=SPgn{¢k(2jt )}=Spkcm{¢_,-,k(f)} (4.23)

H4 um conceito importante sobre a abrangéncia do subespaco que esta rela-
cionado com a escala das fungoes da base e pode ser escrito matematicamente como se

segue. Seja j=0. Entao:
Vo= span ld)k(t)}:sp]gn 0.4 (1)] (4.24)

onde o indice zero na funcdo escala esta relacionado a sua escala, lembrando que as es-
calas das fungbes nio serio tratadas diretamente, mas sim através da varidvel j. Conti-

nuando, para j=1:
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vl=spgn{¢k(2lt)}=spfn{¢17k(t)} (4.25)
A abrangéncia destes subespagos pode ser expressa como:
Vo<V (4.26)
Variando-se j, tem-se que:
LV ,CV LV EY CY,L Y Cy o 7 (4.27)

A figura 4.4 ilustra este aninhamento de subespacos, que nada mais é do que

outra forma de escrever que quanto menor a escala (maior j), maior serd a abrangéncia

do subespaco.

Figura 4.4: Aninhamento de subespacos.

Nos extremos, tem-se:

v_,=8 e v, =d*(R)

(4.28)

Devido a defini¢io do subespago V; (eq. 4.23), estes subespagos devem satis-
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fazer a seguinte condicdo de escalonamento (BURRUS, et al., 1998):
“se f(t)J v;, entdio f(2t)[J V.1 e vice-versa“

O aninhamento é obtido exigindo-se que ¢(¢) (fungio da base) pertenca a vy,
o que implicard que ¢(f) também pertenga a v; (eq. 4.26) assim como ¢(2¢). Isto
permitird que ¢(t) possa ser representado por ¢(2t), sua versio comprimida (em escala

menor). Para formalizar isto, é definida a equacdo de andlise de multirresolucio

(BURRUS, et al., 1998):

0(¢)= h(n)V2¢(2t—n) (4.29)

onde n [1Z e h(n) é o vetor de coeficientes da funcao escala. O conjunto de funcdes do
tipo ¢(t) deve formar uma base e, com isso, representar todas as funcdes do subespaco
vetorial, inclusive a si prépria. No caso de expandir as fungdes da base do subespaco
imediatamente aninhado (j — 1), estes coeficientes sio normalizados por ~/2 e sdo con-

siderados especiais, formando o vetor de coeficientes da fung¢io escala.

A equacdo de andlise de multirresolu¢do é uma equacio recursiva fundamen-
tal para a existéncia da fung¢io escala. E andloga a uma equacgio diferencial com coefici-

entes h(n) e solugido ¢(t) que pode ou nio existir ou ser dnica.

4.2.3.3 A Funcao Wavelet

As caracteristicas importantes do sinal ndo sio tdo bem descritas pelas fun-
coes escalas quanto o sio pelas funcdes wavelet. O conjunto de fungdes wavelet expan-

de as diferencas entre os subespacos expandidos pelas funcoes escalas.

Define-se um conjunto de funcdes através de variacdes de escala e de deslo-

camentos na varidvel independente:



Capitulo 4: Processamento dos Sinais Actisticos — A Transformada Wavelet Discreta 59

vil1)=2" 2y (2 —k) (4.30)

onde  é uma fungio pertencente a of(#). Este conjunto de fungdes, assim como as

fungbes escalas, deve ser uma base ortonormal para um subespaco w; de o&£%(#). Ou

seja:
w,-=SPkan{w,-,k(t)} 4.31)

As funcoes Y (2) sdo as wavelets. Tudo o que se aplica a fungio escala tam-
bém se aplica a funcdo wavelet no que diz respeito as modificacoes na escala e no deslo-
camento de tempo, como a capacidade de expandir fun¢oes com mais detalhes confor-

me se diminui a escala.

O que diferencia as fungdes escalas das fungdes wavelets é o subespago ex-
pandido pelas bases formadas por elas. A diferenca fundamental pode ser descrita

como:
2w, (4.32)

0 que ndo acontece com os subespagos expandidos pelas fungoes escalas (ver eq. 4.27).
A caracteristica que gera esta diferenga é a exigéncia de ortogonalidade entre as fungdes

escalas e as fungoes wavelets:
<¢j,k(t)x‘//j,l(t)>:f¢’j,k(t)§”j,1(t):o LRI O Z (4.33)

Ao exigir ortogonalidade entre as fungoes escalas e as wavelets, deseja-se ob-

ter algumas vantagens (BURRUS, et al., 1998):
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» simplicidade no cilculo dos coeficientes de expansio;

» aplicabilidade do teorema de Parseval que permite particionar a

energia do sinal no dominio da Transformada Wavelet Discreta.

A relagio entre os subespagos expandidos pelas fungoes escalas e pelas fun-
coes wavelets fica clara quando se define o complemento ortogonal, que é uma proprie-
dade entre dois conjuntos. Assim, o complemento ortogonal do subespaco v; em vj+1 é 0

subespaco w, ilustrado na figura 4.5.

S

j+1

Figura 4.5: llustracdo do conceito de complemento ortogonal.

O complemento ortogonal entre os subespacos significa que as funcbes do
subespaco V; sdo todas ortogonais as funcdes do subespaco wy de forma que ndo hi in-
terseccio entre estes subespagos. Isto significa que os detalhes que as fungoes escalas re-
presentam de uma fungio f(¢) qualquer nio sio os mesmos que as fungdes wavelets re-
presentam. Pode-se ver na figura 4.5 que as fung¢oes wavelets expandem a “diferenga”

entre 0s subespagos Ve Vji.

Um outro fato importante que se tira do conceito de complemento ortogonal

é que o subespago V.1 é formado pela unido de v; e w; de forma que, para j=1:

V=V, 00, (4.34)

onde o simbolo 0 representa a unido de subespagos. Continuando com o raciocinio,
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para j=2, tem-se:

v,=v,®0,=v®0,®0, (4.35)

Para j=3:

Vi=v,00,=v,® 0, 0w, ®w, (4.36)

Assim, pode-se chegar a:
jz(‘ﬁ):vo@a)o®wl®w2®w3... (4.37)

A figura 4.6 ilustra como ficou o aninhamento de subespagos considerando

todos os conceitos sobre fungdes escalas e fungoes wavelets vistos até aqui.

Assim como para as funcdes escalas, hd uma equacdo de andlise de multirre-

solugdo para fungoes wavelets. Como @ ;<V,,, , entdo:

w(t)=2h(n)V20(2t-n) (4.38)

onde n [7Z e hi(n) é o vetor de coeficientes da fungao wavelet. Observa-se que as fun-
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coes wavelets sao definidas em termos das funcoes escalas. Ou seja, as funcdes escalas

numa escala mais comprimida expandem nido s6 a si mesmas, mas também as funcbes

wavelets. Isto é visto no aninhamento de subespacos como w; 0 Vj+1.

Como as fungdes escalas sao usadas nas duas equagoes de andlise de multir-
resolucdo (eqs. 4.29 e 4.38), pode-se extrair uma relacido entre os coeficientes h(n) e

h](n):

hy(n)=(=1)"h(1-n) (4.39)

h(n)=(—=1)"h(N—1—n) (4.40)

Figura 4.6: Aninhamento dos subespacos expandidos por bases formadas pelas funcoes escalas e pelas

funcées wavelets.

As bases {(I)Jk} e {l//_i,k} em conjunto, podem expandir o espaco o£*(#4):
A R)=v, 80, 80,100, ,00,,;... (4.41)

Assim, uma funcio f(t) contida em o£*(%) pode ser expandida da seguinte forma:

o0

f(1)= Z Cjo,k'q)jo,k(t)"'z Z dj,k'Wj,k(t> (4.42)

k=—c0 J=ig k==

A primeira parcela da eq. 4.42 representa a informagdo de baixa resolugio,

ou seja, a aproximagdo, que é expandida pelas funcoes escalas. A segunda parcela repre-
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senta a informagdo de alta resolugio, ou seja, os detalbes, que sao incluidos gradual-

mente através das expansoes por wavelets.

4.2.3.4 Bancos de Filtros e a Transformada Wavelet Discreta

a) Analise
Foi visto que o deslocamento na variavel independente e a mudanca de esca-
la das fungoes escalas e wavelets devem ser feitos de uma maneira predeterminada pela

Transformada Wavelet Discreta:

0, (1)=2""¢(2/t—k) (4.43)

v (t)=2"y (2t —k) (4.44)
Seja a equacio de andlise de multirresolugio para a fungio escala:

Zh V2 (2t—n) (4.45)

Deseja-se reescrevé-la em termos de j e k. Como j e k determinam a variagao

de escala e de deslocamento na varidvel independente, basta substituir ¢ na eq. 4.45 pe-

las variagées ja discutidas, ou seja, por (2/¢—k) :
o(27t—k) Zh W20 (2(2t—k)—n) (4.46)

Fazendo uma substitui¢ao de varidveis de forma que m =2k +n , tem-se:

O (27 t=k)=2 h(m=2k)V2¢ (2" t—m) (4.47)
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Esta dltima equagdo mostra que é possivel obter a fungio escala na escala j
(inferior ou de menor resolugio) a partir da funcdo escala na escala j+1 (superior ou de
maior resolucdo). Ou seja, estd se generalizando a equacdo de analise de multirresolucao

de forma a incluir a varidvel de escala ;.

O mesmo processo de reescrever a equacio de anilise de multirresolugao da

funcio escala sera feito para a fungio wavelet:

Reescrevendo em termos de j e k:

w(2/t—k) Zh V20 (2(2't—k)—n) (4.49)

Fazendo a substituicio de varidveis m =2k +n :

l//(Zjl‘—k):z hl(m—Zk)\/Eq)(Zth—m) (4.50)

m

A anilise consiste em obter os coeficientes ¢ (aproximacio) e d (detalhes) da
eq. 4.42. Sabe-se que para encontrar os coeficientes de uma expansio, deve-se usar o

produto interno (ver eq. 4.15). Assim, para encontrar os coeficientes c;:

¢, =)0, (e)=[f(t)0, (t)at (4.51)

Mas, ja sao conhecidas as variagoes de j e k. Entdo, substituindo a eq. 4.43

na eq. 4.51, vem:

¢ =)0, ()= f(£)2 (2t —k)dt (4.52)
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A expressio @2/t —k) ja é conhecida. Assim, substituindo a eq. 4.46 na eq.

4.52 e fazendo algumas manipulacoes algébricas, chega-se a:

Cj’k:%:h(m—ﬂ()cjﬂ,m (453)

Esta equacdo (4.53) é usada para o calculo dos coeficientes de aproximacao
da Transformada Wavelet Discreta. Observa-se que os coeficientes de uma determinada
escala sdo obtidos a partir dos coeficientes de uma escala mais comprimida (j+1) e

usando os préprios coeficientes da func¢io escala.

Da mesma forma que para os coeficientes de aproximagio, para se encontrar

os coeficientes d;; (detalhes), usa-se o produto interno:

d, =(f(t)hy, ()=] flt)y, (t)ar (4.54)

Seguindo-se 0 mesmo processo usado anteriormente, substitui-se a eq. 4.44

na eq. 4.54:
d,; = (0w, ()=] £(2)2"2y(2 1= k)ar (4.55)

Substituindo-se a expressio para y(2/t—k) (eq. 4.50) e fazendo-se as devi-

das manipulag¢oes algébricas, vem:

d; =2 h(m=2k)c,,, 4.56)

A eq. 4.56 é usada para calcular os coeficientes de detalhes da escala j da

Transformada Wavelet Discreta.

As equagoes 4.53 e 4.56 sdo usadas em substituigdo ao uso direto do produto
interno para o célculo dos coeficientes da Transformada Wavelet Discreta. Sao equacoes
recursivas, uma vez que dependem apenas dos coeficientes calculados na iteragio anteri-

or. Elas nao utilizam diretamente as funcdes escala e wavelet para fazer a expansio, mas
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apenas seus coeficientes obtidos da equagio de andlise de multirresolugio.

As equagdes 4.53 e 4.56 representam um processo de filtragem por convolu-
cao (filtro FIR), seguida de uma subamostragem, onde o kernel do filtro, ou seja, os coe-
ficientes do filtro sdo os coeficientes da fungio escala (aproximacgio) e da funciao wave-
let (detalhes). Entao, o processo de obtencao dos coeficientes de expansido da Transfor-
mada Wavelet Discreta é nada mais do que um processo de filtragem recorrente, de for-
ma que os coeficientes de aproximagio e de detalhe de um nivel de escala sio obtidos
filtrando-se os coeficientes de aproximacdo do nivel imediatamente anterior de escala
usando como filtros os coeficientes da func¢io escala para a aproximacio e da funcio
wavelet para o detalhe e, em seguida, realizando uma subamostragem. A figura 4.7 ilus-
tra um estagio ou nivel deste algoritmo de obteng¢io de coeficientes através de filtragem,

que é conhecido como Bancos de Filtros, normalmente usado em Telecomunicagoes.

No processo de obtengdo dos coeficientes de aproximacio, o filtro determi-
nado pelo vetor h(n) é um filtro passa-baixas. Para os coeficientes de detalhe, o vetor
hi(n) determina um filtro passa-altas. O processo de subamostragem consiste em descar-
tar amostras intercaladas (uma sim, uma nio) do sinal, de forma que se tenha a metade
do nimero de amostras original. Normalmente, isto significa perda de informagio, mas
no caso da Transformada Wavelet Discreta, trata-se apenas de um “enxugamento” dos
coeficientes, pois o processo de filtragem ja fez a “retirada” da informagdo que seria
perdida, recolocando-a nos outros coeficientes. Isto é mais bem entendido quando se vi-

sualiza o algoritmo de anélise no dominio da frequéncia (fig. 4.9).

A,

h,(-n) > 12 ——d,

J

- h(-n) S

Figura 4.7: Um nivel do algoritmo de andlise da Transformada Wavelet Discreta.
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O processo para 3 niveis é mostrado na figura 4.8.

h,(-n) —» 2 > dy,

’ h(-n) P 12 —»d,

h(-n) —P 12 —»Cy

hyn) P12 [P dy

hn) [P 12 T PC

h(n) P 12 > Cus

Figura 4.8: Algoritmo de andlise da Transformada Wavelet Discreta para 3 niveis de decomposigdo.

Quando um sinal é decomposto pela Transformada Wavelet Discreta, seu
efeito é bem caracteristico no dominio da frequéncia (fig. 4.9). O resultado da decom-
posicdo é apenas um vetor de coeficientes de aproximacgio e varios vetores de coeficien-
tes de detalhes. O que se pode concluir desta descricio é que a resolucdo estd intima-
mente ligada a frequéncia do sinal, isto é, os detalhes sio componentes de frequéncias
gradualmente mais altas do sinal e sio obtidos filtrando-o com um filtro passa-altas
(h1(n)); a aproximagao sio os componentes de mais baixa frequéncia, obtidos com o fil -

tro passa-baixas (h(n)).

Deve-se observar, na figura 4.8, que os coeficientes ¢; correspondem ao nivel
de mais alta resolugdo. Em outras palavras, eles sio o préprio sinal amostrado. A de-
composi¢do vai em direcdo a uma escala de baixa resolugio determinada arbitrariamen-

te.

b) Sintese
Até aqui, a preocupacido era com o cilculo dos coeficientes da Transformada
Wavelet Discreta a partir do sinal a ser analisado. Agora, pretende-se obter o sinal origi-
nal a partir dos coeficientes da decomposigio. Este é o processo de sintese ou reconstru-

¢do do sinal.

A reconstrugido de um sinal decomposto pela Transformada Wavelet Discreta
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é feita combinando-se os coeficientes de detalhes e de aproximagio. Ou seja, se

flt)e Vi1 , entdo se deve combinar os coeficientes de V; e w; para reconstrui-lo:

j+1
]+1
Z €2’ 02 1—k) (4.57)
1 o j-1 dj-l
0. estagio
| >
Q
I |A w2 T
] C
i i2 dj-l
20. estagio
1 1 >
Q
w4 w2 T
A
IS
Cj—3 i3 i-2 dj-l
30. estagio
- 1 >
8 4 2 ;9

Figura 4.9: Andlise no dominio da frequéncia.

Pode-se reescrever esta equagiao (4.57) em termos dos coeficientes do nivel

de resolucao imediatamente inferior:

=2 ¢, 202 t—k)+ ) d, 2"y (2t —k) (4.58)
k k
Tomando as equacdes de anilise de multirresolucdo (eqs. 4.29 e 4.38):

Zh V20 (2t—n) Zh V2 (2t—n)
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e substituindo-as em 4.58, vem:

j+1 j+1

f(t):gcj’kzn: h(n)27¢(2f”r—2k—n)+2k: dj’kg hl(n)27w(2j+lt—2k—n) (4.59)

Multiplicando-se 4.57 e 4.59 por ¢(2/*'t—k), ignalando as duas equagdes

e realizando algumas manipulagées algébricas e trocas de varidveis (ver (BURRUS, et al.,

1998)), chega-se a:

Cjuri= 2 €y h (k=2m)+ 2 d, b (k=2m) (4.60)

Esta é a equagido para o algoritmo de sintese de um sinal, ou colocando de

outra forma, esta equacdo representa o algoritmo para a Transformada Wavelet Discreta

Inversa. Também é uma equagio recursiva e, mais importante, também é um processo
de filtragem, como no algoritmo de anélise. Neste caso, porém, a filtragem é feita apds
uma super amostragem (upsample). Esta super amostragem consiste em inserir zeros en-
tre cada par de amostras, “esticando” o sinal, no caso, dobrando seu niimero de amos-
tras. Ndo ha alteracdo de informagio no sinal nesta operacio. Um estigio deste algorit-

mo é mostrado na figura 4.10.

Sy
|
o

h,(n)

J
— Ciyy
¢ 12 > h(n)

Figura 4.10: Um estdgio do algoritmo da Transformada Wavelet Discreta Inversa.

A equacido 4.60 realiza uma super amostragem nos coeficientes ¢; e d; e, em
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seguida, uma filtragem com h(n) e hi(n), respectivamente. Somando-se os sinais resul-
tantes, chega-se a ¢;.1. Esta é a sintese feita pelo banco de filtros. Uma arvore com 3 es-

tagios é mostrada na figura 4.11.

d, —» 12 —» hm

d, —»| 12 +» hm) €

d,; —» 12 F» hm Crp —»| 12 P i)

Cro—»| 12 —» hn

Crs —W 12 ¥ hw

Figura 4.11: Algoritmo de sintese para 3 estdgios.

c) Teorema de Parseval

O Teorema de Parseval diz respeito ao particionamento da energia do sinal
através dos coeficientes da expansio. Assim, para a equagio 4.42 da Transformada Wa-

velet Discreta:

F=3 et (06D S dw, (0)

k== J=Jg k==c0

o Teorema de Parseval resultara em:

00

Jlr(lPde=2 e, [f+2 2 ld,,.F (4.61)

k=—o j:j() k=—ow

com a energia particionada no tempo por k e na escala por j.

4.2.3.5 Consideracoes sobre o Algoritmo da Transformada
Wavelet Discreta

O algoritmo para a Transformada Wavelet Discreta nada mais é do que
processos muito comuns de filtragem e reamostragem usados largamente em processa-
mento de sinais. Para cada escala, os coeficientes sio obtidos filtrando e reamostrando
os coeficientes de aproximacdo da escala anterior. As fungdes que formam a base para a

expansio de sinais, fung¢io escala e funcio wavelet, determinam os filtros que serdo usa-
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dos no algoritmo. Com alguns ajustes, estes filtros sio usados tanto na andlise do sinal
pela Transformada Wavelet Discreta quanto na sua sintese.

A implementagdo em computador se torna simples, pois é necessirio apenas
reunir algoritmos ja conhecidos de filtragem e de reamostragem (downsample e up-
sample). Diversos softwares matemadticos ja possuem estes algoritmos prontos para uso,
como é o caso do Matlab, trazendo, inclusive, os coeficientes de muitas das fungoes es-
calas e wavelets conhecidas.

O sinal acustico emitido por uma descargas parcial, ao ser decomposto pela
Transformada Wavelet Discreta, é separado em niveis, cada um referente a uma banda
de frequéncia particular. No processo de decomposi¢io, o nimero de niveis é um para-
metro arbitrario. Assim, a informagdo de frequéncia estd contida nos diferentes niveis
de detalhe e no de aproximacido, enquanto a informagio temporal se mantém na varia-
cao dos coeficientes em cada nivel. No presente trabalho, estes coeficientes sio usados
como pardmetros para a caracterizacido dos sinais acusticos das descargas parciais e de-
vem conter a informagio relativa ao teor de umidade. Porém, o volume de dados é mui-
to grande e a correlagio entre a umidade e os pardmetros mostrou-se bastante dificil de
encontrar. Portanto, um outro passo no processamento das informagoes deve ser dado
no sentido de interpreti-las e relaciona-las ao problema em questio. Este processamen-

to é a identificacdo de padrdes realizada pela Andlise de Componentes Principais.



Processamento e

Interpretagdo dos
Parametros — O PCA

5.1 EXTRACAO DE INFORMACOES coM 0 PCA

A identificacido de padroes presentes nos dados pode ser uma tarefa dificil e
demorada para ser feita manualmente quando o volume é muito grande e nio se sabe
exatamente qual caracteristica observar. Um tnico sinal nio estaciondrio contém muita
informagio, pois parimetros, como frequéncia e amplitude, podem variar a cada instan-
te (HUANG et al., 1998). Portanto, nio se trata apenas de detectar componentes de fre-
quéncias presentes no sinal, mas algo além disso, perceber padrées de frequéncias vari-

ando no tempo.

A Anilise de Componentes Principais (PCA) é uma técnica estatistica nor-
malmente utilizada na identificagio de padrdes contidos em grandes conjuntos de da-
dos. Na maioria das vezes, esses padroes ndo sio facilmente percebidos numa anélise su-
perficial dos dados, estando ocultos no grande volume de informagoes. Além de detec-
tar padroes, o PCA pode organizd-los em funcdo de sua contribui¢io na formacao do

conjunto de dados.

5.1.1 Descricao da Técnica PCA

A técnica PCA atua na identificagao de padroes em dados destacando suas si-
milaridades e diferengas. Pode ser definida em termos da covaridncia num conjunto de

dados organizados em forma matricial (JOLLIFFE, 2002). A covariincia é uma medida
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de quanto os dados de uma dimensdo variam com relacido aos dados de outra dimensio.
Ou seja, é uma medida de variancia entre duas dimensées. Uma dimensio é um conjun-
to de dados formado por uma linha de elementos da matriz de dados original. A expres-

sdo matemadtica pode ser rapidamente deduzida da expressdo da variancia:

onde X, representa o i-ésimo elemento, X representa a média e # o nimero total
de elementos. Para a variancia entre duas dimensoes (covariincia), por exemplo, X e Y,

tem-se:

(5.2)

Isto permite deduzir que a covaridncia de uma dimensio com ela mesma
nada mais é do que a simples varidncia dos dados dessa dimensdo. Também se pode de-
duzir que cov(X,Y)=cov(Y,X).

A informacgio extraida com a covariincia é interpretada da seguinte forma:
* o wvalor em si ndo é tio importante quanto seu sinal;

* um valor positivo indica que ambas as dimensoes estdo crescendo (ou

decrescendo) juntas;

* um valor negativo indica que, enquanto uma dimensio cresce, a outra

decresce;

* um valor nulo indica que as dimensées sio independentes uma da ou-
tra.
A anilise de dados de mais de duas dimensoes utilizando-se medidas de cova-
ridncia pode se tornar confusa. Assim, por questdes de organizacio e padronizagio, as
covariancias calculadas para cada par de dimensées sio colocadas numa matriz quadra-

da de modo que:



Capitulo 5: Processamento e Interpretacdo dos Pardmetros — O PCA 74

Cn><n_

cX,Y|cX,Y:c0V(DimX,DimYH (5.3)

onde C™" é a matriz de covariancia, cxy é o elemento posicionado na linha X e na co-
luna Y da matriz de covariincia, sendo formado pela covariincia entre as dimensoes

(colunas) X e Y da matriz de dados original.

As principais propriedades desta matriz sio:

* adiagonal principal corresponde as varidncias das 7 dimensdes;

* hd simetria em torno da diagonal principal.

Calcular a matriz de covaridncia é apenas o primeiro passo da técnica PCA.
O passo seguinte é calcular os autovetores e os autovalores associados para esta matriz.
Cada autovetor serd chamado de “componente” e sua contribui¢ao na formagao dos da-
dos serd medida pelo seu autovalor associado. Desta forma, os componentes podem ser

organizados pela sua importancia, dai o nome de “Andlise de Componentes Principais”.

A técnica PCA pode ser desenvolvida como se segue.

1) Organizar os dados.

Seja  M™" , a matriz dos dados. Eles devem ser organizados de tal
forma que os pardmetros formam as colunas de uma matriz, e cada me-
dicdo ou observacdo destes pardmetros forma uma linha. Assim, tem-se

n paridmetros e m observagoes ou medigoes destes parimetros.

2) Subtrair a média.

A média de todos os pardmetros deve ser subtraida de cada linha da

matriz M , formando a nova matriz M'

3) Calcular a matriz de covariincia.

A matriz de covaridncia C™ deve ser obtida a partir dos dados com

a média subtraida. Nota-se que esta matriz é quadrada de dimensao
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nxn. Ou seja, o nimero de pardmetros determina a dimensio da matriz

de covariancia.

4) Obter os autovetores e os autovalores da matriz de covariincia.

Os autovetores calculados devem ser unitirios e organizados também

na forma de uma matriz, definida como P

, onde cada coluna é um

autovetor. Estes sio os chamados componentes, e fornecem informa-

¢bes sobre os padroes presentes nos dados. A contribuicio de cada um

deles é dada pelo seus autovalores associados, A;, onde i varia de 1 a n.

Estes procedimentos definem a técnica PCA. Para ilustra-los, segue um exem-

plo de aplicagio.

5.1.2 Exemplo de Aplicacao da Técnica PCA

Seja uma classe de 10 alunos de um curso de 8 semanas com 20 horas sema-

nais de aula. Supde-se que os alunos estao disponiveis durante 40 horas por semana, so-

brando 20 horas livres para usar como quiserem, inclusive para estudar. Foram sinteti-

zados os seguintes dados: média de horas estudadas por semana, frequéncia e nota final.

Os dados estio apresentados na tabela 5.1.

Tabela 5.1.: Dados do exemplo de aplicacio da técnica PCA.

Média de horas
Aluno estudadas por Freqiiéncia Nota Final
semana
1 15 156 100
2 10 160 90
3 12 160 90
4 18 152 85
5 20 160 100
6 16 148 80
7 08 140 60
8 14 156 85
9 06 160 70
10 20 140 95

Utilizando-se o Matlab, tem-se a matriz M e a matriz M '(Fig. 5.1).
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== M = [1% 156 100; 10 180 90; 12 1e0 90; 18 152 85; 20 160 100; 1&
145 80; 08 140 &0; 14 156 85; 05 160 70O; 20 140 95]

M =

15 15 100
10 1e0 S0
12 1e0 S0
18 152 85
20 1s0 100
16 148 =0
5 140 &0
14 156 85
& 180 70
20 140 95

== Mlinha = M-ones(10,1)*mnean(M)

M1inha =
1.1000 2.8000 145000
-3.9000 & .8000 4., 5000
-1.9000 & .8000 4., 5000
41000 -1.2000 -0.5000
&, 1000 & . 8000 14,5000

2.1000  -5.2000  -5.5000
-5.9000 -13.2000 -25.5000
0.1000 2.8000  -0D.5000
-7.9000 £.8000 -15.5000
£.1000 -13,2000 9.5000

Figura 5.1: Resultado do programa Matlab para as matrizes M e M .

A matriz de covariincia pode ser obtida, no Matlab, com o comando 'cov',

conforme Fig. 5.2. Nota-se a simetria em relagio a diagonal principal.

== £ = coviMlinha)

o=

23.6556 -7.4222 43.9444
-7.4222 64,1778 37.1111
43.9444 37.1111 1&e3.e111

Figura 5.2: Resultado do programa Matlab para a matriz de covaridncia.

A obtencdo dos autovetores e autovalores da matriz de covariidncia com o

Matlab, resulta na Fig. 5.3.
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>> autovetores

autovetores =
-0.2405 0.3803 -0.8930
-0.2700  -0.90%%  -0.3148
-0.9323 0.1655 0.3215

=» autovalores

autovalores =

155.6947 0 0
0 &0.5318 0
0 0 5.2180

Figura 5.3: Autovalores e autovetores da matriz de covaridncia.

A disposicdo dos autovetores apresentados na Fig. 5.3 corresponde aos auto-
valores, ou seja, o autovetor (ou componente) mais importante é o terceiro da esquerda
para a direita. O segundo em importincia é o do meio. Lembrando que cada coluna é
um autovetor ou componente. Assim, obtém-se a matriz P dos componentes principais

organizados por ordem decrescente de importancia (Fig. 5.4).

»> P = [ autovetores(:,1) autovetores(:,2) autovetores(:,3) ]

P =

-0.2405 0.3803 -0.8930
-0. 2700 -0.2093 -0.3148
-0.9323 0.1655 0.3215

Figura 5.4: Matriz P de componentes principais.

Como se vé, o procedimento para obtencdo dos componentes principais dos
dados é relativamente simples. A questio, a partir deste ponto, é qual o uso que se faz

deles. Ou seja, como interpretar esses componentes como padrdes presentes nos dados.

5.2 INTERPRETACAO DOS COMPONENTES PRINCIPAIS

Os autovetores de uma matriz de covariincia tém a caracteristica de serem
ortogonais entre si (JOLLIFFE, 2002). E ortogonalidade, como visto no capitulo 4, im-

plica em independéncia dos dados. Pode-se pensar nos componentes principais como
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vetores ortogonais nos quais os dados originais podem ser projetados. Tal projecio pode
revelar informagoes independentes presentes nos dados, o que pode ser pensado como
sendo padroes embutidos. Para auxiliar na interpretacio dos componentes principais,
definem-se os scores como a projecdo dos dados originais (normalmente j4 modificados
através da subtracio da média) nos autovetores da matriz de covaridncia, ou seja, nos

componentes principais:

scores=M ' P (5.4)

onde as matrizes s3o as mesmas definidas na se¢io 5.1.1. Na Fig. 5.5, pode-se ver a ma-

triz de scores obtidas para o exemplo da se¢io anterior.

=> scores = M1inha*P

scores =
-14.53395 0.2697 2.7983
-5.0940 -B6.9262 2.7891
-5.5743  -6.1656 1.0030

-0.1957 2.5685 -3.4445
-16.8221 -1.4884 -2.9261

£.0271 4.6203 -2.0068
28.7579 5.5480 1.2255
-0.3140 -2.5925  -1.131%
14,5145 -11.7567 -0.06892
-6.7595  15.3030 1.7822

Figura 5.5: Scores obtidos para o exemplo da se¢cdo 5.1.2 utilizando o Matlab.

A simples observagio destes valores ndo ajuda na interpretacio das informa-
coes obtidas com o PCA. Nio existe uma interpretagdo padronizada para os componen-
tes principais de dados. Cada conjunto de dados gerard componentes que devem ser
analisados para se chegar a alguma interpretagio. Porém, nao existe garantia de que ha-
verd uma interpretagio plausivel para qualquer conjunto de dados. Ainda assim, ha pelo
menos um procedimento que ajuda na interpretagdo dos dados. Ele serd explicado utili-

zando-se os dados do exemplo da secdo 5.1.2.

A ideia bdasica é associar cada um dos componentes principais (colunas da

matriz P) a cada um dos scores (colunas da matriz scores). E isto deve ser feito utilizando
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graficos de barras. Entdo, para o primeiro componente principal, tem-se a figura 5.6.

Nesta figura, o componente principal mais importante é chamado de PC1.

A anilise consiste em verificar qual das varidveis no grafico do componente
se destaca, tanto positiva quanto negativamente. Neste caso, observa-se que a varidvel
Nota tem maior destaque negativo. Nao h4 valores positivos e os demais valores da
componente sio relativamente pequenos e iguais. Assim, pode-se dizer que este compo-
nente (o primeiro e mais importante) estd relacionado com a nota dos alunos. O sinal

apenas indica o sentido quando se compara com outros valores da componente e quan-

do se analisa os scores.

—
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Figura 5.6. Andlise do primeiro componente principal do exemplo da secdo 5.1.2.

Ao se analisar os scores basta observar os itens de maior destaque. Neste
caso, tem-se os alunos 7, 9, 1 e 5. O aluno 7 estd em oposi¢io a0 componente ou seja,
ele deve ter uma nota ruim. Pode-se confirmar isso observando a tabela 5.1. Realmente,
este aluno possui a pior nota (60). Seguindo esta tendéncia de nota ruim estd o aluno 9
que possui a segunda pior nota (70). Os alunos 1 e 5 sdo aqueles que possuem as melho-
res notas. Enfim, a andlise dos scores serve para confirmar a interpretagio do compo-
nente, que neste caso estd intimamente relacionado com a variavel Nota.

Este procedimento deve ser repetido para cada um dos componentes princi-
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pais. Nao ha necessidade de se fazer para todos, mas s6 aqueles que forem considerados
0s mais importantes.

Seguindo o exemplo, a andlise do segundo componente resulta no grafico da
figura 5.7. A variavel Frequéncia parece ser a de maior destaque em oposi¢ao a varidvel
Horas de estudo por semana, embora esta dltima tenha um valor nio muito significati-
vo. Para confirmar, analisam-se os scores e verifica-se que os alunos 9 e 10 se destacam
neste componente. O aluno 9 deve possuir a melhor frequéncia, o que é confirmado ob-
servando-se a tabela 5.1: ele ndo tem nenhuma falta. Ja o aluno 10 deve possuir a pior
frequéncia, o que se confirma com o valor 140; ele ndo é o tinico com a pior frequén-

cia, mas as contribui¢ées das demais variaveis neste componente o fazem se destacar.
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Figura 5.7. Andlise do segundo componente principal do exemplo da se¢io 5.1.2.

A anilise do terceiro componente resulta no grafico da figura 5.8. Este é um
componente relacionado com a quantidade de estudo fora da sala de aula. Observando

os scores vé-se claramente quais alunos estudaram mais e quais alunos estudaram menos.

Apesar da simplicidade do exemplo, ele ilustra bem o procedimento de inter-
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pretagdo das informacdes obtidas com a técnica PCA, pois os resultados obtidos podem

ser facilmente confirmados através dos dados originais.
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Figura 5.8. Andlise do terceiro componente do exemplo da secio 5.1.2.

5.3 CONSIDERACOES SOBRE O PROCESSAMENTO DOS
PARAMETROS DOS SINAIS ACUSTICOS

O volume de dados obtidos dos sinais acusticos é grande e de dificil interpre -
tagio, mesmo quando correlacionado diretamente com os resultados de andlises de
quantidade de umidade nos 6leos testados. Virias tentativas de andlises manuais foram
feitas e nenhum resultado satisfatério obtido. A técnica PCA é a ferramenta escolhida
para identificar os padroes de contaminagio do 6leo isolante utilizando-se os paridme-

tros obtidos com a Transformada Wavelet Discreta dos sinais acisticos de descargas par-

ciais.



Experimentos e Resultados

6.1 O APARATO EXPERIMENTAL

Tendo-se em vista verificar a possibilidade de deteccdo da variagio do teor
de umidade no 6leo isolante de transformadores de poténcia analisando-se sinais actsti-
cos de descargas parciais, foi concebido um experimento que simula a situagio em ques-
tdo. O aparato consiste de um reservatério preparado para conter uma amostra de 6leo
sob estudo. Um dispositivo gerador de descargas elétricas é inserido no éleo e um sen-
sor piezoelétrico montado do lado externo do reservatério tem a funcdo de captar as

ondas acusticas. A Fig. 6.1 mostra a montagem descrita.

Silica gel

Feservatdrio de poliestireno

a25mm \

Oleo de Transformador
{50 mil)

Sensor piezoelétrico
Base de ago

Eletrodos

120mm

Figura 6.1: A montagem experimental.

O sensor usado no experimento é do tipo banda larga, com resposta em fre-
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quéncia aproximadamente plana chegando a 1TMHz. A aquisi¢io de sinais é feita pelo
National Instruments PXI-6133, com 8 canais independentes e simultineos, amostra-
gem variavel até 2,5MSamples/s e 14bits para quantizagio. Apenas dois canais sdo utili-
zados: um para o sinal actstico e outro para o sincronismo do disparo. A figura 6.2
mostra o equipamento de aquisicio de sinais. A disposi¢ao do sensor, colocado na base
e nio em contato direto com o reservatdrio, foi escolhida de modo a minimar ruidos
eletromagnéticos causados pelas descargas, além de criar um caminho mais complexo

para o sinal acdstico.

Figura 6.2: Sistema de aquisi¢do de sinais NI PXI-6133.

As amostras de 6leo sio testadas previamente pelo método de Karl Fischer,
utilizando-se o equipamento Mettler Toledo C20 (Fig. 6.3). Cada uma delas é exposta a
30 descargas cujos sinais actsticos sio captados e armazenados para posterior anilise.
Todas as amostras sio novas (sem uso em qualquer tipo de equipamento), do mesmo
tipo de 6leo, Nynas Nitro 4000A, fornecidas pela Divisao de Transformadores de Medi-
das da Alstom em Itajubd, MG, possuindo variados teores de umidade. No total, foram

experimentadas 20 amostras de 6leo, cujos teores de umidade estido indicados na Tabela

6.1.
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Figura 6.3: Karl Fisher Mettler Toledo C20.

Tabela 6.1: Medidas de umidade nas amostras de 6leos dos experimentos.

Amostra| Teor de umidade [ppm]
1 4.8
2 9.8
3 12,0
4 20,0
h) 21,0
6 22,0
7 23,5
8 25,2
9 26,0
10 27,0
11 34,0
12 35,0
13 40,6
14 42,9
15 43,3
16 45.3
17 46,0
18 50,2
19 53,1

20 58,0
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6.2 EXTRACAO DE PARAMETROS DOS SINAIS ACUSTICOS

Em cada um dos 30 sinais acusticos obtidos de cada amostra de dleo, é feito
um pré-processamento, cujo objetivo é reduzir a influéncia da intensidade das descargas
elétricas, as quais variam muito. Cada descarga tem uma intensidade diferente e precisa
ser normalizada em energia. Isto é feito calculando-se a energia total do sinal com a ex-

pressao (6.1):

onde x(i) é a amostra de indice 7. Em seguida, cada amostra é dividida pela raiz quadra-

da da energia total. Com isto, a energia total do sinal normalizado serd sempre unitiria.

Uma vez normalizado, o sinal é dividido em 10 intervalos de tamanhos iguais
(Fig. 6.4). Em cada intervalo é aplicada a Transformada Wavelet Discreta utilizando-se a
wavelet-mde Daubechies-8 (db8) com 9 niveis de decomposi¢io, o que produzird 9 ni-
veis de detalhe e um de aproximacio. A wavelet-mde db8 foi escolhida devido a sua boa
correlagido com as formas de ondas dos sinais actsticos das descargas parciais, 0 que mi-
nimiza o efeito dos coeficientes relacionados com ruidos e outros possiveis sinais espuri-

OS.

Apés a aplicagido da Transformada Wavelet Discreta, é calculada a energia de
cada um dos 10 niveis de decomposi¢io de cada intervalo. Isto forma o conjunto de
100 pardmetros de um sinal. Uma caracteristica importante é o fato de que a soma dos
valores destes pardmetros devem resultar em 1, uma vez que o Teorema de Parseval se

aplica a Transformada Wavelet Discreta e os sinais foram normalizados em energia.

6.3 ANALISE DOS DADOS EXPERIMENTAIS

Como o objetivo dos experimentos é detectar as diferengas de umidade entre
as amostras, os sinais sao analisados dois a dois, sempre comparando um 6leo mais seco

com um mais imido. Assim, para 20 amostras de 6leo, quando combinadas duas a duas,
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tem-se 190 experimentos. O resultado da andlise para cada um deles deve indicar algum
tipo de diferenciagio, uma vez que todas sio do mesmo tipo de 6leo e a unica diferenga

entre elas é o teor de umidade.
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Figura 6.4: llustracdo do processo de extracdo de pardmetros de um sinal aciistico de descarga parcial.

A analise segue a mesma rotina apresentada no capitulo §, com a anélise dos
componentes principais e seus scores. Para isso, tomam-se os pardmetros extraidos dos
sinais acudsticos e montam-se matrizes usando sempre os dados de cada par de amostras
de 6leo. Isso deve resultar em 190 matrizes de dimensdo 60x100. Elas sdao submetidas
ao algoritmo do PCA para obtengio dos componentes principais e seus scores para, em
seguida, serem analisados. Por exemplo, o vigésimo experimento testa amostras com
9,8ppm e 12,0ppm de teor de umidade. Tomando um componente qualquer dentre os
100 que foram obtidos, constréi-se os resultados apresentados na figura 6.5. Nota-se

que os scores nao indicam nenhuma tendéncia de separar as duas amostras. As amostras



Capitulo 6: Experimentos e Resultados 87

de 6leo seriam perfeitamente separadas (identificadas pelo seu teor de umidade) se os
scores dos primeiros 30 sinais na figura 6.5 apresentassem um sinal (positivo ou negati-

vo) oposto ao dos scores dos 30 sinais seguintes. Portanto, este ndo é um bom PC.

nar 1

PC#2

-05 1 1 1 1 1
1] a 10 13 20 2a a0

Parametros

0.3 T T T T T T

0.z

0.1

Scores do PC #¢2

_I:I-I | 1 1
1] 10 2l 30 40 al G0 70

Sinais

Figura 6.5: Andlise de um PC qualquer.

O trabalho de andlise consiste, entdo, em encontrar pelo menos um PC, com
a maior contribuigdo possivel, que permita identificar os dois grupos de 30 sinais das
amostras de 6leo. Um exemplo disso para as mesmas duas amostras de 6leo aparece na
figura 6.6. Nela, pode-se ver que hd uma separacio bem evidente entre os sinais das

duas amostras de 6leo ao se observar seus scores.

6.4 RESULTADOS

O gréfico que exibe os scores na Fig. 6.6 mostra que a maioria dos primeiros
30 sinais possuem valores positivos. Estes sinais s3o provenientes da amostra de 9,8ppm
de teor de umidade. Os 30 sinais seguintes, com scores negativos em sua maioria, foram
obtidos do 6leo com 12,0ppm de umidade. Pode-se dizer, entio, que a andlise através

da metodologia apresentada foi capaz de detectar uma variagio no teor de umidade des-
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sas amostras. A andlise dos outros 189 experimentos resultaram em graficos muito se-
melhantes a este, mas nio sdo exibidos aqui para ndo tornar este capitulo volumoso e
enfadonho. Considerando-se 190 experimentos um niimero razoavel, pode-se aceitar o

resultado como prova da hipétese apresentada no capitulo 1.
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Figura 6.6: Andlise de um PC satisfatério.

Porém, é possivel observar na Fig. 6.6 que alguns sinais ndo seguem o mesmo
padrdo, o que pode ser considerada uma falsa identificacio de variacdo. Assim, para
medir a eficiéncia da metodologia, é feita uma contagem dentre os 60 sinais de cada ex-
perimento para verificar quantos correspondem ao padrio identificado, ou seja, quan-

tos “acertam” a indicacdo de variacio de umidade.

A Tabela A.1 do Apéndice A exibe os resultados dos 190 experimentos quan-
to a contagem do nimero de acertos na identificacio da variagio de umidade. A média
de acertos é 51 em 60, ou seja 85% dos sinais, com um desvio-padrido de 5.

Um histograma desses dados é apresentado na figura 6.7. Ele representa a
distribui¢io do ntimero de acertos e confirma o valor mais frequente em torno de 51.
Ele também apresenta um espalhamento dos resultados, dando uma ideia do desvio-pa-

drio.
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Freg. relativa

41 43 45 47 49 a1 53 a5 a7 L]
Mo, de acertos

Figura 6.7: Histograma do niimero de sinais que confirmam a variagdo do teor de wmidade nas amostras

de é6leo.

As descargas parciais ndo sio iguais umas as outras, o que significa que os si-
nais acusticos podem possuir diferencas significativas entre si. Este pode ser o motivo de
alguns sinais no conjunto dos 30, que foram coletados para cada amostra de 6leo, nio
apresentarem as caracteristicas indicativas de umidade detectadas nos outros.

Com uma taxa de 85% de acertos, pode-se dizer que a metodologia apresen-
ta uma chance razoavel de indicar corretamente uma variacdo de umidade. E importan-
te destacar que em alguns experimentos, a diferenca de teor de umidade entre as amos-
tras foi de apenas 1ppm, como no experimento 55, com 46 acertos, ou ainda menor,

como no experimento 113, também com 46 acertos.



Conclusées

7.1 CONCLUSOES E CONTRIBUICOES

O principal tema deste trabalho é a contribui¢io no problema da detec¢io de
variagdo do teor de umidade em 6leo de transformador. A meta proposta era verificar
esta possibilidade através do processamento dos sinais actsticos das descargas parciais, o
que permitiria o desenvolvimento de uma metodologia totalmente ndo invasiva para
monitoramento do isolamento dos transformadores de poténcia. Como discutido, este
tipo de medi¢io sempre é feito de forma invasiva, com coleta de amostras ou inser¢do

de sensores. A técnica proposta contorna estes problemas.

Os dados e resultados de andlise apresentados no capitulo 6 confirmam esta
possibilidade, ou seja, a hipdtese introduzida no capitulo 1 pode ser considerada confir-
mada. Apesar dos experimentos nio terem sido feitos num transformador de poténcia,
eles reproduziram as principais caracteristicas do caso real, as quais sio a produgio da
descarga no interior do isolamento, a propagagio acistica pelo isolamento e por uma
estrutura e, finalmente, a deteccdo do sinal pelo lado externo do equipamento. Entéo, é
possivel detectar a modificacdo da resposta dindmica do sistema formado pela estrutura
metdlica do transformador e seu isolamento analisando-se os sinais de emissao actstica
produzidos pelas descargas parciais, modificacdo esta causada especificamente pelo au-
mento do teor de umidade no 6leo isolante. Como num curto espago de tempo a estru-
tura metélica dificilmente ird apresentar modificacdes significativas, o que resta para ser

detectado sao modificagbes no isolamento.

Com a confirmagio da hipétese, abre-se um novo caminho para monitorar
outros problemas no isolamento, como gases dissolvidos ou particulas em suspensio no
6leo isolante. Para isso, novos experimentos devem ser conduzidos de forma semelhan-

te aos apresentados neste trabalho, trocando-se apenas o tipo de contaminacao.
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7.2 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Para a continuidade deste trabalho, uma tarefa importante ainda precisa ser
feita, que é encontrar qual o parAmetro ou comportamento caracteristico de algum
pardmetro que indique especificamente a variagio de umidade. Realizar isto permitird
quantificar a variagdo de umidade e, possivelmente, estimar seu teor. Este passo é im-
prescindivel para detectar outros tipos de problemas (como gases dissolvidos) simulta-

neamente ao problema da umidade.

Durante os trabalhos de laboratério, uma dificuldade marcante permeou os
experimentos: a grande variabilidade dos sinais de descargas parciais. Nao existe muita
uniformidade nas caracteristicas destes sinais, ou seja, um sinal nunca é semelhante a
outro, mesmo que acontega alguns segundos depois. Este problema pode ser contorna-
do se o uso dos sinais de descarga parcial for substituido por outra fonte de ondas acus-
ticas. A proposta para esta nova abordagem ¢é utilizar um outro elemento piezoelétrico,
semelhante ao detector, que produza pulsos acisticos que atravessem algum local do
transformador preenchido com o 6leo isolante e seja detectado da mesma forma como
se detecta as descargas parciais neste trabalho. Esta proposta ja estd em andamento e

logo sera apresentada.
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Apéndice A

A.1 RESULTADOS DOS EXPERIMENTOS COM OLEO DE
TRANSFORMADOR

Tabela A.1: Resultados dos experimentos com 6leo de transformador.

Experimento Amostras No. de Acertos
1 4,8ppm/9,8ppm 52
2 4,8ppm/12,0ppm 59
3 4,8ppm/20,0ppm 60
4 4,8ppm/21,0ppm 51
5 4,8ppm/22,0ppm 52
6 4,8ppm/23,5ppm 50
7 4,8ppm/25,2ppm 48
8 4,8ppm/26,0ppm 46
9 4,8ppm/27,0ppm 51
10 4,8ppm/34,0ppm 53
11 4,8ppm/35,0ppm 53
12 4,8ppm/40,6ppm 60
13 4,8ppm/42,9ppm 48
14 4,8ppm/43,3ppm 58
15 4,8ppm/45,3ppm 54
16 4,8ppm/46,0ppm 48
17 4,8ppm/50,2ppm 44
18 4,8ppm/53,1ppm 53
19 4,8ppm/58,0ppm 48
20 9,8ppm/12,0ppm 57
21 9,8ppm/20,0ppm 55
22 9,8ppm/21,0ppm 50
23 9,8ppm/22,0ppm 41
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24 9,8ppm/23,5ppm 47
25 9,8ppm/25,2ppm 51
26 9,8ppm/26,0ppm 57
27 9,8ppm/27,0ppm 54
28 9,8ppm/34,0ppm 43
29 9,8ppm/35,0ppm 52
30 9,8ppm/40,6ppm 60
31 9,8ppm/42,9ppm 42
32 9,8ppm/43,3ppm 50
33 9,8ppm/45,3ppm 48
34 9,8ppm/46,0ppm 51
35 9,8ppm/50,2ppm 52
36 9,8ppm/53,1ppm 50
37 9,8ppm/58,0ppm 43
38 12,0ppm/20,0ppm 44
39 12,0ppm/21,0ppm 59
40 12,0ppm/22,0ppm 44
41 12,0ppm/23,5ppm 47
42 12,0ppm/25,2ppm 52
43 12,0ppm/26,0ppm 42
44 12,0ppm/27,0ppm 44
45 12,0ppm/34,0ppm 50
46 12,0ppm/35,0ppm 55
47 12,0ppm/40,6ppm 60
48 12,0ppm/42,9ppm 54
49 12,0ppm/43,3ppm 56
50 12,0ppm/45,3ppm 48
51 12,0ppm/46,0ppm 52
52 12,0ppm/50,2ppm 43
53 12,0ppm/53,1ppm 46
54 12,0ppm/58,0ppm 57
55 20,0ppm/21,0ppm 46
56 20,0ppm/22,0ppm 49
57 20,0ppm/23,5ppm 48
58 20,0ppm/25,2ppm 45




Apéndice A

98

59 20,0ppm/26,0ppm 48
60 20,0ppm/27,0ppm 48
61 20,0ppm/34,0ppm 44
62 20,0ppm/35,0ppm 50
63 20,0ppm/40,6ppm 59
64 20,0ppm/42,9ppm 57
65 20,0ppm/43,3ppm 51
66 20,0ppm/45,3ppm 55
67 20,0ppm/46,0ppm 44
68 20,0ppm/50,2ppm 55
69 20,0ppm/53,1ppm 60
70 20,0ppm/58,0ppm 51
71 21,0ppm/22,0ppm 50
72 21,0ppm/23,5ppm 51
73 21,0ppm/25,2ppm 42
74 21,0ppm/26,0ppm 49
75 21,0ppm/27,0ppm 44
76 21,0ppm/34,0ppm 41
77 21,0ppm/35,0ppm 47
78 21,0ppm/40,6ppm 60
79 21,0ppm/42,9ppm 56
80 21,0ppm/43,3ppm 50
81 21,0ppm/45,3ppm 55
82 21,0ppm/46,0ppm 55
83 21,0ppm/50,2ppm 55
84 21,0ppm/53,1ppm 45
85 21,0ppm/58,0ppm 51
86 22,0ppm/23,5ppm 59
87 22,0ppm/25,2ppm 43
88 22,0ppm/26,0ppm 49
89 22,0ppm/27,0ppm 43
920 22,0ppm/34,0ppm 46
91 22,0ppm/35,0ppm 53
92 22,0ppm/40,6ppm 60
93 22,0ppm/42,9ppm 52
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94 22,0ppm/43,3ppm 46
95 22,0ppm/45,3ppm 48
96 22,0ppm/46,0ppm 44
97 22,0ppm/50,2ppm 45
98 22,0ppm/53,1ppm 51
929 22,0ppm/58,0ppm 47
100 23,5ppm/25,2ppm 49
101 23,5ppm/26,0ppm 44
102 23,5ppm/27,0ppm 46
103 23,5ppm/34,0ppm 52
104 23,5ppm/35,0ppm 53
105 23,5ppm/40,6ppm 58
106 23,5ppm/42,9ppm 52
107 23,5ppm/43,3ppm 42
108 23,5ppm/45,3ppm 52
109 23,5ppm/46,0ppm 54
110 23,5ppm/50,2ppm 52
111 23,5ppm/53,1ppm 59
112 23,5ppm/58,0ppm 50
113 25,2ppm/26,0ppm 46
114 25,2ppm/27,0ppm 48
115 25,2ppm/34,0ppm 46
116 25,2ppm/35,0ppm 50
117 25,2ppm/40,6ppm 60
118 25,2ppm/42,9ppm 59
119 25,2ppm/43,3ppm 52
120 25,2ppm/45,3ppm 54
121 25,2ppm/46,0ppm 53
122 25,2ppm/50,2ppm 53
123 25,2ppm/53,1ppm 59
124 25,2ppm/58,0ppm 49
125 26,0ppm/27,0ppm 47
126 26,0ppm/34,0ppm 47
127 26,0ppm/35,0ppm 49
128 26,0ppm/40,6ppm 60
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129 26,0ppm/42,9ppm 53
130 26,0ppm/43,3ppm 50
131 26,0ppm/45,3ppm 60
132 26,0ppm/46,0ppm 56
133 26,0ppm/50,2ppm 46
134 26,0ppm/53,1ppm 46
135 26,0ppm/58,0ppm 46
136 27,0ppm/34,0ppm 40
137 27,0ppm/35,0ppm 43
138 27,0ppm/40,6ppm 59
139 27,0ppm/42,9ppm 43
140 27,0ppm/43,3ppm 50
141 27,0ppm/45,3ppm 55
142 27,0ppm/46,0ppm 47
143 27,0ppm/50,2ppm 55
144 27,0ppm/53,1ppm 60
145 27,0ppm/58,0ppm 51
146 34,0ppm/35,0ppm 52
147 34,0ppm/40,6ppm 60
148 34,0ppm/42,9ppm 52
149 34,0ppm/43,3ppm 51
150 34,0ppm/45,3ppm 54
151 34,0ppm/46,0ppm 52
152 34,0ppm/50,2ppm 49
153 34,0ppm/53,1ppm 58
154 34,0ppm/58,0ppm 40
155 35,0ppm/40,6ppm 55
156 35,0ppm/42,9ppm 51
157 35,0ppm/43,3ppm 49
158 35,0ppm/45,3ppm 51
159 35,0ppm/46,0ppm 50
160 35,0ppm/50,2ppm 49
161 35,0ppm/53,1ppm 55
162 35,0ppm/58,0ppm 54
163 40,6ppm/42,9ppm 46
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164 40,6ppm/43,3ppm 60
165 40,6ppm/45,3ppm 60
166 40,6ppm/46,0ppm 58
167 40,6ppm/50,2ppm 43
168 40,6ppm/53,1ppm 51
169 40,6ppm/58,0ppm 48
170 42,9ppm/43,3ppm 55
171 42,9ppm/45,3ppm 54
172 42,9ppm/46,0ppm 47
173 42,9ppm/50,2ppm 52
174 42,9ppm/53,1ppm 52
175 42,9ppm/58,0ppm 52
176 43,3ppm/45,3ppm 56
177 43,3ppm/46,0ppm 55
178 43,3ppm/50,2ppm 56
179 43,3ppm/53,1ppm 54
180 43,3ppm/58,0ppm 51
181 45,3ppm/46ppm 50
182 45,3ppm/50,2ppm 49
183 45,3ppm/53,1ppm 55
184 45,3ppm/58,0ppm 54
185 46,0ppm/50,2ppm 53
186 46,0ppm/53,1ppm 48
187 46,0ppm/58,0ppm 48
188 50,2ppm/53,1ppm 45
189 50,2ppm/58,0ppm 44
190 53,1ppm/58,0ppm 45

Média: 51
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