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Resumo

Os disjuntores de alta tensdo desempenham um papel vital em uma subestacdo, facilitando a
conexao e desconexdo de cargas, bem como isolando o sistema durante condic¢oes de falta. Dentre
os problemas relacionados aos disjuntores que operam com bancos de capacitores, um dos principais
estd relacionado & operacgao de fechamento que pode gerar altos transientes de corrente de partida,
associados a altas frequéncias. Esses transientes podem causar danos e desgaste prematuro aos
disjuntores e aos equipamentos da rede a eles conectados. Assim, o monitoramento dos principais
pardmetros dos disjuntores torna-se essencial para antecipar falhas e estimar sua vida til, resultando
em ganhos econdémicos, operacionais e estratégicos. Nesse sentido, este trabalho apresenta uma
abordagem baseada em processamento de sinais e Inteligéncia Artificial (IA) para identificar os
instantes de insercao do resistor de pré-insercao e do contato principal durante a operacao de
um disjuntor de alta tensao a SF6. Para isso, os sinais de corrente e tensdo de uma subestacao
brasileira real sdo utilizados como entradas dos modelos baseados em IA, resultando em um vetor
de caracteristicas com 600 linhas e 82 colunas, considerando os ruidos e interferéncias comuns
neste tipo de ambiente. Assim, a modelagem proposta considera as etapas de pré-processamento
do sinal com técnicas como derivada discreta, integral, transformadas no dominio da frequéncia e
wavelets, para reduzir ruidos e destacar caracteristicas relevantes para extracdo de caracteristicas, a
geragdo do conjunto de dados para treinamento do modelo, a utilizacdo de diferentes técnicas de
aprendizado de méquina e a utilizacdo de dois modelos de aprendizado de maquina para avaliacdo:
o Perceptron Multicamadas (MLP) e o classificador AdaBoost, ambos treinados para identificar
automaticamente os pontos criticos do sinal para encontrar automaticamente os pontos desejados
e, por fim, a identificacdo dos melhores momentos para comutagdao controlada dos disjuntores.
Os resultados demonstraram que o MLP obteve 94% de acurécia precisao, enquanto o AdaBoost
alcangou 95% de acurédcia precisdo. As conclusdes indicam que as metodologias propostas séo
robustas para uso em ambientes reais, permitindo prever falhas com maior confiabilidade, otimizar a
manutencao e reduzir custos operacionais. Assim, o trabalho contribui diretamente para a melhoria
do sincronismo de fechamento em disjuntores de alta tenséo e a mitigagdo de transientes criticos no

sistema elétrico.



Resumo

High-voltage circuit breakers play a vital role in a substation, facilitating the connection and
disconnection of loads, as well as isolating the system during fault conditions. Among the problems
related to circuit breakers operating with capacitor banks, one of the main issues is related to
the closing operation, which can generate high inrush current transients associated with high
frequencies. These transients may cause damage and premature wear to the circuit breakers
and the grid equipment connected to them. Thus, monitoring the main parameters of circuit
breakers becomes essential to anticipate failures and estimate their useful life, resulting in economic,
operational, and strategic gains. In this context, this work presents an approach based on signal
processing and Artificial Intelligence (AI) to identify the instants of insertion of the pre-insertion
resistor and the main contact during the operation of a high-voltage SF6 circuit breaker. To this
end, current and voltage signals from a real Brazilian substation are used as inputs to the Al-based
models, resulting in a feature vector with 600 rows and 82 columns, considering the noise and
interference common in this type of environment. Thus, the proposed modeling considers signal pre-
processing steps with techniques such as discrete derivative, integral, frequency-domain transforms,
and wavelets, to reduce noise and highlight relevant features for feature extraction, the generation
of the dataset for model training, the use of different machine learning techniques, and the use of
two machine learning models for evaluation: the Multilayer Perceptron (MLP) and the AdaBoost
classifier, both trained to automatically identify the critical points in the signal and, finally, the
identification of the best moments for controlled switching of the circuit breakers. The results
showed that the MLP achieved 94% accuracy, while the AdaBoost reached 95% accuracy. The
conclusions indicate that the proposed methodologies are robust for use in real-world environments,
allowing for more reliable fault prediction, optimized maintenance, and reduced operational costs.
Thus, the work directly contributes to improving the closing synchronism in high-voltage circuit

breakers and mitigating critical transients in the electrical system.
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1 Introducao

1.1 Contextualizacdo e motivacao

Em Sistemas Elétricos de Poténcia (SEP), os disjuntores desempenham um papel critico em
subestacoes (SE), sendo responsédveis por operacoes de conexdo e desconexdo de cargas, bem
como por isolar o sistema em situagoes de falha. Durante condigdoes normais de operagao, esses
equipamentos conduzem corrente e controlam a operacao de forma confiavel. Entretanto, em
situagoes de falha, os disjuntores podem realizar manobras complexas para isolar ou eliminar erros,
incluindo a interrupc¢ao de linhas de transmissao, barramentos e até subestacoes inteiras (GAO et
al, 2021).

A ocorréncia de falhas nos disjuntores representa um grande risco para a seguranca do sistema
elétrico e pode acarretar prejuizos financeiros significativos para os agentes do setor. Por esse
motivo, o monitoramento continuo dos principais pardmetros desse equipamento torna-se essencial
para a antecipacao de falhas e estimativa da vida ttil, gerando beneficios econdmicos, operacionais
e estratégicos.

Diversos fatores podem contribuir para o surgimento de falhas em disjuntores, incluindo idade,
niveis de tensao, frequéncia de operacdo e atividades de manutencdao. A andlise desses fatores
é fundamental para aprimorar a seguranca e otimizar as decisdes de manutencio (HU et al.,
2022). Técnicas de diagnéstico, como a andlise de vibragdo (ZHANG et al., 2022)), medigao da
corrente das bobinas (JI et al., [2019) e monitoramento da corrente das fases (KEZUNOVIC et al.,
2005)), tém demonstrado serem ferramentas valiosas na avaliagdo das condigbes operacionais dos
disjuntores. Essas abordagens permitem a obtencao de informagdes detalhadas sem a necessidade
de desmontagem do equipamento.

Entre os desafios relacionados aos disjuntores que operam em sistemas com bancos de capacitores,
destaca-se o sincronismo das manobras de fechamento. Essa falta de sincronismo pode causar
altos niveis de transientes de corrente de inrush, frequentemente associados a frequéncias elevadas.
Tais transientes podem danificar o disjuntor, os bancos de capacitores e equipamentos adjacentes
ou remotos, resultando em desgaste prematuro, impactos na gestdo da manutengdo e, em casos
extremos, na indisponibilidade de ativos e perdas financeiras (LUZ et al., [2009).

Estas sobretensoes de manobra sao fenémenos criticos em sistemas de alta tensao, caracterizadas
por duragoes tipicas de 1 a 3 ciclos e determinantes para o dimensionamento de isolamentos elétricos.
Esses fendomenos podem ser originados por eventos como energizacoes e religamentos de linhas,
manobras de capacitores e reatores, e ocorrem principalmente devido ao instante de fechamento e a
dispersédo entre os polos dos disjuntores envolvidos (GARBELOTTI, [2006).

As sobretensoes podem ser classificadas em trés categorias principais: temporarias, atmosféricas
e de manobra. As sobretensdes temporérias, de frequéncia industrial e longa duracdo, geralmente
sdo causadas por eventos como manobras e ferro-ressonincia. J4 as sobretensoes atmosféricas
sao do tipo transitorias rapidas, decorrentes de descargas elétricas. Por fim, as sobretensoes de
manobra, foco deste trabalho, sdo as mais relevantes para sistemas de alta tensdo, apresentando
caracteristicas oscilatérias e determinando os requisitos de isolamento de linhas de transmissao e
subestacoes. Essas sobretensoes podem resultar em elevados estresses elétricos e mecénicos para os
equipamentos conectados (GARBELOTTI, |2006]).

Para mitigar os efeitos negativos desses fendmenos, propde-se o uso de dispositivos de chavea-

mento controlado. Esses dispositivos atuam nos circuitos de comando das bobinas dos disjuntores,



assegurando que as manobras de fechamento ocorram nos momentos mais favoraveis. O objetivo
principal é minimizar as sobretensdes e sobrecorrentes associadas as manobras, garantindo maior
confiabilidade e eficiéncia na operagao do sistema. Porém, o desempenho desses dispositivos depende
de fatores como o tempo de resposta dos disjuntores, as condigoes climaticas e a precisao dos
algoritmos de controle (GARBELOTTI, [2006)).

Os dispositivos de chaveamento controlado oferecem vantagens em comparagdo com outras
tecnologias de mitigacdo de transitorios, como resistores de pré-insercao e para-raios. Enquanto
essas tecnologias buscam limitar os efeitos das sobretensoes apds sua ocorréncia, o chaveamento
controlado atua de forma preventiva, ajustando os tempos de manobra para evitar os picos de
sobretensao. Esse método, portanto, nao apenas reduz os danos aos equipamentos, mas também
otimiza o desempenho geral do sistema elétrico (GARBELOTTI, 2006)).

1.2 Problema/Desafio

Em SEs, a verificagdo do sincronismo de fechamento dos disjuntores é uma pratica comum
durante as manutencdes preventivas, visando garantir que os equipamentos operem dentro de
parametros seguros(Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL), [2023). Contudo, entre os
intervalos dessas manutengoes, o tempo de atuagdo do disjuntor pode variar devido a fatores como
desgaste mecanico, condigoes climaticas ou flutuagdes na carga elétrica. Essas variagoes podem
impedir que o disjuntor feche no momento exato em que a corrente passa pelo zero, o que é essencial
para minimizar os transientes elétricos. Quando isso ocorre, surgem altos picos de corrente de
inrush e oscilagoes de alta frequéncia, acelerando o desgaste dos contatos e demais componentes do
equipamento, além de aumentar os riscos de falhas e interrupgoes no sistema elétrico.

Durante a operacao de fechamento, dois momentos especificos sdo particularmente importantes:
o ponto de pré-inser¢do e o ponto de contato principal. O ponto de pré-inser¢ao ocorre quando o
resistor de pré-insercao é ativado, reduzindo transientes iniciais de corrente e tensdo, enquanto o
ponto de contato principal marca o instante em que o circuito é completamente fechado, permitindo
a conducgao plena da corrente.

Identificar esses instantes com precisdao é essencial para sincronizar as manobras de fechamento,
minimizando os transientes de alta frequéncia que podem causar danos aos disjuntores e aos
equipamentos conectados. No entanto, em ambientes reais de SEs, a identificacdo desses pontos é
desafiadora devido a ruidos, interferéncias, varia¢ées no tempo de atuagao dos disjuntores, bem como
as perturbagoes geradas pelas manobras de outros disjuntores incluidas no banco de capacitores , o

que reforca a necessidade de abordagens robustas para monitoramento e analise.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral

Visando atenuar os transitérios durante a manobra do disjuntor, o presente trabalho propde
um estudo e modelagem utilizando processamento de sinais e A para encontrar os pontos de
pré-insercao e contato principal usando como entrada os sinais de corrente e tensao dos disjuntores
em uma subestagao elétrica, considerando todos os ruidos e interferéncias geradas em um ambiente

significativo de uma SE real.

1.3.2  Objetivo Especifico

Para alcancar este objetivo geral, foram estabelecidos os seguintes objetivos especificos:



e Criar um dataset de treinamento a partir das medidas das corrente das fases dos disjuntores,
implementando um banco de filtros passa-baixa, passa-alta, Tranformada Wavelets (TW),
Transformada de Fourier (TF), Discrete Cosine Transform(DCT), Transformada Hilbert-

Huang e filtro de Savitzky-Golay para eliminar ruidos e destacar os sinais de interesse.

e Desenvolver e treinar modelos de aprendizado de maquina, incluindo o classificador de
Refor¢o Adaptativo (do inglés AdaBoost Classifier) e o Perceptron de Multicamadas (do
inglés Multilayer Perceptron, MLP), para identificar automaticamente o ponto de fechamento

do conector principal a partir dos sinais de corrente pré-processados.

e Avaliar a acurdcia, precisao e outras métricas de desempenho dos modelos em diferentes
combinagoes de técnicas de pré-processamento, a fim de determinar a abordagem mais eficaz

para a identificagdo do ponto de fechamento do conector principal.

e Aplicar e validar a solugdo proposta em um ambiente de testes com dados reais de disjuntores
de alta tensdo (345kV) da SE de Tijuco Preto, garantindo que a metodologia desenvolvida

possa ser utilizada na prética para prever falhas e otimizar a manutengao.

¢ Realizar o calculo dos dados histéricos de tempo de operagao para avaliacdo dos tempos
caracteristicos dos disjuntores que operam com banco de capacitores, verificando padroes de

comportamento e possiveis desvios que possam impactar o seu funcionamento.

1.4 Justificativa

Os disjuntores de alta tensao desempenham um papel essencial em sistemas de transmissao e
distribuicao de energia elétrica, garantindo a operacao segura e eficiente do sistema. No entanto,
falhas nesses equipamentos podem levar a interrupg¢oes significativas no fornecimento de energia,
resultando em custos elevados, tanto diretos quanto indiretos, para empresas e consumidores. Em
um setor onde a confiabilidade dos ativos é fundamental, a otimizacdo da manutencgio preventiva de
disjuntores é um fator critico para garantir a continuidade operacional e evitar prejuizos financeiros.

Um dos principais desafios enfrentados pelas concessionérias é o custo variavel associado a
indisponibilidade dos ativos. Quando um disjuntor apresenta falhas inesperadas, ndo apenas
os custos de reparo sao elevados, mas também os custos indiretos, como multas regulatérias,
penalizacoes contratuais e perdas decorrentes de interrupgoes no fornecimento. Além disso, a
substitui¢do nao planejada de equipamentos frequentemente requer alocacao emergencial de recursos
e pode gerar atrasos na restauracao do servigo. Por outro lado, manutencoes realizadas de forma
inadequada ou prematura aumentam os custos operacionais, reduzindo a eficiéncia financeira.

A identificac@o precisa dos instantes de entrada do resistor de pré-insercao e do contato principal
do disjuntor, é essencial na determinacao nos ajustes do chaveamento controlado, uma vez que
permitem calcular o tempo de fechamento e avaliar o sincronismo com a corrente, informacgoes que
sao essenciais para uma analise detalhada das caracteristicas operacionais do equipamento. Quando
analisados de maneira sistemadtica, esses dados podem ser usados para prever falhas potenciais,
melhorar a gestao de manutencao e prolongar a vida 1til dos ativos, reduzindo custos associados.

Além disso, o impacto da falta de sincronismo no fechamento de disjuntores pode resultar em
danos significativos aos equipamentos conectados, como transformadores e bancos de capacitores,
agravando ainda mais os custos associados a manutencao corretiva. Em sistemas de alta tensdo, esse
impacto é amplificado devido as elevadas correntes de inrush e aos transientes de alta frequéncia,
que podem comprometer a integridade estrutural dos disjuntores e aumentar os riscos de falhas

catastroéficas.



Dessa forma, a justificativa deste trabalho reside na necessidade de desenvolver uma metodologia
avancada que permita identificar automaticamente os pontos de fechamento dos conectores principais
e de pré-inserc¢ao, utilizando técnicas de processamento de sinais e aprendizado de maquina. Essa
abordagem nao apenas melhora a precisdo na identificacdo de falhas, mas também contribui para
reduzir os custos de manutencao, aumentar a confiabilidade do sistema e minimizar os impactos

financeiros associados a indisponibilidade dos ativos.

1.5 Organizacdo do trabalho

O trabalho estd organizado em 5 capitulos. No primeiro foi apresentado a introducdo. No
segundo sao apresentados trabalhos relacionados a este e os embasamentos teéricos utilizados no
desenvolvimento da pesquisa. No terceiro é apresentado a metodologia que sustentou a pesquisa e os
moédulos de proposta de solugao para o problema apresentado. No quarto capitulo sdo apresentados
os resultados da pesquisa. Por fim, no quinto capitulo é concluido o trabalho apresentando as

discussoes dos resultados, as contribuicoes feitas, as limitacoes e os trabalhos futuros.



2 Revisao Bibliografica

A revisdo bibliografica apresentada neste capitulo é dividida em duas partes principais. A
primeira parte, descrita na Se¢ao[2.1] explora trabalhos relacionados que abordam o uso de diferentes
sensores e técnicas aplicadas a analise e ao controle de disjuntores de alta tensdao, com foco na
mitigacdo de transientes e no sincronismo de manobras. Esses estudos fornecem uma base solida
para entender as abordagens existentes e identificar lacunas a serem abordadas nesta pesquisa.
A segunda parte, detalhada na Secéo apresenta o embasamento tedrico necessario para o
desenvolvimento do trabalho, incluindo os conceitos fundamentais de processamento de sinais e
aprendizado de maquina, com destaque para as técnicas utilizadas na anélise dos sinais de corrente

dos disjuntores. Juntas, essas se¢Oes contextualizam e fundamentam a proposta desta dissertacdo.

2.1 Trabalhos Relacionados

Esta se¢ao apresenta e analisa trabalhos publicados que investigam disjuntores de alta tensao,
com foco na extracdo de caracteristicas relevantes para melhorar o sincronismo do controlador de
manobra. Esses estudos fornecem uma base importante para compreender as abordagens existentes,
identificar suas limitagoes e destacar os avancos mais recentes no monitoramento e controle de
disjuntores.

Motivados por falhas em autotransformadores ocorridas entre os anos de 2005 e 2006 em uma
subestacao real, Luz et al. (LUZ et al., [2009) discutem o ajuste de sincronizadores na operagao de
fechamento de bancos de capacitores para reduzir os transientes de corrente e tensao que ocorreram
durante o fechamento dos disjuntores dos bancos de capacitores, ilustrado na Figura [} Medigoes
manuais de transientes foram realizadas nos terminais do autotransformador, e foram feitos ajustes
do sincronizador atrasando o tempo de fechamento, visando a reducéo das correntes transientes.
Finalmente, foi observada uma diminuic¢do significativa nas correntes méximas e nas variagoes de
tensao, resultando em menor desgaste dos componentes auxiliares dos disjuntores, o que aumenta a

confiabilidade e a longevidade de transformadores e bancos de capacitores.
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Figura 1 — Tensdo no barramento e no banco do disjuntor e caracteristicas de fechamento.(LUZ et
al., [2009)



Com o mesmo objetivo de sincronizar o mecanismo de fechamento para reduzir transientes,
Goldsworthy et al. (GOLDSWORTHY et all, [2008)) desenvolveram um sistema que determina os

pontos de inser¢ao com base na forma de onda da tensao e alinha o fechamento com o tempo de

operagao do contato no zero de tensdo. Diferentemente de outros trabalhos, este néo utiliza o resistor
de pré-inserc¢ao e implementa o controle ponto-sobre-a-onda (point-on-wave) para determinar o
tempo e o sincronismo como iustrado na Figura[2] O trabalho é validado por meio de experimentos

de campo, comparando dados de comutacao antes e depois da implementacao do controle.
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Figura 2 — Caracteristicas extraidas da onda de tensdo. (GOLDSWORTHY et al. [2008))

Sun et al. (SUN et al.| |2018) investigam o sincronismo de comutacao controlada utilizando simu-
lagoes em tempo real, ajustando e analisando detalhadamente o impacto de diferentes pardmetros,

como o tamanho do resistor, o dngulo de insercdo e o tempo de operagdo do contato. Monitorando
a queda de tensdo entre os contatos e o aumento stbito da corrente como ilustrado na Figura [3] eles
conseguem identificar o momento exato em que ocorre o fechamento, usando a taxa de decaimento
dielétrico dos contatos como referéncia. Concluem que ajustar o dngulo de inser¢do e o tempo de
pré-insercao é essencial para mitigar eficazmente os transientes de comutagao. No entanto, todas
as operagoes sao realizadas por meio de simulagoes que nao consideram os ruidos e interferéncias

presentes em um sistema real.
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Figura 3 — Carateristicas extraidas da corrente e tensdo no trabalho de (SUN et al.| 2018)

Liu et al. (LIU et all [2022)) desenvolveram um motor de acionamento, ¢ um controlador

para garantir precisdo no fechamento dos contatos no ponto de zero de tensdo (ilustrado na
Figura E[) O controlador utiliza a abordagem FPD (Pseudo-Diferencial de Troca de Fungdes),
que ajusta dinamicamente os parametros de controle de acordo com a fase do movimento dos
contatos, reduzindo a complexidade de calculo tipica do controle PID convencional, que depende
de diferenciacao direta das varidveis. Comparado ao PID (Proporcional-Integral-Derivativo), o
FPD apresenta maior velocidade de resposta e menor carga computacional. O ponto de insergéo é
identificado monitorando a rotacdo do motor e o movimento dos contatos. Essa nova abordagem
foi comparada a estratégias convencionais, como o controle PID e o controle de torque constante,

demonstrando maior precisao e estabilidade, com erros de fechamento dentro de +0,5 ms.
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Figura 4 — Esquema do motor de acionamento e do controlador desenvolvido em (LIU et al.l 2022)



Véarias metodologias inteligentes tém sido utilizadas para prever e diagnosticar falhas em
disjuntores. Alguns desses trabalhos sdo baseados em técnicas de inteligéncia artificial (IA) e
aprendizado de maquina (AM). Os trabalhos de Razi-Kazemi et al. (RAZI-KAZEMI et al.| 2014)) e
Razi-Kazemi (RAZI-KAZEMI, [2015) utilizam técnicas baseadas em redes neurais artificiais (ANNs)
e maquinas de vetores de suporte (SVMs) para avaliar caracteristicas da curva de deslocamento e
da corrente das bobinas de abertura e fechamento dos disjuntores. Em Gao et a (GAO et al 2019)
e Zhou, Xue e Zhou (2019(ZHOU; XUE; ZHOU, |2019)), sinais de vibragao sdo avaliados utilizando
técnicas de SVM e ANN. Além das técnicas de TA e AM mencionadas, existem outros métodos
de processamento de sinais, como o uso da transformada de Fourier e da Wavelet, que também
auxiliam na previsdo e diagnéstico de falhas em disjuntores, como em Ji et al. (JI et al., 2019).
Em Hosseini et al. (HOSSEINI et al., [2018), o comportamento dos sinais de corrente das bobinas
do disjuntor durante as manobras é analisado. J4 em Razi-Kazemi e Niayesh (RAZI-KAZEMI:
NIAYESH, 2021) e Ji et al. (JI et all |2019)), diversos sinais de disjuntores sdo analisados utilizando
técnicas de processamento de sinais.

Os estudos geralmente utilizam simulagoes computacionais para determinar os pontos de pré-
insercdo e de contato principal e, consequentemente, avaliar o sincronismo da fase de fechamento. No
entanto, quando os dados sao obtidos em ambientes reais, eles apresentam uma grande quantidade
de ruido e interferéncias, o que dificulta a determinacao dos pontos. Este trabalho propoe o uso
de inteligéncia artificial para mitigar esse problema, permitindo que a solucdo seja aplicada em

qualquer ambiente real onde o disjuntor esteja instalado.

2.2 Embasamento Tedrico

Nesta secdo, sao apresentados os fundamentos tedricos que sustentam o desenvolvimento deste
trabalho. Sao abordados conceitos essenciais relacionados ao processamento de sinais, como filtros
temporais, transformadas no dominio da frequéncia e técnicas de filtragem avancadas, fundamentais
para a andlise dos sinais de corrente dos disjuntores. Além disso, sdo discutidos principios do
aprendizado de maquina, com foco nos algoritmos utilizados para a identificagao automaéatica dos
pontos de fechamento do conector principal e de pré-inser¢ao. Esse embasamento teérico fornece a
base necesséaria para o entendimento e a implementagdo das metodologias propostas, garantindo a

robustez e a aplicabilidade da solugao desenvolvida

2.2.1 Disjuntor Alta Tensdo SFg

Os disjuntores desempenham um papel fundamental em sistemas elétricos de poténcia, sendo
responsaveis por conectar e desconectar circuitos de maneira segura e eficiente. Sua principal fungéo
é a protecdo da rede elétrica, garantindo a interrupcao da corrente em caso de falhas, como curtos-
circuitos e sobrecargas, evitando danos aos equipamentos e riscos a seguranga operacional (IT O}
2019)).

Em subestacoes, os disjuntores sao empregados na protecao e controle de bancos de capacitores,
transformadores e linhas de transmissdo. A operacao adequada desses dispositivos é essencial para
garantir a estabilidade da rede e evitar transitérios elétricos indesejados. Em particular, no caso da
energizacao de bancos de capacitores, transientes de corrente e sobretensées podem ser gerados,
exigindo técnicas avancadas de mitigacao, como o uso de resistores de pré-inser¢cao e comutacao
controlada(ZONDI; BOKORO; PAUL; |2015).

Os disjuntores a gas SFg (hexafluoreto de enxofre) sdo amplamente utilizados em sistemas de

alta tensao devido as suas propriedades dielétricas superiores e a capacidade de extingdo de arco



elétrico. Esse tipo de disjuntor substituiu tecnologias anteriores, como os disjuntores a 6leo e a
ar-comprimido, oferecendo maior eficiéncia e menor necessidade de manutengao(ITO), [2019).

A operagao desses disjuntores baseia-se na interrupcao da corrente elétrica dentro de uma
cdmara preenchida com gas SFg. Quando ocorre a abertura dos contatos, forma-se um arco elétrico
que ioniza o gas. No entanto, a recombinacdo rapida das moléculas de SFg apds a extingdo do

arco permite um restabelecimento eficaz da rigidez dielétrica, garantindo a interrupgao segura da

corrente(ITO| 2019).

2.2.1.1 Contato Resistivo e Contato Principal

Para minimizar os impactos dos transitérios elétricos durante a energizacdo de circuitos de
alta tensao, os disjuntores modernos empregam um sistema de contato duplo, composto por um
contato resistivo e um contato principal. Essa configuracao visa reduzir as sobretensoes e os picos
de corrente no momento da comutagdo(ZONDI; BOKORO; PAUL] |2015). Na Figura [5| é possivel
observar os componentes de um disjuntor SFg e seus contatos.
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| Partes Energizadas (Lado Movel)

Gas SFs

Contato Resistivo Estacionario

Contato Principal Estacionario

Contato Principal Movel

Contato Resistivo Movel

Figura 5 — Disjuntor SFg. Criado pelo autor.

o Contato Resistivo (Pré-Insercdo): Atua no instante inicial da operacdo, inserindo uma
resisténcia no circuito por um curto perfodo de tempo (tipicamente 10 a 15 milissegundos) antes
da ativagao do contato principal. Isso limita a corrente de inrush e suaviza a transigéo
BOKORO; PAULJ, |2015).




« Contato Principal: Apés a fase resistiva, o contato principal se fecha, garantindo a condugao
total da corrente elétrica sem perdas adicionais(ZONDI; BOKORO; PAULJ 2015)).

A operagao de abertura e fechamento ¢ ilustrado na Figura[f] e explicado de forma detalhada a

seguir.
1. Posicéo de 2. Separagéo 3. Geragdo do 4. Exting&o do 5. Posicéo de 6. Fechamento
Fechamento Contato Principal Arco Elétrico Arco Elétrico Abertura )

Figura 6 — Operagao de Abertura e Fechamento de um disjuntor SFg.

A abertura do disjuntor é um processo mais critico do que o fechamento, pois envolve a
interrupcao de corrente, o que pode resultar na formacao de um arco elétrico entre os contatos. O

processo ocorre em quatro etapas principais:

e Inicio da Abertura: O comando de abertura é enviado ao mecanismo de acionamento, iniciando
a separagdo dos contatos moveis e fixos (Passo 2 da Figura @) A medida que os contatos

comecam a se afastar, a corrente continua fluindo, formando um arco elétrico entre eles devido

& ionizagdo do meio dielétrico(Passo 3 da Figura [6) (ITO [2019).

o Extensdo e Resfriamento do Arco: Durante a separagdo dos contatos, o arco elétrico se
prolonga, atingindo seu pico de energia (Passo 4 da Figura@. Nos disjuntores SFg, o gas
atua como meio dielétrico e meio de extingdo do arco, pois apresenta alta capacidade de
recombinacdo molecular e rdpida recuperacao da rigidez dielétrica . O gas SFg é
for¢ado através da cdmara de interrupg¢ao, ajudando a resfriar e extinguir o arco .

e Interrupc¢do da Corrente no Zero da Onda: A corrente do circuito atravessa naturalmente
zero da onda senoidal, reduzindo a intensidade do arco. Nesse instante, o gas SFg se
recombina, restaurando a isolagdo entre os contatos(ZONDI; BOKORO; PAUL, 2015). Se a
abertura for sincronizada com a forma de onda da corrente, os efeitos transitérios podem ser
minimizados(ZONDI; BOKORO; PAULL [2015)

¢ Restabelecimento da Rigidez Dielétrica: Apds a extingdo do arco, a cAmara do disjuntor
deve impedir a reignigdo da corrente (Passo 5 da Figura @ O gés SFg ajuda a restaurar

rapidamente a rigidez dielétrica do meio, permitindo que a isolagdo entre os contatos seja

mantida(ITO} [2019).

O fechamento do disjuntor ocorre quando seus contatos moéveis se deslocam para restabelecer a

conexao entre os terminais do circuito. Esse processo pode ser dividido em trés estagios principais:



o Inicio da movimentacao: O mecanismo de acionamento (molas, motores ou sistemas pneuma-
ticos) é ativado e inicia a movimentacdo dos contatos méveis em dire¢io aos contatos fixos.
Os resistores de pré-insercao sao ativados momentaneamente antes do contato principal ser
fechado(ITO} [2019).

e Contato Resistivo: os contatos resistivos fecham primeiro. Essa etapa reduz os picos de
corrente ao limitar a diferenca de potencial entre os contatos antes da conexao completa
(Passo 6 da Figura [6)) (ZONDI; BOKORO; PAUL), [2015)).

e Fechamento do Contato Principal: Apds um curto intervalo de tempo (normalmente 10 ms),
os contatos principais se fecham, garantindo a condugdo total da corrente elétrica(Passo
1 da Figura @ Se o fechamento for realizado de maneira sincronizada com a forma de
onda da tensdo, os impactos dos transitérios podem ser significativamente reduzidos(ZONDI;
BOKORO; PAUL| |2015)).

Essa estratégia é especialmente 1til na energizacao de bancos de capacitores, pois reduz a
incidéncia de transitérios que podem afetar a integridade dos equipamentos(ZONDI; BOKORO:
PAUL, [2015).

2.2.1.2 Avaliagdo da Saide dos Contatos e Sincronismo Operacional

A avaliagdo da condi¢do dos contatos de um disjuntor é essencial para determinar sua confiabili-
dade operacional e prever falhas antes que ocorram. Um dos principais indicadores de desgaste
é o sincronismo entre os contatos das diferentes fases, que deve ser mantido dentro de margens
especificas para evitar transitérios elétricos indesejados. Em sistemas trifdsicos, cada fase (A, B e
C) deve fechar em sincronismo com uma diferenca de fase de 60 graus (2,78 ms), o que é crucial
para evitar transitorios indesejados de corrente e manter o equilibrio do sistema. Essa sincronizagao
precisa é fundamental para garantir que o disjuntor opere no momento correto da onda de tenséo,
minimizando correntes de inrush e evitando sobretensoes prejudiciais.

No entanto, ao longo do tempo, os mecanismos dos disjuntores sofrem drift mecanico, fazendo
com que os tempos de fechamento se desalinhem. Testes realizados com disjuntores SFg indicam que,
ap6s um periodo de operagdo, a variagdo no tempo de fechamento entre as fases pode ultrapassar
2,78 ms, comprometendo o sincronismo adequado. Esse desvio pode resultar em sobretensdes e
aumentar o desgaste dos contatos, reduzindo sua vida 1til e elevando os riscos de falha(ZONDI:
BOKORO; PAUL] 2015).

2.2.2 Filtros Temporais
2.2.2.1 Derivada e Integral Discreta

Chapra e Canale (2016)) afirma que o calculo é a matemdtica da variacdo e que conceitos
matematicos relacionados de derivacao e integracao estao no seu centro. Segundo MICHAELIS
(2015) diferenciar significa: "fazer ou estabelecer diferencga entre; tornar(-se) distinto, diferente;
apresentar(-se) ou distinguir(-se) por alguma diferenga.” O veiculo fundamental da derivagao é a
derivada, que representa a taxa de variacao de uma variavel dependente com relagdo a uma varidvel
independente. Esta é usada nos processamento de sinais para suavizar, alterando o ruido, detectar
picos, surtos ou transitérios, realgar mudancgas bruscas, analisar tragos, extrair recursos, entre
outros (SALINAS et al., [2018). A derivada continua de uma funcao f(z) é definida na Equagdo

) — g LA = f@)

Az—0 Az (21)



Onde:

e f(x+ Az): O valor da func¢do f em um ponto ligeiramente a direita de x, deslocado por Awx.
e f(x): O valor da fungdo f no ponto atual z.

e Az: O pequeno incremento aplicado a x.

Em processamento digital de sinais, ndo ha fungdo continua, uma vez que os sinais analisados
sdo discretos. Portanto, existe uma sequéncia de pontos espacados por um intervalo At. Para um

sinal s[n] amostrado em pontos n, a derivada discreta pode ser aproximada como mostrada na

Equagao 2:2]
sn)=—->r—— (2.2)
Onde:
e s[n+ 1]: O valor do sinal s[n] no ponto n + 1, ou seja, no préximo instante de tempo.
o s[n]: O valor do sinal s[n| no ponto atual n.
o At: O intervalo de tempo fixo entre dois pontos consecutivos no dominio discreto.
Se o intervalo entre as amostras é uniforme e assumimos At = 1, temos a Equacao [2.3
s'[n] = s[n + 1] — s[n] (2.3)

Na Figura [7] é possivel verificar um sinal de corrente da fase de um disjuntor limitado por uma
janela de tempo (explicado e detalhado na secao [3.1.2)) e o resultado da técnica.
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Figura 7 — Sinal e sua derivada. Criado pelo Autor



O processo inverso da derivacido no calculo é a integracdo. Segundo MICHAELIS| (2015)
integrar significa: "Incorporar(-se) um elemento num conjunto; incluir(-se), integralizar(-se)".

Matematicamente representada na Equagao

b
/ f(x)dx (2.4)
a
Onde:
e a: O limite inferior de integragao, indicando o inicio do intervalo.
e b: O limite superior de integracdo, indicando o final do intervalo.
e f(x): A funcdo que estd sendo integrada, cuja drea sob a curva serd calculada.
e dz: O diferencial de x, que indica que a integracao é realizada com respeito a variavel x.

Como apontado por |Salinas et al.| (2018]), o simbolo da integral é derivado da letra S, represen-
tando a relagdo entre integracdo e soma. No processamento de sinais a integral discreta se da pelo

inverso da derivada, ou seja, a soma das suas diferengas como representado na Equagao 2.5

Sin] = si] (2.5)
=0
Onde:

o s[i]: O valor do sinal discreto no ponto 4.

e 4: O indice discreto que percorre os valores do sinal s[i] desde o inicio (i = 0) até o ponto

atual ¢ = n.
o n: O indice atual onde o valor cumulativo S[n] é calculado.

Na Figura [§] ¢ possivel verificar um sinal de corrente da fase de um disjuntor limitado por uma
janela de tempo (explicado e detalhado na secao [3.1.2)) e o resultado da técnica.

2.2.2.2 Média Mbvel

Usada para suavizar as variagdbes em uma série cronoldgica, ajudando a eliminar tendéncias
e removendo flutuagoes de longo prazo, a média movel é calculada utilizando um intervalo de
tamanho k, onde, em uma sequéncia de n niimeros, sao considerados os k niimeros mais recentes,
incluindo o ntimero atual, e a média desses valores é calculada (RODRIGUES] [1970)). Esse calculo

é formalizado matematicamente na Equacio [2.6]

1 k—1
Mi(k) = 2> @i (26)
j=0

M; (k) representa o valor suavizado da série no ponto i, calculado usando uma média mével de
ordem k. k é o ntimero de valores usados no célculo da média mével, e z;_; denota o valor da série
no ponto ¢ — j, onde j varia de 0 até k — 1. Aplicando em sinais digitais o método calcula a média
aritmética de uma janela de k elementos consecutivos e vai movendo esta janela ao longo do tempo,
suavizando o sinal, reduzindo ruidos filtrando flutuagdes e destacando tendéncias e padroes (SHAN
et al., [2022]).

Na Figura [9] ¢ possivel verificar um sinal de corrente da fase de um disjuntor limitado por uma
janela de tempo (explicado e detalhado na se¢ao e o resultado da técnica.
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Figura 8 — Sinal e sua integral. Criado pelo Autor

2.2.2.3 Mediana

O valor central de um conjunto de tamanho impar ou a média aritmética dos dois valores
centrais de um conjunto de tamanho par é chamada de mediana(RODRIGUES, [1970). Usado para
remocao de ruidos em processamento digital, os valores por ventura ruidosos sdo substituidos pelo
valor mediano de seus vizinhos, sendo este nimero determinado pelo tamanho da janela usado no
filtro. Este preserva as bordas e ndo suaviza transi¢oes abruptas no sinal (GEORGE et al., [2018)).

Na Figura [I0] é possivel verificar um sinal de corrente da fase de um disjuntor limitado por uma
janela de tempo (explicado e detalhado na se¢ao e o resultado da técnica.

2.2.2.4 Filtro Savitzky-Golay

Criada por [Savitzky e Golay| (1964]), o filtro digital suaviza dados através de um ajuste polinomial
de minimos quadrados em pequenas janelas de pontos de amostra do sinal (SCHAFER, 2011)). Mais

detalhadamente o filtro é composto de trés partes principais:

1. Ajuste do Polinémio: ajusta um polinémio de ordem NN a uma janela de 2M + 1 amostras ao

redor de cada ponto do sinal. O polinoémio ¢ definido na Equagao 2.7

N
k
p(n) = E agn (2.7)
k=0
onde ay, sdo os coeficientes calculados para minimizar o erro entre o polindémio e as amostras

do sinal.

2. Erro Quadratico Médio (Equagdo Normal): A minimizacio do erro quadritico médio gera um

sistema de equacgoes lineares para determinar os ag, representado pela Equagao 2.8
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Figura 9 — Sinal filtrado pela média mével. Criado pelo Autor

AT Aa = ATx (2.8)

onde A é a matriz estrutural construida a partir das poténcias das posi¢des das amostras na

janela, e x representa as amostras do sinal.

3. Saida Filtrada (Convolugao Discreta): A resposta suavizada em cada ponto do sinal, y(n),
pode ser obtida pela convolugio discreta das amostras x(n) com os coeficientes da resposta

ao impulso, representado na Equacao 2.9

onde:

o y(n): é o valor filtrado do sinal no ponto n.
e x(n): é o valor do sinal original no ponto n.

o h(m): sdo os coeficientes da resposta ao impulso do filtro, determinados pelo ajuste

polinomial de minimos quadrados.

o M: é o ntimero de pontos de amostras em cada lado da janela de suavizagdo (tamanho
total da janela = 2M + 1).

e n: é o indice do ponto atual no dominio discreto.

e m: é o indice que percorre os coeficientes e as amostras da janela.
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Figura 10 — Sinal filtrado pela mediana. Criado pelo Autor

Este filtro é usado principalmente para suavizar sinais ruidosos onde a preservacao da forma do
sinal, especialmente dos picos, é importante. Essa técnica é ideal quando se busca uma suavizagao
que preserve os detalhes da estrutura do sinal, como amplitude e posi¢ao de picos, e é particularmente
util em contextos onde o sinal possui uma taxa de amostragem suficientemente alta em relagao ao
contetdo de frequéncia do sinal(SCHAFER) [2011)).

Na Figura [TI] é possivel verificar um sinal de corrente da fase de um disjuntor limitado por uma
janela de tempo (explicado e detalhado na se¢ao e o resultado da técnica.

2.2.3 Transformadas no Dominio da Frequéncia
2.2.3.1 Transformada de Fourrier

Fourier| (1822) afirma em seu trabalho que qualquer funcdo periédica pode ser expressa como a
soma de senos e/ou cossenos de frequéncias diferentes, cada um multiplicado por um coeficiente
diferente. Nao importa quao complicada seja a funcdo, se ela for periddica e satisfazer algumas
condicbes matematicas, ela pode ser representada por tal soma. Posteriormente esta soma foi
nomeada como série de Fourier (GONZALEZ; WOODS| [2018)). Para funces nao periédicas e
cuja area sob a curva é finita, Fourier propos a formulacdo de uma integral de senos e cossenos
multiplicados por uma funcao de ponderagao, criando, assim, a Transformada de Fourrier, que esta

representada matematicamente na Equagao [2.10

F(w) = /_OO f(t)e 9«tdt (2.10)

e a sua operacao inversa na Equagao [2.11
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Figura 11 — Sinal filtrado por Savitzky-Golay. Criado pelo Autor

ft) L /OO F(w) e/t dw (2.11)

:% .

Sua utilidade deve-se a possibilidade de reconstrucao completa da funcdo original através de um
processo inverso sem perda de informagoes. Ou seja, é possivel trabalhar no dominio da frequéncia e
retornar ao dominio original mantendo a integridade dos dados. Dessa maneira é possivel processar
um sinal para o dominio da frequéncia e realizar cortes de faixas de frequéncia e retornar o sinal ao
dominio original, filtrando, assim, frequéncias indesejadas (GONZALEZ; WOODS] 2018).

Com o advento dos computadores digitais na década de 60 o algoritmo Fast Fourier Transform
revolucionou o uso em processamentos digitais, pois permite realizar a transformada de forma
muito mais eficiente, reduzindo drasticamente o nimero de operagoes necessarias. Quando filtramos
um sinal ou imagem de tamanho M x M é usando um kernel de tamanho m x m, o nimero de
operagoes necessdrio para uma filtragem direta (no dominio espacial) é da ordem de MN - m - n.

Ja para a FFT, o nimero de operagbes necessarias para o mesmo processamento é da ordem de
2-MNlog MN (GONZALEZ; WOODS] [2018)).

Na Figura[12] é possivel verificar um sinal de corrente da fase de um disjuntor limitado por uma
janela de tempo (explicado e detalhado na se¢ao e o resultado da técnica.

2.2.3.2 Transformada Cosseno Discreta

A Transformada Cosseno Discreta (do inlgés Discrete Cosine Transform) transforma um sinal
ou imagem do dominio do espago para o dominio da frequéncia utilizando apenas fungoes base de
cosseno. Uma de suas principais caracteristicas é a capacidade de compactar a energia do sinal

em poucos coeficientes de baixa frequéncia, o que faz dela uma técnica eficiente para a reducdo de
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Figura 12 — Sinal filtrado por FFT cortando frequéncia acima de 100 Hz. Criado pelo Autor

dados com minima perda de informacao relevante. Essa propriedade é amplamente explorada em
aplicagdes como compressdo de imagem e dudio (ZHOU; CHEN| [2009).

Existem diferentes tipos de DCT, sendo os mais comuns a DCT-I, DCT-II, DCT-IIT e DCT-IV,
sendo a DCT-II a mais utilizada, como seu uso em esquemas de compressao de imagem como o
formato JPEG, sua caracteristica faz com que grande parte da energia do sinal seja concentrada
nos primeiros coeficientes, tornando os demais coeficientes menores e potencialmente descartaveis

em processos de compressdo. A férmula da DCT-II estd representada na Equacao 2.12}

X(k)zjgx(n)ms [;\T[ (n—&-;) k;] k=0,1,...,N—1 (2.12)

E sua inversa é a DCT-III representada na Equagdo [2.13

2(n) = %X(O) +§X(k) - cos U\Tfk <n+ ;)} Cm=01,... N-1 (2.13)

Diferente da Transformada de Fourier, a DCT opera apenas com valores reais, o que a torna
mais simples em termos de processamento computacional (ZHOU; CHEN| 2009)).

Outro uso importante da DCT estd em algoritmos de redugdo de ruido, onde ela separa
componentes de baixa e alta frequéncia, possibilitando a remocao de ruidos indesejados sem
prejudicar as principais caracteristicas do sinal (SHIVAMURTI; NARASIMHAN] [2010).

Na Figura [13| é possivel verificar um sinal de corrente da fase de um disjuntor limitado por uma
janela de tempo (explicado e detalhado na se¢ao e o resultado da técnica.
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Figura 13 — Sinal filtrado por DCT. Criado pelo Autor

2.2.3.3 Transformada de Hilbert
A Transformada de Hilbert (HT) é definida como uma transformagéao integral que pode ser
representada pela Equagio 2:14
1 o0
#(t) = fP.V./ 1) 4 (2.14)
0 o b T

onde P.V. indica o valor principal de Cauchy. Esta operacao transforma um sinal real z(t) em uma
versao complexa, combinando o sinal original com sua transformada de Hilbert para criar um sinal
analitico (FELDMAN] [2011)). Como pode ser visto na Figura

Imaginary axis

Figura 14 — Projecao Hilbert (1), sinal real (2), sinal analitico (3), plano complexo (4), criado por
(FELDMAN] [2011))

A transformada desloca a fase dos componentes espectrais do sinal em +7/2 sem modificar



suas amplitudes, resultando em uma representagao que facilita a extracdo da amplitude e da fase
instantdneas (FELDMAN]| 2011)).

A representacao analitica gerada pela Equagao [2.15

2(t) = a(t) + id(t) (2.15)

permite a obtengdo da amplitude instantanea, dada pela Equacao 2.16}

A(t) = /22(t) + 22(t) (2.16)

e da fase instantinea dada pela Equagio 217}

H(t) = tan~! (ﬁg) (2.17)

A derivada da fase fornece a frequéncia instantanea, repsentada na Equagao [2.18

w(t) = %Ef) (2.18)

Seu uso em processamento de sinais digitais sdo diversos, frequentemente implementada por

meio da Transformada de Fourier, onde o espectro de frequéncia é manipulado para aplicar o

des

locamento de fase e, em seguida, é realizada a transformada inversa. Outro uso é extragao da

envoltoria do sinal que representa a amplitude instantanea ao longo do tempo, o que resulta no

sinal mais suavizado, sem as oscilagoes rapidas da frequéncia (FELDMANL |2011)).

jan

Amplitude

Amplitude

Na Figura [T5] é possivel verificar um sinal de corrente da fase de um disjuntor limitado por uma
ela de tempo (explicado e detalhado na segao [3.1.2)) e o resultado da técnica.
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Figura 15 — Sinal filtrado por Hilbert. Criado pelo Autor



2.2.4  Filtro Butterworth

Definida por Stephen Butterworth em 1930(SHOURAN; ELGAMLI, 2020), o filtro Butterworth
foi projetado ara proporcionar uma resposta uniforme na faixa passante, garantindo que as frequén-
cias abaixo da frequéncia de corte sejam transmitidas com minima distor¢cao. Desta forma ele
tem uma resposta de magnitude o mais plana possivel na banda passante, o que significa que ele
nao apresenta ondulagdes e o torna conhecido como um filtro de magnitude maximamente plano
(SHOURAN; ELGAMLI, |2020). Por esta razéo ele é muito utilizado em aplicagoes de processamento
de sinais onde uma transi¢do suave é desejada

A férmula que define a resposta de magnitude de um filtro estd representada na Equagao 2.1}

H(f) = — (2.19)

2n
S
1+ (£)

Nesta férmula, |H(f)| representa a magnitude da resposta do filtro, f é a frequéncia do sinal,
fe é a frequéncia de corte, e n é a ordem do filtro. A ordem do filtro (n) influencia diretamente a
atenuacao: quanto maior a ordem, mais ingreme é a transi¢do entre a banda passante e a banda de
rejeicdo. Isso significa que, em um filtro de Butterworth de ordem mais alta, as frequéncias acima
de f. sao atenuadas de forma mais acentuada, o que aumenta a precisao do filtro na remocao de
componentes indesejados (GONZALEZ; WOODS] [2018)).

Desta forma é possivel utilizd-lo como filtro de passa-baixa permitindo a passagem de frequéncias
abaixo de f. sem atenuagao significativa, enquanto atenua progressivamente as frequéncias acima
desse ponto. Essa propriedade o torna ideal para situacdes em que a integridade da banda passante
é importante, e uma atenuagao suave das altas frequéncias é desejada, sem ondulagoes indesejadas.

Na Figura [I6] ¢ possivel verificar um sinal de corrente da fase de um disjuntor limitado por uma
janela de tempo (explicado e detalhado na se¢ao e o resultado da técnica.

2.2.5 Transformada Wavelet

Wavelets sao fungoes de energia finita e integral nula, vide Equagao [2:20}

/OO W(t)dt = 0. (2.20)

Caracterizam-se por serem localizadas tanto no tempo quanto na frequéncia, o que as torna
ferramentas eficientes para a andlise de sinais com componentes nao estacionarios e oferecendo
uma andlise mais detalhada e localizada em comparagéo com a Transformada de Fourier (CAUMO,
2006; |[LAIL |2012; RAHMAN; HAQUEL |2012). S&o utilizadas para decompor sinais em componentes
com diferentes niveis de detalhe, facilitando a analise de sinais complexos. As wavelets podem ser
simétricas ou assimétricas, suaves ou nao, dependendo da aplicagdo desejada (CAUMO) 2006).

Matematicamente ela permite representar uma funcdo complexa f(t) por meio de uma soma
ponderada de versoes escaladas e transladadas de uma wavelet mae ¢ (t). A forma continua da
transformada ¢é dada pela Equacio (CAUMO, [2006)):

W(a,b) = \/%/_Z FOw* (t;b> dt, (2.21)
onde:

e a é o parAmetro de escala (dilatacio/compressao),

e b é o pardmetro de translagdo (deslocamento no tempo),
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Figura 16 — Sinal filtrado por Butterworth. Criado pelo Autor

o Y*(t) é a wavelet conjugada complexa.

A reconstrugao do sinal a partir de suas componentes wavelet é feita pela transformada inversa

de wavelets, representada na Equacao [2.22

)= [ W

onde Cy é uma constante de admissibilidade que depende da funcéo ¢(t) (CAUMO [2006).

As wavelets sdo aplicadas em filtragem de sinais através da decomposi¢do multirresolugéo, que

da db
— (2.22)

divide o sinal em componentes de diferentes niveis de detalhe como ilustrado na Figura Isso
facilita a remocao de ruidos e a preservagao de informagoes relevantes, sendo especialmente 1til em
sinais e imagens ruidosas (GONZALEZ; WOODS, 2018; RAHMAN; HAQUE, |2012).

Existem diversos tipo de familias de wavelets mée, algumas ilustradas na Figura [I8] onde cada

tipo tem sua caracteristica especifica, algumas delas sao:
e Haar: Simples e eficaz para detecgao de bordas (LAIL [2012).

e Daubechies: Com mais momentos de vanishing, oferecem melhor representagao de sinais
(GONZALEZ; WOODS, [2018).

¢ Symlets: Uma versdo mais simétrica das Daubechies (LAI, [2012; (GONZALEZ; WOODS]
2018).

o Coiflets: Com momentos nulos na wavelet e na funcdo de escala (LAI [2012).

As wavelets tém uma ampla aplicacdo em processamento de sinais, como:
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Figura 18 — Wavelets Mae, criado por (MADHU; KUMARASWAMY], [2022)

e Filtragem de Ruido: Ao decompor o sinal em escalas diferentes, é possivel identificar e
eliminar componentes de alta frequéncia (ruido) mantendo as partes importantes do sinal. O

processo envolve a aplicacdo da transformada de wavelets, remocao dos detalhes ruidosos e

posterior reconstrugdo do sinal por meio da transformada inversa (CAUMO) 2006]).

e Compressao de Dados: Devido a sua capacidade de representar sinais de forma com-

pacta, as wavelets s@o usadas em algoritmos de compressao, como o JPEG-2000, que utiliza

transformadas de wavelets para compressdo de imagens (CAUMO), [2006)).

Deteccao de Anomalias: A andlise de sinais com wavelets permite identificar pontos de

descontinuidade e eventos andmalos, sendo aplicavel em dreas como a andlise de sinais sismicos

e eletrocardiogréficos (CAUMO) [2006]).



Na Figura [19| é possivel verificar um sinal de corrente da fase de um disjuntor limitado por uma

janela de tempo (explicado e detalhado na se¢do [3.1.2) e

diferentes de wavelet mae.

Sinal Original

o resultado da técnica para trés tipos

—— Sinal Original
200 A
oA
(1)
T -200+
3
=
a
£ —400 4
<
—600
—800
T T T T
Sinal Filtrado (biorl.3)
—— Sinal Wavelet (biorl.3)
2004
04
3
S —200 +
=
a
£ —400 -
<
—600
—800
T T T T T T T
58 59 60 61 62 63 64
Sinal Filtrado (coifl)
—— Sinal Wavelet (coifl)
200+
oA
3
S —200 +
=
a
£ —400 -
<
—600
—800
Sé 55 ﬁb 6& 65 65 6h
Sinal Filtrado (rbiol.3)
—— Sinal Wavelet (rbio1.3)
2004
04
S
=t —200 +
=
a
£ —400 A
<
—600
—800

60 61
Tempo (ms)

Figura 19 — Sinal filtrado por Wavelet mantendo apenas os
Autor

62 63 64

coeficientes de menor nivel. Criado pelo



2.2.6 Aprendizado de Maquina

O aprendizado de maquina é um campo da inteligéncia artificial que envolve o desenvolvimento
de algoritmos capazes de aprender padrdes a partir de dados e fazer previsoes ou decisoes baseadas
nestes. Com o avanco do poder de processamento e a maior disponibilidade de grandes volumes de
dados, as aplicagoes de aprendizado se expandiram significativamente (SIMON; ALIFERIS| [2024;
RATTAN DANIEL D. PENRICE; 2022; [YING, [2019).

Basicamente é uma disciplina de inteligéncia artificial construida sobre a base de estatisticas
classicas como bem ilustrada na Figura com a capacidade de lidar com operagoes matematicas
de alta dimenséo e dados complexos para encontrar relagoes nao lineares. A técnica é geralmente

classificada em trés tipos principais:

e Aprendizado Supervisionado: Modelos treinados com dados de entrada e saida rotulados

para encontrar um mapeamento que minimize a diferenca entre a saida prevista e a real.

e Aprendizado Nao Supervisionado: Envolve a busca de padroes em dados nao rotulados,

identificando agrupamentos ou estruturas subjacentes sem uma variavel de saida especifica.

¢ Aprendizado por Reforgo: O algoritmo aprende por tentativa e erro, interagindo com um
ambiente para maximizar uma recompensa acumulada (SIMON; ALIFERIS| 2024} RATTAN
DANIEL D. PENRICE, [2022).

Inteligéncia Artificial

Aprendizado
de Maquina

~

Estatistica Classica

Figura 20 — Relagdo entre estatistica, inteligéncia artificial e aprendizado de maquina. Adaptada
de (RATTAN DANIEL D. PENRICE] [2022) pelo autor.

2.2.6.1 Adaptive Boosting

O Adaptive Boosting é um algoritmo de aprendizado de maquina desenvolvido por Freund
e Schapire para melhorar a precisdao de modelos de aprendizado fracos ao combind-los em um
classificador mais robusto e eficaz. Basicamente aplica iterativamente um algoritmo de aprendizado

fraco em diferentes versoes ponderadas do conjunto de treinamento. A cada iteragdo, os exemplos



mal classificados recebem pesos maiores, fazendo com que o préximo classificador dé mais atencao
a esses casos dificeis (SCHAPIRE] 2013; WYNER et al., 2017; |JAN; KIM]| 2010)).

O AdaBoost comeca atribuindo pesos iguais a todas as instdncias do conjunto de dados. Em

cada iteragao, o algoritmo realiza os seguintes passos:
e Treinamento de um classificador fraco h;(x) nos dados ponderados.

e (Cdlcula o erro do classificador seguindo a Equacao [2.23

N
e =Y wi-I(yi # hi(xs)) (2.23)
i=1
onde w; sdo os pesos das instancias e I é uma funcdo indicadora que vale 1 para uma
classificacao incorreta e 0 para correta.

o Calcula a importancia do classificador, vide Equagdo 2:24}

ap = %m (1 - q) (2.24)

€t

Classificadores com menor erro recebem um peso maior na combinacdo final.

o Atualiza os pesos das instancias, como na Equagao [2:25}
w; — w;explay - I(y; # he(x;))) (2.25)

Os pesos sao normalizados para manter a soma igual a 1, garantindo que o proximo classificador
fraco foque nas insténcias mal classificadas (SCHAPIRE, 2013; WYNER et al., [2017).

A saida final do modelo é uma combinacio ponderada dos classificadores fracos, vie Equacgao

.
H(x) = sign <Z oztht(:r)> (2.26)
t=1

Isso resulta em um modelo que tem maior precisao do que qualquer um dos classificadores fracos
isoladamente, e é capaz de ajustar sua decisdo com base nos pesos atribuidos a cada classificador e
nos dados de entrada (SCHAPIRE] [2013; AN; KIM, 2010; WYNER et al., 2017). O Adaboost tem
caracterisitcas importantes como a melhora da margem de confianga na predi¢ées, o que melhora

o desempenho de generalizagio (SCHAPIRE], 2013) e, apesar da técnica adicionar complexidade

ao modelo, estudos mostram que ele é resistente ao overfitting quando o conjunto de dados tem

baixo ruido (WYNER et al., 2017). Por outro lado, o algoritmo é sensivel a outliers e ruidos nos

dados de treinamento. Isso ocorre porque o algoritmo atribui pesos crescentes a exemplos que sao
constantemente classificados de forma incorreta, o que pode incluir outliers. Como resultado, o
modelo pode ser influenciado por esses exemplos ruidosos (SCHAPIRE, 2013; AN; KIM, [2010)).

2.2.6.2 Multi-Layer Perceptron (MLP)

Os Multilayer Perceptrons (MLPs) sdo uma das arquiteturas mais conhecidas e utilizadas em
redes neurais artificiais. Consistem em uma estrutura de camadas interconectadas: uma camada
de entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma camada de saida. A principal caracteristica dos
MLPs é que eles podem resolver problemas nao linearmente separaveis, o que nao é possivel com
perceptrons de uma tnica camada (DELASHMIT; MANRY et al., 2005; POPESCU et al., 2009).

Os MLPs operam de forma "feed-forward", ou seja, os sinais sdo transmitidos em uma tnica
diregdo, da entrada para a saida, sem loops (DELASHMIT; MANRY et al., 2005; POPESCU et al.,




Figura 21 — Exemplo de rede feed foward (POPESCU et al.| [2009)

2009) como ilustrado na Figura Cada camada contém nds (neurdnios) que realizam uma soma
ponderada dos sinais de entrada, seguidos por uma fun¢ao de ativacao nao linear, como a funcéo

sigmoide, conforme Equagio 227}

1
=— 2.27
f@) = (227)
ou a tangente hiperbdlica, vide Equagao |2.28
et — e
= 2.28
fla) = S (229)

Essas fungoes de ativagao introduzem nao linearidade, permitindo que a rede aprenda padroes
complexos (POPESCU et al., 2009)).

O treinamento deste tipo de rede neural é geralmente realizado pelo algoritmo de retropropagacao

de erro, que minimiza a diferenca entre a saida desejada e a saida real, ajustando os pesos da rede
por meio do gradiente descendente. O erro por época é atualizado a cada iteragdo e os gradientes sdo
calculados para ajustar os pesos da camada de saida e das camadas ocultas (DELASHMIT; MANRY)|
et al., 2005; POPESCU et al., 2009). Ele também tem a propriedade de serem aproximadores

universais, ou seja, podem aproximar qualquer fun¢do continua com um ntmero suficiente de

neurdnios em suas camadas ocultas. Essa caracteristica os torna amplamente aplicaveis em
problemas de classificagéo e regressao (DELASHMIT; MANRY et al., 2005; POPESCU et al., 2009)).

Porém, o treinamento da rede pode ser demorado, exigindo milhares de épocas para problemas

complexos. Técnicas como o método do momento e taxas de aprendizado varidveis podem acelerar

o processo de treinamento e melhorar a convergéncia (POPESCU et al.| [2009). A inicializacdo

adequada dos pesos também é crucial para evitar problemas de saturagao dos neurénios e gradientes
nulos, que impedem o aprendizado eficaz (POPESCU et al., 2009).

2.2.6.3 Balanceamento de Dados

Existe um problema quando as classes de um conjunto de dados de treinamento possuem
distribui¢oes muito desiguais. Esta diferencga dificulta a tarefa de classificacdo, pois os algoritmos
tendem a favorecer a classe majoritaria, resultando em baixa performance na deteccao de elementos

da classe minoritaria. Em muitas aplicagoes, como diagnoésticos médicos ou deteccao de fraudes,

a classe minoritdria geralmente representa o caso de maior interesse (HAIXIANG et all [2017)).

Os desafios relacionados a dados desbalanceados incluem a dificuldade em distinguir a classe

minoritaria da maioritaria, a possibilidade de tratar elementos minoritarios como ruido, e o impacto

de exemplos sobrepostos e de baixa densidade no espaco das caracteristicas (HAIXIANG et al.l
|2017; VLUYMANS] 2019). Essas dificuldades afetam néo apenas o desempenho do modelo, mas

também a interpretacdo de métricas de avaliagdo, que podem apresentar resultados distorcidos




ao priorizar a classe maioritdaria (HAIXIANG et al) |2017). Para enfrentar os desafios impostos
por dados desbalanceados, diferentes técnicas tém sido propostas, classificadas em trés categorias
principais: técnicas no nivel dos dados, abordagens no nivel do algoritmo e métodos hibridos. Essas
técnicas sao projetadas para melhorar a representatividade da classe minoritaria sem prejudicar o

desempenho geral do modelo.
2.2.6.3.1 Nivel dos Dados

As abordagens no nivel dos dados sao particularmente populares por sua versatilidade, ja que
podem ser aplicadas antes do treinamento do modelo, independentemente do algoritmo utilizado.

Elas incluem:

e Undersampling: reduz a quantidade de exemplos da classe majoritaria para equilibrar a
proporcao entre as classes. Técnicas simples incluem a selecdo aleatéria de exemplos da
classe majoritaria para exclusdo. Apesar de melhorar o balanceamento, o undersampling
pode remover exemplos importantes, reduzindo a variabilidade dos dados e potencialmente

prejudicando o desempenho do modelo em dados complexos (HAIXIANG et al., [2017)).

¢ Oversampling: aumenta o tamanho da classe minoritaria. Métodos bésicos incluem a replicagao
aleatdria de exemplos minoritarios. No entanto, isso pode levar ao sobreajuste, onde o modelo
aprende padroes redundantes em vez de generalizar para novos dados. Para mitigar esse
problema, técnicas como o SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique) geram
exemplos sintéticos ao invés de duplicar diretamente os existentes (HAIXTANG et al., 2017}
FERNANDEZ et al., 2018).

o Hibridos: As abordagens hibridas combinam as vantagens do undersampling e do oversampling.
Um exemplo é realizar oversampling para gerar novos exemplos minoritarios e, em seguida,
aplicar undersampling para limpar exemplos redundantes ou menos informativos da classe
majoritaria. Essa estratégia busca maximizar a representatividade das classes sem perder
informagoes cruciais (VLUYMANS| 2019).

2.2.6.3.2 Nivel do Algoritmo

As abordagens no nivel do algoritmo modificam diretamente os modelos para lidar com dados

desbalanceados. Algumas estratégias incluem:

e Modelos Sensiveis a Custo: Incorporam custos diferenciados para erros de classificagio,
penalizando mais fortemente erros na classe minoritaria. Isso é comumente implementado em
algoritmos como Support Vector Machines (SVM) e drvores de decisao (HAIXTANG et al.l
2017).

o Métodos Baseados em Ensemble: Algoritmos como Random Forests e Boosting sdo ajustados
para lidar com desbalanceamento, seja por meio da integracao de técnicas de balanceamento
no processo de amostragem ou pela criacao de modelos especializados para a classe minoritaria.
Exemplos incluem SMOTEBoost, que combina o SMOTE com o algoritmo Boosting, criando
instancias sintéticas antes de ajustar os modelos baseados em ensemble (HAIXIANG et al.|
2017).



2.2.6.3.3 Métodos Hibridos

Os métodos hibridos combinam as abordagens nos niveis de dados e algoritmos, explorando o

melhor de ambos os mundo.

2.2.6.3.4 Synthetic Minority Oversampling Technique

O Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) é classificado como uma técnica
no nivel dos dados dentro da categoria de oversampling. Ele se destaca como uma abordagem
avancada e amplamente utilizada para lidar com o desbalanceamento de classes. Diferentemente do
oversampling tradicional, que apenas duplica exemplos da classe minoritaria, o SMOTE introduz
exemplos sintéticos, evitando a redundéancia e mitigando o risco de sobreajuste (FERNANDEZ
et al., 2018)). Opera criando exemplos sintéticos entre os pontos existentes da classe minoritéria,
usando interpolacao linear no espago das caracteristicas. Ele seleciona um exemplo minoritario
aleatoriamente e calcula seus vizinhos mais préximos (k-NN). Novos exemplos sdo entdo gerados ao
longo das linhas que conectam o ponto selecionado aos seus vizinhos, garantindo diversidade sem
duplicagao exata. Essa técnica se baseia na relagdo das caracteristicas do espacgo amostral, em vez
de simplesmente replicar dados (HAIXIANG et al.| [2017} FERNANDEZ et al., [2018).

2.2.6.4 Préaticas de Avaliacao de Modelos

Para garantir a eficicia, a precisdo e a generalizacdo dos modelos em diferentes cenarios a
avaliacdo do modelo de aprendizado é parte crucial de seu desenvolvimento. As métricas de avaliagdo
medem como o modelo estd funcionando em termos de previsdes corretas e incorretas e oferece uma
visdo ampla sobre a qualidade das sua predi¢oes. A escolha destas métricas de avaliagdo eve ser
guiada pelo contexto do problema e pelas caracteristicas dos dados envolvidos (FLACH, [2019)).

A matriz de confusao é uma tabela que apresenta, resumidamente, os resultados das predigoes
de um modelo de classificacdo, comparando as predicoes feitas pelo modelo com os valores reais.

Ela é composta por quatro elementos principais:
« Verdadeiros Positivos (TP): Casos em que o modelo previu corretamente a classe positiva.
« Verdadeiros Negativos (TIN): Casos em que o modelo previu corretamente a classe negativa.

o Falsos Positivos (FP): Casos em que o modelo previu incorretamente a classe positiva

quando a classe real era negativa (erro do tipo I).

o Falsos Negativos (FIN): Casos em que o modelo previu incorretamente a classe negativa

quando a classe real era positiva (erro do tipo II).

Com base na matriz de confusdo, varias métricas de avaliacdo podem ser derivadas para avaliar
a performance do modelo de forma detalhada (YACOUBY; AXMAN| 2020).

e Acurécia: A acuricia mede a proporcao de previsoes corretas em relacao ao total de previsoes

feitas. E uma métrica dtil quando as classes estdo balanceadas, conforme Equacao m

TP + TN
Acuricia = 2.2
AT = TP TN 1+ FP + FN (2:29)

No entanto, em conjuntos de dados desbalanceados, a acurdcia pode ser enganosa, pois
um modelo que sempre prevé a classe majoritaria pode ter uma alta acuracia, mas baixo

desempenho em capturar a classe minoritaria (FLACH) |2019).



o Precisao (Precision): A precisdo, também conhecida como valor preditivo positivo, mede a
proporc¢ao de exemplos corretamente classificados como positivos entre todos os exemplos que

foram classificados como positivos pelo modelo, conforme Equagao [2.30

TP
Precisdo = ————— 2.
recisio TP + FP (2.30)

A precisao é especialmente importante em cenérios onde os falsos positivos devem ser minimi-

zados, como em diagnésticos médicos (FLACH, 2019; [SIMON; ALIFERIS| [2024).

e Recall: O recall, ou sensibilidade, mede a capacidade do modelo de identificar corretamente

todos os exemplos positivos. E a propor¢ao de verdadeiros positivos em relacdo ao total de

exemplos que realmente pertencem a classe positiva, conforme Equagao [2.31]

TP

Recall = m

(2.31)

O recall é fundamental em casos em que os falsos negativos devem ser minimizados, como

na deteccao de doencas graves, onde é mais importante capturar todos os casos positivos
(FLACH, 2019; YACOUBY; AXMAN] [2020).

e F1-Score: O F1-score é a média harmonica entre a precisdo e o recall, proporcionando um
equilibrio entre ambas as métricas. Ele é util quando é necessario considerar tanto a precisao

quanto o recall em um tnico valor. Representada na Equagao 2.32]

Precisao - Recall

F1=2 (2.32)

" Precisao + Recall

O F1-score é mais informativo que a acuracia em cenarios com classes desbalanceadas, pois
equilibra a importancia dos verdadeiros positivos e falsos negativos (FLACH| 2019; [YACOUBY

[SXMAN] [2020).

o Especificidade: Mede a proporcao de verdadeiros negativos corretamente identificados em

relagdo ao total de exemplos que realmente pertencem a classe negativa. Representada na
Equacao |2.33]

TN
TN 4+ FP
A especificidade é relevante em contextos onde é importante evitar falsos positivos, como em
testes de triagem (YACOUBY; AXMAN] 2020).

Especificidade = (2.33)

+ Area sob a Curva ROC (AUC-ROC): A AUC representa a capacidade do modelo
de distinguir entre as classes positiva e negativa. Uma curva ROC (Receiver Operating
Characteristic) é tragada com o eixo x representando a taxa de falsos positivos e o eixo y a

taxa de verdadeiros positivos. Representada na Equagao [2.34

1
AUC = / TPR(FPR)dFPR (2.34)
0

Um modelo com AUC préximo de 1 é considerado excelente, enquanto um AUC de 0,5 indica

que o modelo ndo tem capacidade de discriminagdo (equivalente a uma escolha aleatéria)
(YACOUBY; AXMAN] [2020).

Essas métricas permitem uma andlise detalhada e criteriosa do desempenho dos modelos,
garantindo que os resultados sejam interpretados corretamente em diferentes contextos (YING
[2019; ANGUITA et all [2012; ZHANG; LIU| [2023).




2.2.6.5 Odverfitting e Underfitting em Aprendizado de Maquina

Quverfitting e underfitting sdo problemas criticos no treinamento de modelos de aprendizado de
maquina que afetam sua capacidade de generalizagdo. Entender a diferenga entre esses fendmenos e
as estratégias para evita-los é fundamental para desenvolver modelos eficazes. O overfitting ocorre
quando um modelo aprende com grade precisdao os detalhes, ruidos e caracteristicas do conjunto
de treinamento, se ajustando muito bem aos dados de treinamento, o que resulta em excelente
desempenho, porém baixa capacidade de generalizacao. Ou seja, o modelo esta capturando padroes
especificos do conjunto de treinamento que nao se repetem em outros dados o que faz ele ser bom
somente em prever aqueles casos (JABBAR; KHAN| [2015; FLACH, 2019)). O wunderfitting, por
outro lado, ocorre quando um modelo nao é treinado o suficiente para capturar a variabilidade dos
dados, resultando em baixo desempenho tanto no conjunto de treinamento quanto nos conjuntos de
teste (JABBAR; KHAN| [2015)). Para evitar estes problemas vérios métodos podem ser empregados

para sua mitigacao:

e FEarly Stopping O método de early stopping é uma técnica de regularizacdo em que o
treinamento do modelo é interrompido assim que o erro no conjunto de validacao comeca a
aumentar, mesmo que o erro no conjunto de treinamento continue a diminuir. Essa abordagem
ajuda a evitar que o modelo se ajuste excessivamente aos dados de treinamento (YINGI 2019;
FLACH, |2019)).

e Métodos de Penalizacao A adicdo de termos de penalidade na funcao de custo, como a
regularizacdo L1 ou L2, impde uma restricdo na magnitude dos pesos dos pardmetros do
modelo. Isso ajuda a reduzir a complexidade do modelo, evitando o overfitting ao restringir

os pesos dos parametros, conforme Equacgio [2.35

Funcao de custo regularizada = Fipaim + A Z wl2 (2.35)

?

onde A controla o grau de penalizagdo aplicado (YING, [2019).

e K-fold Cross-Validation A validagao cruzada uma técnica essencial para a avaliagao
de modelos de aprendizado de maquina, que divide o conjunto de dados em k subconjuntos
iguais. Em cada iteracdo, um subconjunto serve como conjunto de validacdo enquanto os
k — 1 restantes sao usados para treinamento, garantindo que cada observacao seja utilizada
para ambos os propoésitos. Essa abordagem diminui o viés na estimativa de erro e promove
maijor estabilidade nos resultados, sendo comum a escolha de £k = 5 ou k = 10 para um
equilibrio entre viés e varidncia. No entanto, o KCV pode ter um alto custo computacional,

especialmente com modelos complexos ou grandes volumes de dados (ANGUITA et al., 2012).



3 Desenvolvimento Proposto

3.1 Metodologia de Pesquisa

A manobra controlada de disjuntores geralmente é verificada durante o periodo de manutencao
dos ativos nas empresas de energia no Brasil, que ocorre normalmente a cada 6 anos, ou durante a
manutencao corretiva. No intervalo entre uma verificacao e outra, devido a diferentes fatores, podem
ocorrer variagoes no tempo de operacao do disjuntor. Ele pode néo fechar no tempo ideal, o que
pode levar a um desgaste acelerado do ativo e reduzir sua vida ttil. A identificacio dos momentos de
insercao de contato é atualmente realizada visualmente por um especialista em manobra controlada.
Essa tarefa se torna complexa ao considerar um sistema real operando na subestacao, sujeito a
diversas interferéncias e ruidos, como, por exemplo, os altos transitérios gerados, bem como os

distirbios gerados pelo efeito back-to-back da manobra controlada no banco de capacitores.

Em um sinal comum como o da Figura a), sem rufdo e interferéncia, é facil identificar
visualmente os pontos de pré-insercao, circulo vermelho (1), e contato principal, circulo azul (2).
No entanto, diversos sinais contém ruidos ou interferéncias, que podem ser causados por leituras
defeituosas, interferéncia de outros bancos de disjuntores fechados ou até mesmo de outras fases do
mesmo banco, e quando ocorre o efeito back-to-back, causando altos transitorios. Alguns exemplos
podem ser vistos no lado direito da Figura Como pode ser observado, a identificacdo do contato
principal apresenta desafios em sua localizacdo. Mesmo sem ruidos ou interferéncias, o ponto
pode nao ser muito claro e objetivo, entdo qualquer pequeno incidente no sinal dificulta bastante
sua localizacdo. A Figura mostra os problemas encontrados nos dados obtidos, como altos
transitérios no sinal e interferéncias de outras fases fechadas, no identificador b) antes do contato
resistivo contem picos e antes do contato principal também, no identificador ¢) o comego do sinal
que deveria ser uma linha reta tem uma interferéncia que causa uma onda, além de picos apds o
contato principal, 0 mesmo acontece no c) que tem muitos transitérios apds o contato principal e
estes sdo causados pelos fechamentos das outras fases do disjuntor. O uso de filtros para suavizar
e remover ruidos tem mostrado alguma eficicia, pois em cada caso de ruido ou interferéncia, um
filtro de sinal se sai melhor que outro. Assim, foi necessdrio utilizar recursos mais avancados para a

identificagdo dos pontos.

O fluxograma na Figura [23] apresenta a metodologia proposta para o desenvolvimento deste
trabalho. O desenvolvimento foi dividido em 4 mdédulos, caracterizados por carregamento de dados
e detecgao do ponto de pré-insercao, geracao do conjunto de dados, treinamento e teste do modelo,
e analise dos disjuntores operando com banco de capacitores. O primeiro é responsavel por ler
0 arquivo onde os sinais brutos de corrente e tensao dos disjuntores foram salvos, aplicando um
pré-filtragem para detectar o ponto de pré-inser¢dao. O segundo foi estruturado para transformar
um desafio de processamento de sinal em um problema de classificagdo, construindo um conjunto de
dados usando diferentes filtros voltados & extracdo de caracteristicas sob ruido e varias interferéncias
presentes para detectar o ponto de contato principal. O terceiro médulo foi desenvolvido para
construir dois classificadores classicos presentes na literatura para realizar a identificacdo do contato
principal. Apds definir o modelo eficiente, o ltimo mddulo é responsédvel por extrair os tempos e
outras informagoes dos disjuntores para verificar o sincronismo e outras informagdes como corrente

de inrush, etc. As subsecOes a seguir explicardo em detalhes o que foi desenvolvido em cada mddulo.
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Figura 22 — Exemplos de sinais de corrente.
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Figura 23 — Metodologia proposta para o desenvolvimento deste trabalho.

3.1.1 Carregamento de Dados e Deteccao do Ponto de Pré-insercao

A captura de dados dos bancos de capacitores ocorre cada vez que um banco é operado. Cada
disjuntor possui trés fases que sdo operadas de forma sincrona. O arquivo gerado contém a corrente

de todos os bancos e de todas as fases, e por fim inclui a tensdo de linha da fase A para a fase C.



Cada arquivo contém em seu nome a data e hora em que a operagdo ocorreu e o nome do banco
que foi operado. Portanto, é possivel pelo menos determinar quando a operac¢ao ocorreu e qual

banco foi operado. Esses arquivos apresentam dois problemas principais:
e Arquivos corrompidos: que nao podem ser lidos.

¢ Arquivos com o nome do banco incorreto: ao analisar a corrente do banco indicado no arquivo,
fica claro que este nao foi o banco operado, exigindo que cada banco seja verificado para

identificagdo. Para este trabalho, arquivos com este problema foram descartados.

O contato de pré-insercao pode ser encontrado, na maioria dos casos, calculando a derivada do
sinal. Por exemplo, a Figura [24a) e a Figura [24{c) apresentam o sinal bruto de corrente e sua saida
do filtro de derivada. E possivel ver que a primeira variacdo é precisamente o contato de pré-insercao.
No entanto, em alguns casos, apenas a derivada falha devido ao ruido e interferéncia que ocorrem
momentos antes do ponto de pré-inser¢ao, como no exemplo de sinal com ruido mostrado em b).
Assim, sua derivada apresenta grandes variagoes anteriores ao contato de pré-insercao, exigindo
uma pré-filtragem. Portanto, um filtro de média mével, representado pela Equacéo foi utilizado
neste caso com k = 10, o que significa que o filtro considera os ultimos 10 pontos da série. Este

filtro suaviza o sinal, removendo o ruido prévio e mostrando-se eficaz para todos os casos de teste.
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Figura 24 — (a) Sinal sem ruido antes do contato resistivo. (b) Sinal com ruido antes do contato
resistivo. (c) Derivada do sinal sem ruido antes do contato resistivo. (d) Derivada do
sinal com ruido antes do contato resistivo.

3.1.2 Geragdo do Conjunto de Dados

O contato principal é mais desafiador de identificar em sinais com ruido e interferéncia. Mesmo
com a aplicagdo de filtros para suavizar o sinal, como no caso do contato de pré-insercao, os
resultados obtidos nao sao satisfatérios. Ao processar os sinais através de um banco de filtros e
organizar cada ponto dos sinais sequencialmente, torna-se possivel construir um conjunto de dados
de treinamento. Essa abordagem transforma o desafio em um problema de classificacdo, permitindo
que um modelo de Machine Learning seja treinado para identificar o contato principal com maior

precisao.



Para isso, o seguinte processo foi realizado. Sabe-se que o fabricante do disjuntor estabelece valo-
res padrao para os tempos de contato e variagoes permitidas em disjuntores em bom funcionamento.
O tempo entre a pré-insergio e o contato principal é de aproximadamente 10 ms(FANTOZZI, [1995;
ZONDI; BOKORO; PAULJ, 2015). Assim, usar esse tempo como referéncia a partir do contato
de pré-insercao permite determinar uma variagao, formando uma janela de busca onde o contato
principal pode estar. Essa variagao foi definida como 8 ms, uma variacdo maior do que o considerado
saudéavel, o que foi necessario para incluir casos em que o disjuntor pode estar defeituoso. Na
Figura [25] a janela em vermelho a esquerda fornece o contexto para o sinal completo, e & direita

mostra a janela em detalhe.
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Figura 25 — Defini¢ao da janela de busca para o contato principal. (a) a janela de busca foi definida
a partir do sinal de corrente bruto, e (b) o sinal especificamente nessa janela.

Subsequentemente, cada amostra do sinal dentro dessa janela de busca é considerada como
uma candidata a ser o ponto do contato principal. Nesse sentido, a extragdo de caracteristicas
foi conduzida para caracterizar as propriedades que podem distinguir este contato principal sob a
influéncia de ruidos e interferéncias, conforme mencionado anteriormente. Assim, vérios filtros com
diferentes parametros foram aplicados para o processo de extragao de caracteristicas. A Tabela[]]

resume o banco de filtros utilizado e os parametros aplicados.

Na Figura [26] podemos observar o sinal original e alguns exemplos dos filtros aplicados. Note

que, embora cada filtro suavize o sinal, cada um apresenta um certo padrao no momento do contato.
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Figura 26 — Algumas respostas do banco de filtros aplicado.



Filtro Parametros

Derivada  (SALI; | Ordem 1

NAS et al., [2018)
| Integral (SALINAS | Ordem 1

et al.| |2018)

| Média Movel | Convolugdo com uma janela de tamanho 10
(SHAN et al.l 2022)

| Mediana  (GE] | Usando uma janela de tamanho 10

ORGE et al., 2018)
Savitzky-Golay (SA{ | Com um polinémio de grau 2 e uma janela de tamanho 10
VITZKY; GOLAY],
1964))
Transformada de | Filtrando frequéncias acima de 100 Hz
Fourier (FOURIER]
1822} | GONZALEZ]
WOODS| 2018)
Transformada Com normalizagao ortogonal e removendo componentes de alta
Cosseno  Discreta | frequéncia, zerando a metade superior dos coeficientes
(ZHOU; CHEN,
2009)

| Transformada de | Calculando o envelope do sinal e obtendo o sinal através da mag-
Hilbert (FELD- | nitude da transformada
MAN |2011))
Butterworth Com uma frequéncia de corte de 100 Hz e ordem 4
(SHOURAN;
ELGAMLI, 2020)

| Wavelet (CAUMO), | Decompondo o sinal com diferentes wavelets e mantendo apenas os
2006) coeficientes de menor nivel. Foram utilizadas wavelets Biortogonal,

Coiflet, Meyer Discreta e Biortogonal Reversa

Tabela 1 — Tabela com filtros e parametros.

Embora a tensao seja fase-a-fase e nao de cada fase individualmente, é possivel identificar um
padrao quando ocorrem os pontos de pré-insercao e de contato principal, como mostrado na Figura
onde a tensao é representada pela linha azul. Portanto, decidiu-se incluir a tensao junto aos
sinais de corrente, ambos filtrados pelo banco de filtros, no conjunto de dados de treinamento para
melhorar a eficicia da identificacdo. O resultado é um vetor de caracteristicas com 600 linhas, onde
cada linha representa um momento do sinal, e 82 colunas que correspondem aos filtros (41 do sinal
de corrente e 41 da tensdo). Ou seja, os sinais sdo processados através do banco de filtro cada saida
de um filtro, que sempre tem o mesmo tamanho do sinal original, sdo anexados a uma linha de
uma matriz. Esta matriz é transposta para que neste momento cada coluna seja correspondente a

um filtro e cada linha um momento do sinal. Entdo temos 82 features para 600 momentos de sinais.
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Figura 27 — Sinais de Corrente(linha preta) e Tensao(linha azul).

Os pontos de contato principal foram rotulados manualmente, um por um, para garantir
anotagoes precisas no conjunto de dados de treinamento. O conjunto de dados criado contém
um total de 1.042.199 pontos de dados, dos quais 1.737 foram rotulados como pontos de contato
principal (valor 1) e os restantes como néo correspondendo ao contato principal (valor -1). Desta
maneira transformamos o problema de identificagdo do ponto em um problema de classificacao,
onde cada ponto do sinal tem seus valores de filtro e a marcacao para identificar se é o contato

principal ou nao. Esses pontos vém de 1.737 sinais, distribuidos por ano conforme:

Ano | Niimero de Sinais
2010 394
2011 584
2019 675
2020 84

Tabela 2 — Distribui¢do dos sinais no conjunto de dados por ano.

3.1.3 Treinamento e Teste do Modelo

Esta secao apresenta uma visao geral dos métodos utilizados para o treinamento e teste dos
modelos. Inicia-se com a ampliacdo e normalizacao dos dados, cobrindo técnicas de balanceamento de
dados e a normalizacao aplicada. Em seguida, sdo detalhadas as arquiteturas dos modelos Multilayer
Perceptron (MLP) e Adaptive Boosting (AdaBoost), incluindo os pardmetros de treinamento e o
uso de validacao cruzada k-fold. As métricas de desempenho dos modelos, como precisdo, recall e
F1l-score, sdo apresentadas, juntamente com a validacao estatistica através do teste de Wilcoxon.
Por fim, é realizada uma anélise dos comportamentos dos disjuntores, detalhando célculos para
os tempos de pré-insergao e contato principal, corrente méxima de inrush e sincronismo de fases,

suportados por equagoes e figuras.



3.1.3.1 Ampliacao e normalizacdo dos dados

Os dados foram preparados por meio de técnicas de balanceamento e normalizagdo para
garantir a qualidade dos dados durante o treinamento do modelo. Para o balanceamento de dados,
foi aplicada uma combinacdo de undersampling e SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling
Technique) (FERNANDEZ et al., 2018). Inicialmente, o undersampling foi utilizado para reduzir o
numero de amostras incorretas, ou seja os pontos que nao sdo o contato principal. Em seguida, o
SMOTE foi aplicado para aumentar o nimero de amostras corretas que originalmente eram 3.000,
igualando-o ao nimero de pontos incorretos, resultando em um conjunto final de 5.000 pontos que
caracterizam o contato principal e o mesmo niimero de pontos que nao o caracterizam.

Para a normalizacdo dos dados, foi aplicado o método de padronizacao utilizando a técnica
Standard Scaler(RAJU et al., 2020), que transforma cada varidavel X de forma que sua média seja

zero e seu desvio padrdo seja um, conforme a Equagao [3.1}

X—p
g

(3.1)

Xnormalizado =

onde u representa a média dos valores de X e o o desvio padrao. Este passo garante que todas as

variaveis estejam na mesma escala, melhorando a eficicia do modelo de aprendizado de maquina.

3.1.3.2 Perceptron multicamadas - MLP

O MLP é uma rede neural feedforward composta por uma camada de entrada, uma ou mais
camadas ocultas e uma camada de saida. A rede desenvolvida neste trabalho possui uma camada
de entrada com 82 neurdnios, uma camada oculta com 100 neur6nios e uma camada de saida
com 2 neurdnios, como ilustrado na Figura que apresenta uma arquitetura simples, mas eficaz,
para uma rede neural multicamadas. A rede e o treinamento foi feito utilizando o MLP Classifier
da blibioteca sklearn do python.Com 100 neurénios na camada oculta e uma fungéo de ativagao
nao linear, como ReLLU, o MLP pode capturar relagoes complexas nos dados. O treinamento é

realizado utilizando o algoritmo de retropropagacao, que ajusta os pesos com base no erro em cada
iteracao(DELASHMIT; MANRY et al., [2005; [POPESCU et al., [2009).

3.1.3.3 Boosting Adaptativo - AdaBoost

O AdaBoost é um modelo de ensemble que combina multiplas arvores de decisdo fracas para
formar um classificador robusto. Ele utiliza um conjunto de classificadores fracos, arvores de decisdo
de profundidade 1 chamadas stumps, e itera sobre elas para reduzir os erros, aumentando o peso
dos dados classificados incorretamente em cada iteracdo. Neste trabalho, o modelo desenvolvido
utiliza 500 estimadores, o que significa que gera 500 classificadores fracos, como ilustrado na Figura
29] combinando-os em sequéncia. A rede e o treinamento foi feito utilizando AdaBoostClassifier da
blibioteca sklearn do python. Cada novo classificador tenta corrigir os erros do conjunto anterior,
ajustando-se iterativamente (SCHAPIRE] [2013; WYNER et al.| [2017; |AN; KIM| [2010)).

3.1.4 Validacdo Cruzada

Para obter uma avaliagdo robusta do desempenho do modelo, foi utilizada a técnica de validacao
cruzada. Esse método permite que o modelo seja testado em diferentes subconjuntos dos dados,
reduzindo o risco de overfitting ou underfitting e garantindo que o desempenho observado nao seja
especifico a uma tnica divisdo entre treino e teste. Neste trabalho, foi empregada a Validacao
Cruzada K-Fold, onde cada subconjunto serve como conjunto de teste uma vez, enquanto os K-1

subconjuntos restantes formam o conjunto de treinamento. Este processo é repetido K vezes,



Figura 28 — Arquitetura do MLP desenvolvida para este trabalho. Possui 82 neur6nios de entrada,
100 neurdnios na camada oculta e 2 na camada de saida.
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Figura 29 — AdaBoost com 500 classificadores fracos.

garantindo que cada instancia dos dados seja usada tanto para treinamento quanto para teste. O
numero de divisdes (K=10) foi escolhido por ser amplamente utilizado em estudos relacionados e

recomendado como uma configuracdo padrao em validagoes cruzadas para dados de aprendizado de

méaquina (ZHANG; LIU| [2023). Além disso, para garantir a reprodutibilidade dos experimentos, foi

utilizado um seed fixo (valor 42) no processo de geragio das divisdes entre treino e teste. O seed é
um valor inicial que configura o gerador de nimeros pseudoaleatérios, permitindo que o mesmo
conjunto de dados seja dividido de forma idéntica em execugbes diferentes. Isso é particularmente
importante para comparar resultados de diferentes modelos ou técnicas, assegurando que quaisquer
diferencgas observadas sejam devidas as caracteristicas dos modelos e ndo a variagoes aleatérias
nas divisoes dos dados. Os pardmetros utilizados para a Validacdo Cruzada K-Fold para ambos os

modelos sdao apresentados na Tabela



Parametro Valor
Numero de divisdes (K-Fold) 10
Seed para reprodutibilidade 42

Tabela 3 — Parametros Utilizados na Validagao Cruzada K-Fold.

3.1.5 Anaélise dos tempos envolvidos nas manobras do disjuntor

Para determinar o intervalo de tempo entre o a entrada do resistor de pré-insercao e o contato
principal, o tempo do contato de pré-inser¢ao (Tpré-insercao) foi subtraido do tempo do contato

principal (Tprincipal), conforme apresentado na Equacio
Ajjpré—inser(;élo = Tprincipal - Tpré—insergﬁo (32)

onde Thrincipal Tepresenta o momento em que o contato principal se fecha, e Tprs-insercao € 0 tempo
em que ocorre o contato de pré-insergao.
O valor da corrente de inrush foi obtido encontrando o pico do sinal de corrente no momento do

fechamento do contato principal. O valor de [inusn € descrito pela Equacao [3.3
Iinrush = maX(I(t)) (33)

Para determinar o intervalo de tempo entre o contato principal e a passagem por zero da corrente,
o sinal de corrente foi analisado para identificar os pontos de cruzamento com zero mais préximos ao
tempo do contato principal, Tprincipal. O processo envolve verificar tanto os cruzamentos anteriores
quanto os posteriores a Tprincipal, Selecionando o ponto mais préximo. Esse intervalo é calculado

pela seguinte relagdo na Equagao [3.4

ACrzero = min(|Tprincipal - Tzero,esquerda 5 ‘Tprincipal - Tzero,direitaD (34)

onde Tyeroesquerda € Lrero,direita T€Presentam os tempos dos cruzamentos com zero mais proximos
antes e depois de Tprincipal, respectivamente.

Em sistemas trifdsicos, cada fase (A, B e C) deve fechar em sincronismo com uma diferenca
de fase de 60 graus (2,78 ms), o que é crucial para evitar transitérios indesejados de corrente e
manter o equilibrio do sistema. Para avaliar o sincronismo no fechamento dos contatos principais
entre as fases A, B e C, foram calculados os intervalos de tempo entre os momentos de fechamento
dos contatos principais de cada fase. O sincronismo é definido pelas diferencas de tempo entre os

contatos principais das fases adjacentes, conforme mostrado nas Equacoes e

Ajﬁsincronismo,AB = Tprincipal,B - Tprincipal,A (35)

Azjsincronismo,BC = Tprincipal,C - Tprincipal,B (36)

Um total de 4.795 arquivos foram analisados, cada um contendo o sinal de trés fases e a tensdo
do barramento, resultando em 14.385 sinais. Foram calculados o tempo do contato de pré-insercao,
o tempo do contato principal, a diferenga entre eles, o tempo de sincronismo do contato principal
com o cruzamento por zero da corrente, o valor médximo da corrente do sinal e o sincronismo entre

as fases.



4 Resultados e Discussoes

4.1 Resultados Quantitativos

Esta secdo apresenta e discute os resultados obtidos a partir da andlise dos sinais de corrente
dos disjuntores, abrangendo tanto o desempenho dos modelos de treinamento e validagao quanto
a andlise estatistica dos tempos de operacdo dos disjuntores. A andlise estd dividida em duas
subsecOes principais: a primeira examina a eficicia dos modelos utilizados, incluindo métricas
quantitativas e qualitativas das deteccoes realizadas, enquanto a segunda subsecao explora aspectos
temporais e de corrente dos eventos, como o tempo entre a pré-insercao e o contato principal,
corrente maxima de inrush e o sincronismo das fases A, B e C. Para maior clareza, tabelas e figuras
sdo apresentadas para ilustrar as varidveis avaliadas, proporcionando uma visdo abrangente do

comportamento dos disjuntores em diferentes condigoes de operacao.

4.1.1 Analise de Treinamento e Validacdo dos Modelos

A rede MLP desenvolvida possui uma tunica camada oculta com 100 neurdnios, configurada com
a fungdo de ativacdo ReLU (Rectified Linear Unit). Na camada de saida, composta por 2 neurdnios
que representam as classes 1 e 1, foi utilizada a funcdo de ativacao softmax, que transforma as saidas
em probabilidades associadas a cada classe. A taxa de aprendizado inicial foi definida como 0.001 e
permaneceu constante ao longo do processo de treinamento. O algoritmo de otimizacao utilizado
foi o Adam, que combina as vantagens do gradiente estocastico com adaptagoes de momento. O
nimero maximo de épocas foi fixado em 300, e o critério de parada baseou-se na variacdo minima
na perda, com uma tolerancia de 0.0001. A taxa de regularizagao foi definida como 0.0001, e um
valor de momento de 0.9 foi aplicado para suavizar as atualiza¢Ges dos pesos. O modelo também
foi configurado para permitir parada antecipada caso nao houvesse melhora significativa na perda
em 10 iteragGes consecutivas.

O modelo AdaBoost foi configurado para usar o algoritmo SAMME.R, que ajusta os pesos das
amostras com base na taxa de erro acumulada de cada estimador fraco. A taxa de aprendizado
foi definida como 1.0, mantendo o impacto de cada estimador uniforme durante o processo de
treinamento. O niimero méximo de estimadores foi definido como 500, indicando que o AdaBoost
adicionara até 500 estimadores fracos para melhorar o desempenho do modelo final. O estimador
base padrao utilizado foi uma arvore de deciséo, e o pardmetro random state foi definido como 42
para garantir a reprodutibilidade dos resultados.

A avaliagdo do desempenho dos modelos foi conduzida com trés cendrios distintos: (1) sinal de
corrente processado somente pela derivada, (2) sinal de corrente processado pelo banco de filtros, e
(3) sinais de corrente e tensao, ambos processados pelo banco de filtros. Os trés cendrios foram

avaliados com base em todos os pardmetros mencionados na Se¢do 3.4.1,

4.1.1.1 Cenério 1: Somente Derivada

Utilizando somente a derivada como filtro e consequentemente com apenas uma caracteristica
do dataset de treinamento a acurdcia média ficou em torno de 82-83%, com desempenho similar
para Precisdo, F1 Score e Recall. Com relaciio ao indice "Area sob a Curva'(AUC-ROC) apresentou
valores consistentes, entre 87% e 89%, o que sugere que processando apenas pela derivada, apesar

de 1til, nao fornece informagdes suficientes para uma separagdo clara entre classes. Este cendrio foi



0 que apresentou métricas mais modestas em relacao aos demais, seus valores podem ser visto em
detalhes na Tabela [l

Tabela 4 — Métricas de Desempenho dos Modelos (Somente Derivada)

Modelo Acuricia Precisaio F1 Score Recall Especificidade AUC-ROC
AdaBoostClassifier  0.8233 0.8241 0.8233  0.8233 0.8093 0.8785
MLPClassifier 0.8244 0.8251 0.8244 0.8244 0.8279 0.8748

4.1.1.2 Cenério 2: Somente Sinal Corrente

O processamento de somente o sinal de corrente pelo banco de filtros resultou em um salto
significativo nas métricas. Com 41 caracteristicas do conjunto de dados, a Acurdcia média atingiu
cerca de 90-92%, com melhorias proporcionais em Precisao e F1 Score. A AUC-ROC aumentou
para a faixa de 95-97%, indicando maior confiabilidade na distinc¢io entre classes. Seus valores

médios podem ser vistos na Tabela [f]

Tabela 5 — Métricas de Desempenho dos Modelos (Somente Sinal Corrente)

Modelo Acurdcia Precisdo F1 Score Recall Especificidade AUC-ROC
AdaBoostClassifier ~ 0.9104 0.9110 0.9104  0.9104 0.9238 0.9636
MLPClassifier 0.9269 0.9272 0.9268  0.9269 0.9333 0.9703

4.1.1.3 Cenério 3: Sinal Corrente e Tensdo

A inclusdo do sinal de tens@o, processado pelo mesmo banco de filtros, forneceu o melhor
desempenho global. Com 82 caracteristicas do conjunto de dados, 41 da corrente e 41 da tensao,
a Acurdcia ultrapassou 95%, com valores semelhantes para Precisao, F1 Score e Recall. A AUC-
ROC alcangou um patamar superior a 98%, demonstrando que a combinacao dos dois sinais
fornece informagoes complementares muito importantes para a eficiacia dos modelos. Além disso,
a Especificidade, que avalia a capacidade de prever corretamente as classes negativas, também
apresentou aumento significativo, reforcando a superioridade deste conjunto de dados.Seus valores

médios ap6s a validagao cruzada podem ser vistos na Tabela [6]

Tabela 6 — Métricas de Desempenho dos Modelos.

Modelo Acuracia Precisao F1 Score Recall Especificidade AUC-ROC

AdaBoost  0.9523 0.9524 0.9523  0.9523 0.9540 0.9857
MLP 0.9468 0.9470 0.9468  0.9468 0.9449 0.9842

4.1.1.4 Andlise dos Cenérios

Os resultados mostram que o pré-processamento dos sinais tem um impacto direto e significativo
no desempenho dos modelos. A estratégia de combinar corrente e tensdo processadas oferece o
melhor desempenho, enquanto o uso apenas da derivada limita a eficdcia dos modelos, o que pode
ser analisada de forma resumida na Figura [30]

De forma detalhada os valores médios, desvios padrao, minimos e méximos de acuracia em cada
cendrio estdo apresentados na Tabela [4.1.1.4]



Comparacao de Acurécia por Modelo e Tipo de Sinal

Acurécia
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Figura 30 — Acuracia Entre Cendrios

Cenario Modelo Média (%) | Desvio Padrao (%) | Minimo (%) | Maximo (%)
Sinal Derivada AdaBoostClassifier 82,33 0,60 81,60 83,40
Sinal Derivada MLPClassifier 82,44 0,68 80,80 83,20

Somente Corrente | AdaBoostClassifier 91,04 1,22 89,02 92,77
Somente Corrente MLPClassifier 92,69 1,70 90,46 95,95
Corrente e Tensdo | AdaBoostClassifier 95,23 0,55 94,10 95,90
Corrente e Tensao MLPClassifier 94,68 0,72 93,60 95,80

Tabela 7 — Resumo estatistico de acuracia por cenario e modelo.

A analise dos resultados abaixo permite identificar tendéncias claras de desempenho entre os

cendrios e modelos avaliados.

4.1.1.4.1 Cenario Sinal Derivada

Neste cenario, ambos os modelos apresentaram desempenho inferior. O AdaBoostClassifier
alcangou média de 82,33% e o MLPClassifier apresentou média de 82,44%, com desvios padrio
de 0,60% e 0,68%, respectivamente. Apesar de o MLPClassifier ter um desempenho ligeiramente
superior, a diferenga entre os modelos é pequena. Este cendrio demonstrou ser o menos eficaz,

possivelmente pela limitacao das caracteristicas no conjunto de dados.

4.1.1.4.2 Cenario Somente Corrente.

O desempenho neste cenario foi intermediario entre os dois anteriores. O AdaBoostClassifier
apresentou média de 91,04%, com desvio padrao de 1,22%, enquanto o MLPClassifier teve média
superior de 92,69%, mas com maior variabilidade (desvio padrao de 1,70%). Isso sugere que a
corrente sozinha é mais informativa do que a derivada, mas a auséncia das informacoes de tensao

impacta negativamente os resultados quando comparados ao cenario Corrente e Tensdo.




4.1.1.4.3 Cenério Corrente e Tens3o

Este cenario apresentou os melhores resultados de acurdcia para ambos os modelos. O AdaBoost-
Classifier obteve média de acuracia de 95,23% e desvio padrao de 0,55%, enquanto o MLPClassifier
obteve média de 94,68% e desvio padrao de 0,72%. Esses resultados indicam que a combinagao de
corrente e tensao oferece maior discriminacao para os modelos, além de garantir maior estabilidade
nos valores obtidos pelo AdaBoostClassifier.

A partir dos resultados apresentados, observa-se que o cendrio Corrente e Tensao oferece o
melhor desempenho para ambos os modelos. O cenario Somente Corrente pode ser uma alternativa
vidvel em contextos onde informacoes de tensdo nao estdo disponiveis, apresentando um desempenho
intermediario. Por outro lado, o cenario Sinal Derivada apresentou o pior desempenho, sugerindo
que ndo é adequado para as tarefas avaliadas. Assim, foi definido o a avaliacdo entre os dois modelos
utilizando o banco de filtro e combinando os sinais de corrente e tensao.

A Figura [31]ilustra o resultado do terceiro cenario onde podemos ver que o AdaBoostClassifier
obteve melhor desempenho em todas as métricas de classificacdo. A acurdcia média foi de 95,23%,
enquanto o MLPClassifier alcangou 94,68%, indicando uma ligeira superioridade do AdaBoost. Essa
tendéncia também foi observada nas outras métricas: o AdaBoost apresentou valores médios de
95,24% para Precisao, 95,23% para F1 Score, 95,20% para Recall, e 95,12% para Especificidade, todos
superiores aos valores médios do MLPClassifier (94,70%, 94,68%, 94,65% e 94,31%, respectivamente).
Essa diferenca, embora pequena, destaca o potencial do AdaBoost para aplicagdes que requerem
maior precisdo e robustez. Adicionalmente, a métrica AUC-ROC foi ligeiramente superior no
AdaBoost (98,54% contra 98,50% do MLPClassifier), indicando uma melhor capacidade do modelo
em distinguir entre classes positivas e negativas em diferentes limiares.

O desvio padrao das métricas foi menor para o AdaBoostClassifier, sugerindo maior consisténcia
no desempenho ao longo dos folds. Por exemplo, o desvio padrao da acuracia do AdaBoost foi de
0,54%, comparado a 0,72% do MLP. Essa estabilidade é ser relevante em cenérios onde resultados
previsiveis e confidveis sdo essenciais.

O teste de Wilcoxon foi conduzido para comparar as métricas gerais de desempenho entre os
modelos. O teste resultou em uma estatistica de teste de 0.0 e um valor p de 0.03125, indicando uma
diferenca estatisticamente significativa entre o desempenho dos dois modelos ao nivel de significancia
de 5%. Esse resultado sugere que os modelos AdaBoost e MLP nao apresentam desempenhos
compativeis em todas as métricas avaliadas, com o AdaBoost demonstrando uma ligeira vantagem
geral nesta andlise.

A curva de aprendizado ilustra a estabilidade dos modelos em termos de acurdcia. O eixo x
em cada curva de aprendizado representa o tamanho do conjunto de treinamento, a fracdo ou
nimero de amostras usadas para treinar o modelo em cada ponto. A linha de treinamento indica a
acuracia do modelo no conjunto de treinamento para cada tamanho de treinamento, e a linha de
validacdo mostra a acuracia do modelo em um conjunto de validagao separado. Quando as linhas de
treinamento e validagao estdo préximas e estaveis, o modelo alcanga um bom equilibrio, capturando
padroes de forma eficaz sem overfitting aos dados de treinamento.

A curva do AdaBoost, mostrada na Figura demonstra desde o inicio que a acurédcia no
conjunto de treinamento é extremamente alta. Essa linha permanece estavel conforme o tamanho do
conjunto de treinamento aumenta, indicando que o modelo esta ajustando perfeitamente o conjunto
de treinamento desde o inicio.

Inicialmente, a acuracia no conjunto de validagao é significativamente inferior a acuracia de
treinamento, sugerindo subajuste inicial e & medida que o tamanho do conjunto de treinamento cresce,

a acuracia de validacao aumenta rapidamente, convergindo para valores préximos a acuracia de
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treinamento. Isso indica que o modelo se beneficia de mais dados para generalizagdo. Para tamanhos
maiores de conjunto de treinamento, por volta de 8000, o gap entre as curvas de treinamento e
validagao se reduz significativamente. Isso demonstra que o modelo esta generalizando bem para
novos dados com um volume maior de treinamento. Em sintese, o modelo sofre de sobreajuste
inicial ao conjunto de treinamento (alta acurdcia de treinamento), mas melhora gradualmente em
termos de generalizagdo com mais dados

A curva do MLP, mostrada na Figura [33] semelhante ao AdaBoost, a acurdcia no conjunto de
treinamento comeca alta. Com o aumento do tamanho do conjunto de treinamento, a acurdcia de
treinamento diminui levemente, o que pode indicar a transi¢cdo para um modelo menos sobreajustado.
Inicialmente, a acuricia no conjunto de validacdo é baixa, no entanto, hd um crescimento constante
da acuracia de validagdo com o aumento do tamanho do conjunto de treinamento, convergindo
gradualmente para a acuracia de treinamento, mas de forma mais lenta em comparacdao ao AdaBoost.
O gap entre as curvas de treinamento e validagdo é maior para o MLP, indicando que o modelo
apresenta maior dificuldade em generalizar para novos dados, especialmente com conjuntos de
treinamento menores. Portanto, o modelo enfrenta maior dificuldade para generalizar em conjuntos
de treinamento pequenos, mas melhora substancialmente com o aumento dos dados.

Para a sensibilidade ao tamanho do conjunto de treinamento, o AdaBoost demonstra melhor
capacidade de generalizagdo com conjuntos de treinamento menores, enquanto o MLP se beneficia
mais significativamente de conjuntos maiores. Sobre a estabilidade o AdaBoost apresenta curvas
mais estaveis e uma convergéncia mais rapida, sugerindo que o modelo é menos sensivel a flutuagoes
no tamanho do conjunto de dados. O MLP, por outro lado, requer um conjunto de treinamento
maior para alcancar desempenho competitivo.

Assim, pelos resultados das avaliagbes o modelo AdaBoost foi selecionado para a identificacao
do contato principal. A Figura mostra os resultados das identificacbes automaticas, onde a
linha preta representa o contato de pré-inser¢do e o vermelho indica o contato principal. O sinal
"a"tem bastante ruido antes do pré contato o que é um dificultador para identificar este o contato
resistivo e posteriormente a definicdo de janelas, mas a solu¢ao proposta conseguiu eliminar estes

ruidos e identificar com sucesso os dois pontos. O mesmo acontece com o sinal "b"que ainda
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Figura 33 — Curva de Aprendizado do MLP.

contem um ruido considerdvel antes do contato principal. O sinal "c"tem grandes transitérios
causado pela entrada do contato principal das outras fases, mas mesmo assim o contato principal
foi corretamente identificado. Por 1ltimo o sinal "d"contém ruidos por todo o sinal, o que muito
dificulta a identificacdo do ponto principal, até mesmo manualmente, porém também foi identificado
corretamente. A Figura 35 mostra um tipo de sinal que a solugdo construida costuma errar, repare
que um pouco antes do real contato principal acontece um ruido que nao abaixa de forma rapida, o
que forma uma pequena onda que tem uma forma muito semelhante quando o contato principal

acontece, o sinal "a"da Figura [34] contém um ruido semelhante, mas o alto transitério que acontece



Ano Quantidade Sinais

2010 5766
2011 7191
2019 1143
2020 285

Tabela 8 — Distribui¢do dos Sinais por Ano

apés o contato principal ajudou na diferenciacao.

a) b) w50

1000

750

500

250

Corrente (A)

0 |
r

50 500

750 :
000 002 004 006 008 010 000 002 004 006 008 010

B} Tempo (ms) d) Tempo (ms)
T a0 :

600

0

Corrente (A}

Corrente (A)

000 00z 004 006 008 010 000 00z 00s

3 208 ot
Tempo (ms) Tempo (ms)

Figura 34 — Sinais Marcados Automaticamente.Linha Preta: Contato resistivo; Linha Vermelha:
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Figura 35 — Sinal Marcado Automaticamente de Forma Errénea. Linha Preta: Contato resistivo;
Linha Vermelha: Contato principal marcado erroneamente.

4.1.2 Andlise Estatistica dos Tempos dos Disjuntores

Foram analisados 14.385 sinais obtidos de uma subestagao real, separadas por periodos como
mostrado na Tabela [8] Foram obtidos o tempo de pré-insercao, tempo do contato principal, tempo
de intervalo entre os contatos, a conrrente de inrush, e o tempo de atraso para o zero. Todos estes
tempos foram obtidos usando as equagoes explicadas no capitulo [3]

A correlacao entre os dados ilustrada na Figura 36| nos mostra que existe uma relacao linear

muito forte entre o tempo de pré-contato e o tempo de contato principal(Valor de correlagao préximo
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Figura 36 — Correlacdo dos Dados

de 0.99) isso indica que alteragoes em uma destas varidveis refletem diretamente no tempo da outra.
Porém os outros valores de correlagao ficaram muito baixos mostrando pouco ou quase nenhuma
relagdo direta nesta amostra de dados analisada. .

O intervalo entre os contatos, que de acordo com o fabricante deve permanecer em torno de 10
ms, esteve dentro da faixa esperada na maioria dos casos(FANTOZZI, [1995; ZONDI; BOKORO]
. No entanto, um ntimero significativo de casos apresentou valores entre 9 ms e 10 ms.
Esses valores podem ser vistos na Figura [37]
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Figura 37 — Distribuigdo do Intervalo entre Contatos.



Ao analisar a corrente de inrush, pode-se observar na Figura 3§ que, nos dados mais recentes,
esse valor maximo foi significativamente reduzido, possivelmente indicando algum tipo de melhoria

no equipamento ou mecanismo de controle para prevenir correntes de pico nos disjuntores.
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Figura 38 — Corrente de Inrush ao Longo dos Anos.

Outro ponto a destacar ¢ a corrente de inrush em relacéo as fases, mostrado na Figura [39 onde
a primeira fase apresenta valores mais altos do que as outras fases, e a ultima fase apresenta valores

mais baixos.
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Figura 39 — Corrente de Inrush e Fases.

Ao analisar o intervalo entre o contato principal e o cruzamento por zero da corrente, pode-se



observar na Figura [40] que o sincronismo esta correto na maioria dos dados, sendo os outliers um
ponto de atengao.
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Figura 40 — Intervalo entre o Contato Principal e o Cruzamento por Zero da Corrente.

Agrupando por canal, observa-se que a fase B estd mais fora de sincronismo do que as outras
fases, como evidenciado na Figura
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Figura 41 — Intervalo entre Contato Principal e Cruzamento por Zero das Fases.

O sincronismo entre as fases é ilustrado na Figura [42] onde um valor médio evidente pode ser
observado, indicando que o sincronismo geralmente estda dentro de niveis saudaveis. Os outliers

destacam um ponto de atencdo que pode indicar potenciais problemas.
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5 Conclusao

Este trabalho abordou um desafio importante na drea disjuntores de alta tensdo: a identificacéo
precisa dos pontos de pré-insercéo e contato principal em manobras de fechamento. A complexidade
deste problema reside na necessidade de lidar com sinais ruidosos e ambientes de operagdo que podem
comprometer a precisdo das andlises convencionais. O objetivo foi desenvolver uma abordagem
que possa ser usada como subsidio para tomadas de decisées em relagdo a manutencgao preditiva,
garantindo maior confiabilidade e eficiéncia na operagao deste aparelhos.

Para enfrentar esse desafio, foi construido uma solu¢do que combina processamento de sinais
com diversas técnicas de filtragem e modelos de inteligéncia artificial. Dados de corrente e tensao
coletados em ambientes reais que sofrem de grandes ruidos e interferéncias foram processados e os
resultados obtidos mostraram que o método proposto alcangou uma acurdcia superior a 93% na
identificacdo dos instantes de entrada em operagdo do contato principal, comprovando sua eficicia
mesmo em cendrios com altos niveis de ruido.

A principal contribuicao deste trabalho é a demonstracao de que a integracao de métodos de
processamento de sinais e aprendizado de maquina pode ser aplicada com sucesso para melhorar a
identificacdo de caracteristicas em sinais de corrente e tensdo em disjuntores de alta tensdao. Essa
metodologia também pode ser estendida e adaptada para diferentes tipos de sinais extraidos dos

disjuntores, como a vibragao.

5.0.1 Publicacdes Relacionadas

Os principais resultados desta dissertagdo foram publicados no artigo (LIZ et al., 2025), no qual
sdo detalhados a metodologia, a abordagem baseada em inteligéncia artificial e processamento de
sinais, bem como a avaliagdo do desempenho dos modelos propostos na identificagdo dos instantes

de pré-insercao e contato principal em disjuntores de alta tensao SFg.

5.0.2 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, propoe-se explorar o uso de arquiteturas de redes neurais mais complexas,
como redes neurais convolucionais (CNNs), para aprimorar ainda mais a precisdo e a capacidade de
generalizacdo dos modelos na identificagdo dos instantes de pré-inser¢éo e contato principal. Além
disso, a incorporacao da solugdo em sistemas de monitoramento em tempo real pode representar
uma expansao promissora, permitindo respostas imediatas a variagoes criticas, detecgao precoce de
potenciais falhas e ajuste dindmico dos controladores de manobra.

Outra linha de investigagdo consiste na integracdo de novos sinais para complementar a anélise
das condigoes dos disjuntores. Entre os sinais que podem ser utilizados para extrair caracteristicas

adicionais da satude dos equipamentos, destacam-se:

¢ Corrente das bobinas de comando: A andlise das correntes das bobinas de fechamento e
abertura pode fornecer informagoes sobre a condi¢ao do acionamento mecanico do disjuntor,
permitindo a contabilizacdo precisa dos tempos de atuacao do equipamento e a detecgao de

possiveis anomalias no mecanismo de acionamento.

e Monitoramento do deslocamento dos contatos moéveis: A medicdo do deslocamento dos

contatos durante as manobras permite estimar sua posi¢ao fisica ao longo do tempo. Esses



dados podem ser utilizados para validar correlagbes com as analises baseadas em sinais

elétricos e reforcar a confiabilidade dos diagnosticos.

e Monitoramento dos sinais de vibracdo mecénica: A captura e o processamento digital dos
sinais de vibracao durante as operagoes de abertura e fechamento dos disjuntores podem
fornecer informagdes correlatas a condigdo mecéanica do equipamento, identificando desgastes

e possiveis falhas estruturais.

e Monitoramento dos sinais dos motores de acionamento: A avaliacdo da corrente e tensdo dos
motores responsaveis pela operacdo do disjuntor pode indicar altera¢des no comportamento

da carga, servindo como um indicador de degradacao do mecanismo do equipamento.

e Monitoramento do gas SFg: A andlise de pardmetros como ponto de orvalho, pressio,
temperatura e densidade do gas SFg pode fornecer informacgoes sobre sua degradacao e

auxiliar na deteccao de falhas relacionadas a isolagao do disjuntor.

A incorporagao desses sinais ao modelo proposto pode resultar em uma abordagem ainda
mais robusta para o monitoramento da satude dos disjuntores, contribuindo para a melhoria da

manutencao preditiva e para a confiabilidade do sistema elétrico como um todo.
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