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Resumo

Disjuntores de alta tensao sao componentes cruciais na operacao e protecao de sistemas
elétricos, sendo responsaveis pelo desempenho seguro da rede. A integridade de seus circui-
tos auxiliares, especialmente das bobinas de abertura e fechamento, ¢ vital para garantir
o funcionamento confidavel do equipamento. Problemas nesses componentes — como des-
gaste de materiais, falhas no gatilho, curto-circuitos internos ou variagoes no tempo de
energizacao — podem comprometer a atuagdo do disjuntor, resultando em falha na in-
terrupcao da corrente, abertura indevida ou indisponibilidade do sistema. Este trabalho
propoe um método de diagnodstico baseado em Sistemas de Inferéncia Fuzzy em série para
avaliar a integridade desses componentes por meio do Grau de Risco, obtido a partir da
analise dos sinais de corrente das bobinas de um disjuntor a SF6, sem a necessidade de
interromper sua operagao. Os resultados indicaram comportamento de classificagdo coe-
rente com o esperado, com variagoes no Grau de Risco associadas ao aciimulo ou reducao
do Fator de Recorréncia. Diferencas na quantidade e diversidade das amostras impac-
taram a estabilidade das classificagoes: disjuntores do modelo HD4 apresentaram maior
exploracao na variagao de classificacdo dos intervalos, enquanto os do modelo AP3 mos-
traram maior magnitude e menor diversidade de valores. A analise de sinais de falha nao
se mostrou ideal para calibragdo preventiva, reforcando a importancia de dados obtidos
antes da ocorréncia. Recomenda-se, em trabalhos futuros, ampliar o nimero de amostras
em ambientes controlados e em campo, bem como integrar outras variaveis operacionais,
visando maior robustez e aplicabilidade do modelo em sistemas elétricos mais complexos.
Mesmo com essas limitacoes, o método contribui para a modernizagao do diagnostico em

sistemas de poténcia, promovendo maior disponibilidade e redugao de custos operacionais.

Palavras-chaves: Diagndstico, Classificacdo, Bobina, Corrente, Disjuntor, Alta Tensao,

Logica fuzzy, Aprendizado de Mdquina, Inteligéncia Artificial.



Abstract

High-voltage circuit breakers are critical components in the operation and protection
of electrical power systems, ensuring the safe performance of the grid. The integrity of
their auxiliary circuits, particularly the opening and closing coils, is essential for reliable
equipment operation. Failures in these components — such as material wear, trigger-
ing faults, internal short circuits, or variations in energization time — can compromise
breaker performance, resulting in unsuccessful current interruption, unintended tripping,
or system unavailability. This work proposes a diagnostic method based on serial Fuzzy
Inference Systems to evaluate the integrity of these components by calculating a Risk
Degree from the analysis of coil current signals in an SF6 circuit breaker, without the
need to interrupt equipment operation. The results demonstrated classification behavior
consistent with expectations, with variations in the Risk Degree associated with the accu-
mulation or reduction of the Recurrence Factor. Differences in the quantity and diversity
of samples affected the stability of the classifications: HD4-model breakers showed greater
exploration in the variation of classification intervals, while AP3-model breakers revealed
higher magnitude and lower diversity of values. The analysis of fault signals was not suit-
able for preventive calibration, reinforcing the importance of pre-fault data. Future work
should focus on expanding the number of samples in both controlled and field environ-
ments, as well as integrating other operational variables to increase the robustness and
applicability of the model to more complex electrical systems. Despite these limitations,
the proposed method contributes to the modernization of diagnostics in power systems,

promoting greater availability and reducing operational costs.

Keywords: Diagnostics, Classification, Coil, Current, Circuit Breaker, High Voltage,

Fuzzy Logic, Machine Learning,
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1 Introducao

A confiabilidade dos sistemas de protecao em redes elétricas depende de uma série de
componentes que, embora discretos, exercem funcgoes cruciais. Entre eles, as bobinas de
comando dos disjuntores a SF6 merecem atencao especial, dado seu papel na execucao
das manobras elétricas. Este trabalho parte da necessidade de aprimorar os métodos
de identificacao de anomalias nesses dispositivos, propondo uma abordagem baseada em
inteligéncia computacional e sistemas especialistas que busca maior precisao diante da

variabilidade dos sinais reais.

1.1 Contextualizacao

O crescimento da demanda por energia e a incorporagao de novas tecnologias tornam os
sistemas elétricos de poténcia cada vez mais complexos. O aumento do niimero de equipa-
mentos implica no nimero de conexdes e na quantidade de manobras, exigindo maior
sofisticagao na operacao, controle e protecao. Nesse contexto, o chaveamento de diversos
dispositivos gera transitérios de tensao e corrente, podendo comprometer a integridade do
sistema. Para mitigar esses impactos, é fundamental contar com equipamentos de protecao
adequados, como disjuntores de alta tensao, que garantem a operacdo segura e confidvel
do sistema. (CHEN et al., 2015; BENMOUYAL NORMANN FISCHER; CHOWDHURY,
2018).

A crescente complexidade dos sistemas elétricos de poténcia acompanha o avango tec-
nologico e a integracao de novas fontes de energia. A quantidade de elementos adicionados
e suas consequéncias expoem a rede a riscos de instabilidade, demandando solugoes efi-

cientes para seu gerenciamento e manutencao de indicadores satisfatérios (BENMOUYAL
NORMANN FISCHER; CHOWDHURY, 2018; KAUSHAL; BASAK, 2020).

Os estudos de Shafiullah, Ahmed e Al-Sulaiman (2022) e Jacobson et al. (2015) apon-
tam que o avanc¢o das fontes de energia renovaveis no sistema, como fotovoltaica, edlica
e hidrica, traz consigo particularidades que podem comprometer a estabilidade da rede
elétrica. A natural intermiténcia da geragdao e a variacao na relacdo oferta e demanda
exigem mecanismos de protecao para mitigar impactos na rede. Equipamentos como dis-
juntores atuam como barreiras de seguranca que previnem falhas sistémicas ao isolarem
irregularidades e evitarem sobrecargas. Em um sistema interligado, qualquer instabilidade
gerada pela insercao de cargas ou fontes pode se propagar e afetar todo o funcionamento

da rede elétrica.

Distirbios elétricos impactam o sistema como um todo, inclusive os proprios equipamentos
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de protecao. Portanto, além da insercao de dispositivos de seguranca, como disjuntores
de alta tensao, ¢ essencial assegurar sua manutencao e funcionamento adequados para
preservar a confiabilidade da rede (BENMOUYAL NORMANN FISCHER; CHOWD-
HURY, 2018; KAUSHAL; BASAK, 2020).

De acordo com Razi-Kazemi e Niayesh (2021) as principais estratégias de manutengao
sao trés tipos: manutencao baseada no tempo, manutencao baseada na condicao e a
manutencao centrada na confiabilidade. A primeira, também conhecida por manutencao
preventiva, sao atividades realizadas a cada intervalo de tempo predefinido para evitar ou
reduzir falhas nos componentes. A segunda, chamada de manutencao preditiva, determina
o tempo de inspecao e as atividades necessarias com base na condi¢ao dos disjuntores por
meio do nimero de operagoes, corrente da bobina ou outros sinais. O terceiro, por sua
vez, ¢ a implementacao da preditiva em relacao a criticidade de cada parte do sistema de
energia. Ademais, também existe um quarto tipo, a manutencao corretiva, que se trata
da tomada de agao apods a ocorréncia e deteccao de falha, possuindo suas divisdes como

a nao planejada (emergencial), planejada, paliativa ou curativa.

1.2 Problematica

Garantir a integridade dos mecanismos de protegao, como as bobinas de abertura (bobinas
de abertura) e bobinas de fechamento (bobinas de fechamento) de disjuntores, é funda-
mental para o bom funcionamento dos sistemas elétricos de poténcia. Entretanto, existem
limitacoes dos sistemas tradicionais de andlise de falhas e manutengao, além da dificuldade

na implementacao de metodologias preditivas eficientes.

Disjuntores a SF'6 possuem varios componentes internos que precisam ser avaliados, mas
a maioria das intervencgoes requer que o disjuntor esteja desconectado da rede. Essa avali-
acao consome tempo e pode impactar a seguranca e prontidao do sistema, exigindo mel-
horias nas estratégias de manutencao preditiva, preventiva e corretiva.(RUDSARI; RAZI-
KAZEMI; SHOOREHDELI, 2019; VIANNA et al., 2017)

A escassez de informacoes de campo é um desafio presente, ainda mais dificil quando
se trata de informacoes completas de dispositivos especificos, uma vez que o monitora-
mento de grandezas dos disjuntores por meio de periféricos pode ser insuficiente, principal-
mente de suas bobinas, dificultando a tomada de decisdes. Muitas empresas nao possuem
registros adequados de falhas e defeitos nos equipamentos das subestagoes. (RUDSARI;
RAZI-KAZEMI; SHOOREHDELI, 2019; VIANNA et al., 2017)

Como Razi-Kazemi e Niayesh (2021) apresentam, sistemas de monitoramento online
(OLM) buscam monitorar sinais de diagndstico de maneira continua e precisa, e isso
nao ¢ algo trivial, especialmente devido a complexidade das medi¢oes e analises ou por

exigir investimentos consideraveis.
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Ademais, reunir dados relevantes e modelé-los corretamente para prever falhas exige in-
fraestrutura robusta e metodologias avangadas, o que dificulta a identificacao precisa de
tendéncias e o desenvolvimento de modelos probabilisticos confidveis. Definir indices pre-
cisos para estimar a qualidade dos disjuntores e sua vida 1til por meio de suas bobinas
de acionamento é uma tarefa complexa. O nivel de informagao de campo e a qualificagao
técnica de profissionais sao grandezas que devem caminhar juntas. O desequilibrio entre
elas proporciona um cenéario de ineficiéncia na conducio de tomada de decisoes, podendo
resultar no aumento da ocorréncia e do impacto das falhas nas bobinas de abertura e
de fechamento. Quando ha alta complexidade das informacoes sem o conhecimento téc-
nico, cria-se um cenério de demanda de contratacao de especialistas. (RUDSARI; RAZI-
KAZEMI; SHOOREHDELI, 2019; VIANNA et al., 2017; RAZI-KAZEMI; NIAYESH,
2021)

1.3 Objetivos da dissertacado

Esta dissertacao tem objetivos que podem ser divididos em duas categorias: uma de
natureza geral, voltada para a estratégia do método proposto; e outra de carater especifico,
que detalha os passos metodolégicos, os critérios de avaliacao e os contextos experimentais

utilizados ao longo do estudo.

Objetivo Geral

O objetivo principal dessa dissertacao é desenvolver e validar uma metodologia capaz
de avaliar o estado das bobinas de disjuntores a SF6, por meio da analise dos sinais
de corrente das bobinas de abertura e de fechamento. A estratégia aplicada utiliza um
Sistema de Inferéncia Fuzzy (SIF) que permite interpretar sinais mesmo sob condigoes de
ruido e variagoes operacionais, gerando diagndsticos mais precisos. Com essa abordagem,
busca-se oferecer uma solugdo pratica e simples para melhorar e facilitar a manutencao

preditiva e aumentar a confiabilidade dos sistemas elétricos de poténcia.

Objetivos Especificos

Para avaliar a completude do método proposto e desenvolvido, o sistema foi estruturado

a partir de um conjunto de objetivos especificos, organizados em categorias a saber:

o Implementar um sistema robusto de aquisicdo e pré-processamento dos sinais de

corrente das bobinas, exemplificado na Figura 1;

o Realizar a extracao de caracteristicas representativas dos sinais coletados, preser-
vando informagoes relevantes a analise de desempenho e deteccdo de anomalias,

representado na Figura 2;
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» Projetar e implementar regras baseadas em Loégica Fuzzy, fundamentadas no conhec-
imento de especialistas, para classificagao dos padroes de energizacao das bobinas,

conforme simbolizado na Figura 3;

e Validar experimentalmente o modelo proposto utilizando dados reais, obtidos em

diferentes condi¢es operacionais e niveis de ruido como mostrado na Figura 4.

Cenario 1:
Disjuntos A
— v
L= —-)[Aq uisicéo de dados]—F[Pré—pmcessamento
Disjuntos B -
A

Cendrio 3: ______,__--/

Disjuntos C

Figura 1 — Aquisicao e pré-processamento de sinais de corrente das bobinas de disjuntores
de alta tensao, considerando diferentes modelos de equipamentos e variagoes

de operacao.

Extrat;ac-_ = ]—)[Puntos de interesse
caracteriticas

1301

Figura 2 — Extracao de caracteristicas relevantes dos sinais de corrente, com o objetivo
de identificar pontos criticos relacionados a desgaste ou falha em componentes
internos do mecanismo de acionamento, como bobina, armadura ou gatilho da

mola.

Conhecimento

especialista _'b[ Regras Fuzzy ]—)[Desgastes ou falha

Figura 3 — Definicao e aplicacao de regras Fuzzy para classificar o comportamento de
energizacao das bobinas, possibilitando a previsao de desgastes e falhas opera-

cionais.
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Figura 4 — Validacdo do modelo com dados experimentais reais provenientes de ensaios
laboratoriais e de campo, avaliando sua eficacia sob diferentes condigoes de
ruido e interferéncia.

1.4 Justificativa e Contribuicao

A adocao da inteligéncia artificial (IA) para a automagao de processos demorados e caros
tem sido impulsionada pelo avango tecnoldgico, especialmente em sistemas especialistas
que utilizam inferéncia baseada em um banco de conhecimento para fornecer diagnosticos.
Dentre essas abordagens, destacam-se os sistemas difusos, ou Fuzzy, que operam com
variaveis linguisticas semelhantes a interpretacao humana, tornando a tomada de decisoes

mais intuitiva e adaptavel.

Essa abordagem permite identificar anomalias operacionais sem necessidade de inter-
rupgoes no sistema elétrico de poténcia, oferecendo uma solugao preditiva eficiente para
manutencao. A técnica Fuzzy utilizada se destaca por sua flexibilidade na modelagem
de sistemas complexos e por sua eficicia na manutencao preditiva, trazendo avancos na
confiabilidade de disjuntores de alta tensao. A metodologia também aprimora a confiabil-
idade do diagndstico ao mitigar interferéncias externas por meio de técnicas de filtragem

e pré-processamento dos dados.

Comparado a métodos convencionais de diagnostico, este modelo proporciona vantagens
significativas, como a capacidade de operar em tempo real, eliminando dependéncias de
inspecao manual e reduzindo custos operacionais. Além disso, ao analisar os sinais de
energizacao das bobinas, o sistema pode detectar falhas iminentes com maior precisao,
possibilitando uma intervencao preditiva antes da degradacao completa do equipamento.
Representando o conhecimento dos especialistas, o modelo nao apenas processa dados,

mas sim incorpora expertise técnica.

Portanto, é proposta a utilizacgdo de um método de classificagao baseado em sistemas
Fuzzy, através da andlise de sinais provenientes da extragdo de caracteristicas de inter-
esse dos sinais de corrente das bobinas em subestagoes de grande porte, sujeitas a ruidos
e interferéncias. Utiliza dados reais e desenvolve uma modelagem de inteligéncia artifi-
cial baseada em sistemas Fuzzy, representando o conhecimento dos especialistas na érea.
Essa abordagem permite uma avaliacao continua e precisa dos disjuntores de alta tensao,
contribuindo significativamente para a manutencao preventiva e corretiva desses equipa-

mentos.
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1.5 Organizacao do Texto

Este trabalho de dissertagdo é composto por cinco capitulos que articulam, de forma

integrada, a fundamentacao tedrica e a aplicacao pratica dos métodos investigados.

No Capitulo 1, a pesquisa ¢é situada no contexto da analise das bobinas de acionamento
de disjuntores de alta tensao, destacando sua importancia para a confiabilidade de sis-
temas elétricos modernos. Este capitulo apresenta esse desafio e enfatiza a necessidade
de integragao entre técnicas de processamento de sinais com inteligéncia artificial para

aprimorar a manutencao e a segurancga operacional.

O Capitulo 2 dedica-se a uma revisao especializada da literatura. Aqui, sdo analisados
estudos que abordam o processamento de sinais ruidosos e os diagnodsticos em campo, com
destaque para pesquisas que utilizam abordagens Fuzzy na monitorizacao de disjuntores
a SF6. Essa andlise evidencia as lacunas existentes nos métodos convencionais e justifica

a adocao da metodologia proposta para superar tais desafios.

No Capitulo 3, detalham-se as etapas de implementacao do projeto. Sao descritos os pro-
cedimentos de aquisicdo e pré-processamento dos sinais captados das bobinas, a imple-
mentagao dos algoritmos Fuzzy para identificacdo de anomalias e as estratégias utilizadas
para simular falhas. Este capitulo enfatiza os métodos experimentais adotados, garantindo

a replicabilidade e a robustez dos processos aplicados.

No Capitulo 4, os principais achados sao apresentados e analisados. Por meio de experi-
mentos e simulagoes, sao expostos os indicadores de desempenho do sistema, evidenciando
a eficacia da abordagem Fuzzy na detecgao precoce de falhas quando comparada aos méto-

dos tradicionais de diagnostico.

Por fim, o Capitulo 5 sintetiza as contribuicoes do estudo, discute as implicagoes praticas
dos resultados e aponta as limitagoes encontradas. Sao sugeridas novas dire¢oes para
pesquisas futuras, ressaltando o potencial de aprimoramento da metodologia Fuzzy na

manutencao preventiva e corretiva de sistemas elétricos de poténcia.
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?2 Referencial Tedrico

Este capitulo apresenta o embasamento tedrico que sustenta a metodologia proposta, per-
mitindo compreender sua fundamentacao e justificar sua aplicagao. A analise da literatura
permite nao apenas situar o trabalho no estado da arte, mas também evidenciar as lacunas

e oportunidades de pesquisa que justificam sua realizagao.

Neste capitulo, sdo apresentados os conceitos técnicos que contextualizam o método pro-
posto e sao discutidos os principais estudos, técnicas e ferramentas relacionadas ao diag-
nostico de equipamentos elétricos de alta tensao, com énfase em bobinas de disjuntores
a SFg, e destaque para abordagens que integram processamento de sinais e sistemas de
inferéncia fuzzy. O conteido é organizado com intuito de transitar progressivamente en-
tre a contextualizagao de trabalhos correlatos, a explanacao detalhada dos conceitos que

sustentam a andlise e as tecnologias adotadas.

2.1 Embasamento Teodrico

A avaliagao preditiva da integridade de disjuntores a SF6 requer um entendimento detal-
hado sobre sua estrutura, funcionamento e sinais caracteristicos. Portanto, este capitulo
apresenta os conceitos fundamentais para essa analise, incluindo o funcionamento dos
disjuntores de alta tensao, técnicas de filtragem de sinais e o sistema Fuzzy, que serao

empregados na classificagao da condigdo das bobinas.

2.1.1 Disjuntores de alta tensao

Os disjuntores de alta tensao sao dispositivos eletromecanicos fundamentais para a pro-
tecao e a operacao dos sistemas elétricos de poténcia. Eles atuam interrompendo automati-
camente a corrente elétrica em situagoes anormais, como sobrecargas e curtos-circuitos,
isolando a parte afetada do sistema para evitar que os danos se propaguem e garantindo
a continuidade do fornecimento de energia. Por sua capacidade de suportar e interromper
correntes na ordem de milhares de amperes e tensoes de centenas de kilovolts, esses dispos-
itivos sao essenciais tanto em subestacgoes de transmissao quanto em redes de distribuicao,

assegurando a integridade dos equipamentos e a seguranca operacional.

Disjuntores consistem em trés se¢oes principais: secao de controle, mecanismo de operagao
e camara de interrupcao. Eles sao convencionalmente categorizados com base no meio da
técnica de exting¢ao do arco elétrico; como ar, 6leo, vacuo e SF6 Razi-Kazemi e Niayesh
(2021). Embora disjuntores a vacuo sejam mais comuns em sistemas de média tensao,

alguns também sao utilizados em determinadas aplicagoes de alta tensao, principalmente
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quando a agilidade de operacao e baixo custo de manutencao sao fatores decisivos. Dis-
juntores a SF6 utilizam o gas hexafluoreto de enxofre (SF6) pela excelente propriedade
dielétrica e de supressao de arcos, possuem ampla aplicacao em sistemas de alta tensao

devido a sua alta capacidade de interrupcao e confiabilidade operacional.

Em disjuntores de alta tensdo a SF6, o funcionamento seguro e eficiente depende de um

conjunto integrado de componentes, cada um com fungoes especificas:

o Contatos elétricos fixos e modveis: Sao os elementos condutores que, ao contato,
estabelecem a continuidade do circuito, ou promovem a interrupcao da corrente ao

se afastarem.

« Compartimento de SF6: Trata-se de uma camara hermeticamente selada, onde
o gas SF6 é armazenado sob pressao. Esse gas possui propriedades dielétricas altas
e age na extincao rapida do arco elétrico formado entre os contatos, contribuindo

tanto para o isolamento quanto para a supressao do arco.

o« Camara de extingao de arco: Localizada entre os contatos, é projetada para
extinguir o arco elétrico quando os contatos se separam. Neste momento, o gas SF6
em alta pressdo atua contra o movimento, desestabilizando o arco e impedindo sua

sustentacao.

e Mecanismo de acionamento: Responsavel pelo movimento dos contatos, esse
mecanismo pode ser composto por motores elétricos, atuadores hidraulicos ou sis-
temas eletromagnéticos. Sua fungao é garantir que os contatos se abram ou se fechem

de maneira rdpida e precisa, minimizando o tempo de exposicao ao arco.

« Bobinas de acionamento: As bobinas convertem a energia elétrica em forgas mag-
néticas necessarias para o funcionamento do mecanismo de abertura e fechamento.
Elas desempenham um papel fundamental, assegurando que o movimento seja real-

izado com a energia e o tempo corretos para uma atuagao segura.

« Estrutura de suporte: Composta por componentes mecanicos e materiais isolantes,
a estrutura protege os elementos internos do dispositivo contra influéncias externas,

garantindo a integridade elétrica e fisica do equipamento.

O diagrama apresentado na Figura 5 ilustra, de forma simplificada, o funcionamento do
principal componente do disjuntor SF6 durante o processo de abertura, cujo objetivo é

promover a extingao do arco elétrico.

A bobina é um enrolamento de fio condutor que, ao receber energia elétrica, cria um campo
magnético, representado na Figura 6. Esse campo funciona como uma “forca invisivel”

capaz de movimentar pecas metalicas no seu interior.

Dentro do mecanismo do disjuntor, essas bobinas fazem o importante papel no aciona-

mento do sistema de protecao. Quando o equipamento recebe o comando para abrir ou
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Figura 5 — Funcionamento do disjuntor SF6 durante sua abertura e afastamentos de con-
tatos representadas em duas etapas. Na parte superior os contatos estao fecha-
dos e energizados, o gas SF6 encontra-se em repouso em seu compartimento.
A parte inferior representa o momento de afastamento dos contatos, compri-

mindo o gas isolante e ejetando contra a criacao do arco voltaico.
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Figura 6 — Representacao do campo magnético em volta de uma bobina devido a ener-

gizacao do fio condutor.

fechar o circuito, a bobina correspondente (de disparo ou de fechamento) é energizada. As-

sim que a corrente elétrica atinge um valor especifico, o campo magnético gerado desloca



Capitulo 2. Referencial Teorico 17

uma peca chamada armadura, que atua como um gatilho mecanico. Esse gatilho libera a
energia acumulada em um conjunto de molas, as quais, ao se expandirem, movimentam
os contatos elétricos para abrir ou fechar o circuito. Todo esse processo ocorre em fragoes

de segundo e esta ilustrado na Figura 7.

ontato
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Figura 7 — Etapas de funcionamento do conjunto de acionamento de um disjuntor SF6.
(a) representa o estado de repouso e seus componentes identificados; (b) o
momento que a bobina é energizada e o émbolo inicializa sua movimentacao; (c)
Momento de contato entre o émbolo e gatilho da mola; (d) liberacdo da mola;
(e) extensao completa da mola e abertura de contatos principais e auxiliares;
(f) Desenergizacao da bobina de trip.

Como levantado por Nenning (2013), Razi-Kazemi e Niayesh (2021), a forma de onda
e os valores da corrente elétrica que atravessam essas bobinas, durante a abertura e o
fechamento dos contatos principais, fornecem informagoes detalhadas sobre o desempenho
de um sistema. Nenning (2013) apontam informagoes como as propriedades elétricas das
bobinas, como a constante de tempo e a forca que deve ser aplicada para acionamento da

mola.

Ademais, por meio da andlise da forma de onda, a combinag¢ao da medicao da resisténcia
dindmica do contato e da anélise de movimento pode ser usada para avaliar a condi¢ao dos
contatos de arco em disjuntores sem a necessidade de desmontagem. Como esses contatos
sofrem desgaste natural devido a formacgao de arcos elétricos, é essencial inspeciona-los
regularmente para evitar falhas. Além disso, a anélise de movimento pode identificar prob-
lemas mecanicos, como amortecedores desgastados e vazamentos do sistema de pressao,
permitindo a detecgao precoce de defeitos(NENNING, 2013).
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Apesar do sinal de energizacao da bobina possuir natureza assimétrica e nao uniforme,
como apresentado pela Figura 8, nao é o melhor objeto de andlise por sistemas classifi-
cadores como o Fuzzy. No entanto, ao aplicar a interpretagao por intervalos de Nenning
(2013), obtém-se uma abordagem essencial para diagnésticos baseados em légica Fuzzy. A
interpretagao de Nenning (2013) analisa individualmente os intervalos da Figura 8, sendo

possivel compreender o comportamento e identificar possiveis falhas mecanicas e elétricas
associadas:

\

Figura 8 — Forma de onda tipica da energizacao de bobina de abertura e bobina de

fechamento, de acordo com Nenning (2013), evidenciando pontos de interesse
e intervalos caracteristicos.

o Intervalo 1-2: Apéds a energizacao da bobina, a corrente aumenta dependendo da
impedancia e da posicdo da armadura. Qualquer variacdo na corrente pode indicar

problemas na bobina ou na alimentagao da tensao. Aqui a constante de tempo (RL)
pode ser encontrada e usada para diagnostico.

o Intervalo 2-3: A armadura em movimento gera uma forga eletromotriz inversa, re-
duzindo a corrente. Neste estagio, a armadura precisa superar a resisténcia mecanica

do gatilho. Variacoes no sinal podem indicar presenca de 6leo ou graxa, desalin-
hamento da armadura ou obstrugoes.

o Intervalo 3-4: A armadura libera a mola carregada e se move até atingir sua posicao
final. A corrente diminui conforme o movimento prossegue. Um desvio na corrente

mais baixa pode indicar que a armadura nao chegou a posicao final correta devido
a problemas mecanicos.

e Intervalo 4-5: Quando a armadura para, a forca eletromotriz inversa desaparece e
a corrente volta a subir devido a mudanga na indutancia da bobina. Um desvio na

constante de tempo pode indicar danos nos enrolamentos da bobina.
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o Intervalo 5-6: A corrente se estabiliza até que o contato auxiliar abra e interrompa
o fluxo elétrico. O tempo de abertura dos contatos pode precisar de ajuste se a

interrupgao ocorrer antes ou depois do esperado.

e Intervalo 6-7: O contato auxiliar interrompe a tensao da bobina, fazendo a ar-
madura retornar a posicao inicial. Uma reduc¢do lenta na corrente ou um aumento

inesperado pode indicar atrito mecanico ou falha no diodo de recuperacao.

2.1.2 Filtros

Os sinais elétricos adquiridos das bobinas frequentemente apresentam ruidos que dificul-
tam a correta interpretacao dos padroes de falha. Em ambientes ruidosos, ¢ fundamental
utilizar métodos que reduzam interferéncias sem comprometer as caracteristicas essenciais
do sinal original, permitindo uma anélise mais precisa na etapa do SIF. Nesse contexto,
técnicas de filtragem, como o filtro de Médias Méveis Exponenciais (MMEs) e o filtro
de Savitzky—Golay, sao aplicadas para suavizar e diferenciar os dados, permitindo uma
analise mais precisa na etapa de inferéncia Fuzzy e garantindo a confiabilidade da classi-

ficacao.

2.1.2.1 Filtro de Médias Moéveis Exponenciais

O filtro de Médias Mdveis Exponenciais (MMEs), também conhecido como suavizacao
exponencial, é uma técnica empregada para reduzir a volatilidade em séries temporais,
atribuindo pesos decrescentes — de forma exponencial — as observacoes passadas. Ao
contrario da média mével simples (ou aritmética), que considera todas as observagoes
com igual importancia, a suavizacao exponencial confere maior relevancia aos dados mais

recentes, o que permite uma resposta mais agil frente a variagdes no sinal.

A Figura 9 ilustra a aplicacdo dos dois filtros sobre um sinal ruidoso: a média mével
simples e a exponencial. Utilizando uma janela de 30 amostras, observa-se que o filtro
exponencial evidencia com maior nitidez os movimentos de crescimento e queda do sinal

original.

Seja S; a observagao no instante t e SF; o valor suavizado filtrado nesse mesmo instante.

O modelo recursivo para o calculo do valor suavizado é dado por:
SFt:()éSt+<l—Oé) SE—I; tZQ, (2].)

onde « é o parametro de suavizagao, com 0 < o < 1. Em geral, define-se a condic¢ao inicial

COINoO:

1 N
SFl = Sl ou SF1 = NZS“ (22)
i=1

para compensar eventuais irregularidades nos dados iniciais.
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Filtro com Diferentes Tipos de Médias Mdveis

10000  —— Sinal Original
—— Médias Mdveis Simples
0000 -~ —— Médias Mdéveis Exponenciais

60000

2024-07 2024-09 2024-11 2025-01 2025-03 2025-05

Figura 9 — Exemplo da aplicacao de filtros de média mével simples e exponencial. Sinal
extraido de dados do mercado financeiro, entre 2024 e 2025, através da bib-
lioteca yfinance em Python.

Percorrendo a equacao recursiva, a expressao de SF; pode ser expandida como:

SFi=aSi+a(l—a)Si 1 +a(l—a)’S; o+ -+ (1—-a)'SF
t—1
=ad (1—a)f Sy, (2.3)
k=0
na medida em que ¢ aumenta, o termo (1—«)'"'SF tende a ser irrelevante. Assim, observa-
se que o peso atribuido & observacio S;_; ¢ a(1 — a)*, decaindo exponencialmente com o

atraso k.

O valor do parametro a pode ser definido como a “memoria” do filtro. Assim, valores de «
proximos a 1 implicam uma alta sensibilidade as variagoes recentes. Por outro lado, com «
proximo de 0 implica em maior peso as observagoes anteriores, garantindo uma suavizagao
mais robusta, porém menos reativa a mudancas stubitas. Dessa forma, a escolha de a deve

considerar a volatilidade e as caracteristicas inerentes a série temporal analisada.

2.1.2.2 Filtro de Savitzky—Golay

O filtro de Savitzky—Golay é uma técnica amplamente empregada de suavizagao de sinais
que busca atenuar o ruido sem distorcer caracteristicas relevantes, como picos e largura
das formas de onda. Proposto por Savitzky e Golay (1964), o método se baseia no ajuste

polinomial por minimos quadrados aplicado a uma janela moével de pontos amostrados.

A Figura 10 mostra um exemplo pratico da aplicagdo do filtro. Com uma janela de 31
amostras e polindmio de segunda ordem, o filtro consegue suavizar as variagoes rapidas

do sinal, preservando sua forma geral, incluindo seus picos e vales mais expressivos.

Considere um sinal amostrado composto por k pontos denotados por {(z;,y;)}r; com

espagamento uniforme h. Para aplicar o filtro, define-se uma janela de n = 2m + 1 pontos
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Filtro de Savitzky-Golay
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Figura 10 — Exemplo da aplicacao do filtro de Savitzky—Golay. Sinal extraido de dados
do mercado financeiro, entre 2024 e 2025, através da biblioteca yfinance em
Python.

centrada no ponto z.. Em cada janela, ajusta-se um polinomio de grau r dado por:
P(x)=ag+a (v —x.)+as(x —2)* + - +a, (v —2.)", (2.4)

de forma a minimizar a soma dos erros quadraticos:

m 2

min [y(xc+ih) ~ Pla.+ih)| . (2.5)
ag,al,...,ar Z:_m

A formulacao matricial deste problema envolve a definicao do vetor de observagoes:
y(x. —mh)
y(ze — (m—1)h)
y = : , (2.6)
y(xe +mh)

e da matriz de projeto Z, cujos elementos sao definidos por:

Zij=(ihyY™', para i=-m,....m e j=1,....,r+1. (2.7)

A solugao do problema de minimos quadrados para os coeficientes do polindmio é dada
por:
a=(Z"2)"'7"y. (2.8)

O valor suavizado atribuido ao ponto central x. é o coeficiente ag, €, caso seja necessaria

a estimacao da primeira derivada do sinal, utiliza-se:

P'(z.) = a;. (2.9)
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A eficacia do filtro depende criticamente da escolha dos pardmetros n (tamanho da janela)
e r (grau do polinémio). Uma janela maior pode aumentar a atenuagao do ruido, porém
corre o risco de suavizar demais as variagoes locais importantes do sinal. Em contrapartida,
um polinomio de grau elevado permite modelar variagoes mais complexas, mas eleva o

risco de overfitting dos dados.

2.1.3 Classificacao e Classificadores

Um classificador ¢ um modelo ou algoritmo de aprendizado supervisionado que, a partir
de um conjunto de exemplos rotulados, aprende a estabelecer um mapeamento entre um
espaco de entrada — composto por variaveis ou caracteristicas — e um conjunto finito de
rotulos ou classes. Sua funcao central é atribuir a uma nova instancia de dados a categoria

mais provavel, com base nos padroes aprendidos durante o treinamento.

Diversas abordagens podem ser empregadas para essa tarefa, incluindo métodos estatisti-
cos, redes neurais artificiais, arvores de decisdo, maquinas de vetores de suporte e sistemas
de inferéncia Fuzzy. Cada uma apresenta vantagens e limitacoes préprias quanto a inter-

pretabilidade, robustez e adequacao aos diferentes tipos de dados.

No contexto do diagnéstico inteligente de falhas (Intelligent Fault Diagnosis — IFD),
conforme discutido por Lei et al. (2020), classificadores sao elementos essenciais para
relacionar dados monitorados as condi¢oes operacionais de maquinas. Técnicas de apren-
dizado de maquina (Machine Learning — ML) tém reduzido a dependéncia da anélise
manual, permitindo diagnoésticos automaticos com maior agilidade e consisténcia. Abor-
dagens mais recentes, como o aprendizado profundo (Deep Learning — DL), viabilizam
estratégias de processamento end-to-end, mapeando diretamente dados brutos para es-
tados de saide. Ja o aprendizado por transferéncia (Transfer Learning — TL) busca
reaproveitar conhecimento obtido em um dominio para resolver problemas em outro, su-
perando limitacoes tipicas na aplicacao pratica de classificadores, como a escassez de

dados rotulados.

O classificador adotado neste trabalho baseia-se em légica Fuzzy, capaz de lidar com
incertezas e variagbes sutis nos sinais das bobinas. Essa escolha esta alinhada com os
desafios destacados por Lei et al. (2020), que incluem variagoes operacionais, presenca
de ruido e a necessidade de modelos com boa capacidade de generalizacao, mesmo em

condigoes distintas das vistas no treinamento.

De forma geral, um problema de classificacdo consiste em associar a cada instancia de

entrada x um roétulo especifico y, conforme a relagao apresentada em 2.10.

xeR", e yelC={ca,c..., 1} (2.10)

Na pratica, essa tarefa envolve trés partes:
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e Um conjunto de dados com amostras rotuladas para treinamento e validagao;
« Um conjunto de atributos (ou features) que descrevem cada instancia;

e Um modelo de decisao que, treinado com base nos exemplos conhecidos, prediz o

rotulo de novas instancias.

Assim, o uso de classificadores esta diretamente relacionado a capacidade de automatizar
diagnosticos, reduzir custos e aumentar a confiabilidade de sistemas criticos, conforme

evidenciado no panorama apresentado por Lei et al. (2020).

2.1.4 Sistema Fuzzy

Os sistemas Fuzzy, ou sistemas difusos, sdo especialistas em classificacdo baseados na
logica Fuzzy, uma técnica matemadtica introduzida por Zadeh (1999) em 1965. A abor-
dagem utilizando sistemas Fuzzy lida com variaveis linguisticas, incertezas e imprecisoes,
diferenciando-se dos métodos tradicionais de classificagao. Ao contrario da interpretacao
binaria utilizada pelos computadores, a légica Fuzzy opera com um modelo de inferéncia
baseado em graus de pertencimento dentro de uma variavel linguistica, que é aquela cujo
valor é uma palavra ou expressao em linguagem natural, aproximando-se da forma como
os humanos processam informagoes. Para isso, o sistema se baseia em um conjunto de

regras que combinam varidveis linguisticas para gerar resultados gradativos entre 0 e 1.

Devido a sua capacidade de lidar com incertezas e verdades parciais, a logica Fuzzy é
amplamente utilizada em diversas areas. No contexto dos sinais elétricos das bobinas, por
exemplo, essa abordagem se mostra eficaz ao modelar variagoes sutis que passam des-
percebidas por classificadores tradicionais. Diferentemente dos métodos deterministicos,
os sistemas Fuzzy atribuem graus de pertencimento aos padroes de sinais, proporcionando
um diagnostico mais intuitivo e robusto. A logica Fuzzy é composta por dois conceitos
principais: conjuntos Fuzzy e fungdes de pertinéncia. De acordo com Zadeh (1999), um
conjunto Fuzzy F definido em um universo U é caracterizado por uma fungdo de pert-

inéncia:

pr U —[0,1] (2.11)

e pode ser representado pelo conjunto de pares ordenados:

F = {(u, pr(u)) [ue U} (2.12)

em que pp(u) indica o grau de pertinéncia (ou compatibilidade) do elemento u em relagao

ao conjunto F'.

A variavel linguistica compoe um conjunto Fuzzy e representa um estado ou propriedade a

ser avaliada. Suas fungoes de pertinéncia sao fungoes que determinam o grau de pertinéncia
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de um valor dentro das classificagoes linguisticas. Por exemplo, para um conjunto Fuzzy
chamado "temperatura", uma de suas regides dentro do conjunto pode ser "fria". Para uma
temperatura de 13°C, de acordo com sua funcao de pertinéncia, o grau de pertinéncia dessa

temperatura na regiao 'fria" poderia ser 0,9.

O funcionamento dos sistemas Fuzzy consiste na insercao de valores de entrada, que
resultam em um tnico valor de saida. Essa transformacao de multiplas varidveis de entrada
em uma variavel de saida pode ser estruturada em trés etapas; Fuzzificacao, Inferéncia

Fuzzy, Defuzzificagcdo conforme ilustrada na Figura 11:
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Figura 11 — Diagrama exemplo de um sistema de inferéncia Fuzzy (SIF) com duas var-
iaveis de entrada e uma de saida.

2.1.4.1 Fuzzificacao

A fuzzificacio é o processo de conversao de valores precisos em variaveis linguisticas.
Nesta etapa, as funcgoes de pertinéncia podem apresentar diferentes caracteristicas, como
funcgoes triangulares, trapezoidais ou gaussianas. Um determinado valor de entrada de um
conjunto, através de suas fungoes de pertinéncia, pode ter graus distintos dentro de cada

regiao de classificacao.

2.1.4.2 Inferéncia Fuzzy e base de regras

A base de regras é construida considerando as combinacoes das regides acionadas dos
conjuntos de entrada com as regioes dos conjuntos de saida esperadas. Essas regras depen-
dem do método de inferéncia escolhido como Mandani, Sugeno entre outros (MAMDANT,
1977; SUGENO; KANG, 1986). As regras do tipo Mandani, por exemplo, sdo as mais
tradicionais e baseadas na estrutura "se ... entdo". Durante a especificacdo da base de
regras, o conhecimento de engenheiros, cientistas e especialistas é inserido, influenciando

a congruéncia dos resultados do sistema.
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2.1.4.3 defuzzificacdo

A defuzzificacao é o processo inverso da fuzzificagdo, destinado a chegar a um valor pre-
ciso. Com as regioes do conjunto de saida acionadas pela execugdo das regras, cabe a
defuzzificacao transformar as varidveis linguisticas em um tnico valor numérico. Existem

varias formas de realizar esse processo, incluindo:

o Centroide: Método de defuzzificacio que calcula o centro de massa da funcao de

pertinéncia, fornecendo um valor representativo da saida Fuzzy.

o First-of-Maxima (FOM): Escolhe o primeiro valor que atinge o méximo da fungao

de pertinéncia, priorizando o menor entre os valores maximos.

« Middle-of-Maxima (MOM): Seleciona a média dos valores que possuem a pert-

inéncia maxima, equilibrando as op¢oes possiveis.

e Critério Maximo: Determina a saida com base nos valores que apresentam o maior

grau de pertinéncia, podendo seguir variagoes como FOM ou MOM.

2.2 Trabalhos Relacionados

Pesquisas em manutencao e monitoramento de equipamentos elétricos tém avancado sig-
nificativamente com o surgimento de métodos de inteligéncia artificial e aprendizado de
maquina. Diversos estudos exploram diferentes abordagens para avaliar a condigao de dis-
juntores e transformar dados complexos em informacoes tteis para a tomada de decisao.
Esta secao revisa alguns dos principais trabalhos relacionados, destacando metodologias

que utilizam técnicas de inferéncia Fuzzy.

Razi-Kazemi (2015) apresenta um algoritmo de avaliacdo baseado em um sistema de
andlise Fuzzy com probabilidade para avaliar o desempenho de disjuntores a SF6. O
estudo utiliza padroes dos sinais de corrente da bobina adquiridos de 60 disjuntores em
condigoes normais e de falha. O método, proposto com base nos resultados das analises
estatisticas das caracteristicas, demonstra sua viabilidade e aplicabilidade na avaliagao da
condicao dos disjuntores, distinguindo adequadamente condi¢coes normais de estados de
falha. Comparado ao trabalho de Razi-Kazemi (2015), o método proposto neste trabalho
também aborda o diagnéstico de forma probabilistica e linguistica. No entanto, enquanto
Razi-Kazemi (2015) utiliza um tnico sistema Fuzzy com trés entradas agrupadas, este
trabalho emprega miultiplas camadas, associando segmentos do sinal para caracterizar

mais especificamente um componente interno fundamental ao estado do disjuntor.

Li et al. (2015) apresenta um sistema de diagnéstico de falhas baseado em Maquina de
Vetores de Suporte (SVM), utilizando caracteristicas extraidas da corrente das bobinas de
abertura e bobinas de fechamento. Embora a abordagem com SVM tenha demonstrado

eficiéncia na classificacao de falhas comuns, a precisdo do diagnodstico pode ser compro-
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metida pela presenca de ruidos, mesmo apés a aplicacao dos filtros usados. Além disso, o
desempenho do sistema ¢ sensivel ao ajuste de parametros especificos, o que pode afetar
significativamente a discriminacao entre falhas, caso configurados incorretamente. Para
contornar essas limitagoes, o presente trabalho propoe um SIF, que, ao empregar con-
juntos de amostras e variaveis linguisticas para auxiliar na tomada de decisoes, reduz o
impacto de ruidos e parametros sensiveis sobre o diagnéstico. Em vez de fornecer uma

certeza absoluta, o SIF estabelece um grau de classificacao adaptavel.

Vianna et al. (2017) desenvolveram o Indice de Risco Composto para disjuntores, calculado
a partir de inferéncia Fuzzy em cascata. No primeiro sistema Fuzzy, andlises relacionadas
as caracteristicas do gas SF6, a resisténcia de contatos e aos tempos de acionamento,
junto a variaveis intensificadoras como frequéncia de falhas e manutencoes, determinam a
condigao basica do equipamento. A segunda inferéncia Fuzzy associa esta condicao basica
com a avaliacao de especialistas quanto ao grau de severidade do dispositivo, resultando
no indice de risco composto. Esse sistema especialista Fuzzy em cascata permite a iden-
tificacdo da condigao de equipamentos, fundamental para decisoes de manutencao custo-
beneficio. Embora o método de Vianna et al. (2017) priorize de maneira realista as a¢oes
de manutencao, ele utiliza apenas um valor matematico como entrada do sistema, difi-
cultando a uniformizac¢ao dos critérios de avaliacao para diferentes disjuntores. O método
deste trabalho busca uma avaliagao especializada de uma grandeza, onde multiplas carac-

teristicas do sinal sao entradas associadas para uma avaliagao uniforme do componente.

Zarkovié e Stojkovié¢ (2019) apresenta um sistema Fuzzy do tipo Mamdani para indicar a
saude do disjuntor SF6 e sua probabilidade de falha. Devido a complexidade presente de
15 entradas para 1 saida, o autor divide as entradas em 3 grupos de subsistemas Fuzzy.
Essa escolha permite a identificagdo da satde de cada parte do equipamento, com grupos
de entrada relacionados aos contatos, a camara de extingdo de arco e aos mecanismos
de acionamento. Portanto, as ideias apresentadas fornecem uma base estrutural de sis-
temas especialistas baseados em multiplos sistemas Fuzzy, evidenciando a importancia
de medicoes online e avaliacbes em tempo real de disjuntores. A abordagem de Zarkovié
e Stojkovi¢ (2019) possui alta complexidade ao combinar varios métodos de monitora-
mento e diagnoéstico, além de depender do conhecimento de valores limites de parametros
e condigoes de operacdo. A abordagem deste trabalho busca baixa complexidade, facil-
itando a escalabilidade, e nao depende de valores limites de parametro, mas apenas de

valores normais de operacao.

Rudsari, Razi-Kazemi e Shoorehdeli (2019) utiliza a combinagao de dois métodos de clas-
sificagdo para promover a deteccao precoce de falhas iminentes em disjuntores de alta
tensao. O estudo destaca os sinais de corrente da bobina e o deslocamento dos contatos
como fundamentais para uma avaliacdo abrangente do estado do equipamento. Sinais

saudaveis e defeituosos sao simulados, variando tensoes de controle, resisténcias da bobina
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e coeficientes de amortecimento, abrangendo 475 amostras de teste e 200 amostras de vali-
dagao. A combinagao de Redes Neurais e Maquinas de Vetores de Suporte ¢é utilizada para
classificar os sinais, que sao posteriormente comparados com sinais reais de um disjun-
tor. A metodologia apresenta precisdo em detectar falhas em estagios iniciais, permitindo
intervengoes preditivas e adaptativas para outros equipamentos elétricos. Rudsari, Razi-
Kazemi e Shoorehdeli (2019) recorrem a simulagdes para treinar os classificadores, visando
dados abrangentes e precisos, sem utilizar dados reais. O algoritmo de distin¢ao adicional
exige um profundo entendimento dos padroes de falha e do comportamento dos disjun-
tores, elevando a complexidade. O método proposto neste trabalho busca um sistema

eficiente de baixa complexidade que utiliza parametros baseados em amostras reais.

Ruan et al. (2022) apresenta um método para melhorar a identificacdo de falhas em dis-
juntores de alta tensao, correlacionando sinais de vibragao e corrente da bobina. Carac-
teristicas dos sinais sao extraidas através da reconstrucao do espaco de fase e, em seguida,
a SVM ¢ utilizada para criar um modelo de identificacao de falhas. Testes de simulacao
avaliam variagoes dos sinais em condi¢oes de falha. A combinacao dessas caracteristicas
aumenta a precisao na identificacdo de falhas no mecanismo de disparo. Diferentemente
de Ruan et al. (2022), o presente trabalho visa o entendimento profundo das dindmicas
do mecanismo de disparo por meio somente do sinal da bobina, evitando a dificuldade de

estabelecer correlacao entre corrente e vibracao.

Medina et al. (2022) apresenta uma metodologia para estimar o indice de risco de transfor-
madores de poténcia, utilizando sistemas de inferéncia Fuzzy. O indice de risco é formado
pela associacao do indice de satide com o fator de consequéncia, ambos resultados de uma
inferéncia Fuzzy. Tanto o sistema Fuzzy para o Indice de Saide quanto o sistema Fuzzy
para o Fator de Consequéncia possuem cinco entradas: o primeiro se refere ao estado in-
terno do equipamento, e o segundo aos potenciais impactos de falha. O sistema completo
foi testado em 15 transformadores e comparado com métodos tradicionais. A metodologia
propoe um robusto sistema de miltiplas camadas Fuzzy para determinar um indice de
risco de transformadores de poténcia, evidenciando a flexibilidade do sistema Fuzzy dentro
de uma rede elétrica. A metodologia de Medina et al. (2022) utiliza diversas grandezas
diferentes associadas ja na primeira camada, dificultando a uniformizagao dos critérios
de avaliacao, uma vez que elas exigem o conhecimento de valores limites e condigcoes de
operacao. O método deste trabalho nao exige o conhecimento dos valores limites, pois os

parametros sao determinados pela amostragem do comportamento padrao.

Wang et al. (2022) propoem um método para diagndstico de falhas mecanicas em disjun-
tores de alta tensao através do Aprendizado por Transferéncia de Poucos Exemplos. A
abordagem utiliza uma rede neural convolucional unidimensional para extrair caracteris-
ticas discriminativas dos sinais de falha, permitindo um diagnéstico confiavel mesmo com

dados limitados. No entanto, o método apresenta dependéncia da qualidade dos sinais
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adquiridos, prejudicando sua eficacia pelas variagoes significativas nas condi¢oes de oper-
agao dos disjuntores. Diferentemente do método de Wang et al. (2022), o método proposto
neste trabalho integra um SIF para tratar incertezas associadas aos sinais coletados, pro-
porcionando robustez ao diagnostico, mesmo diante de variagoes operacionais e flutuacoes

no padrao dos sinais adquiridos.

(LIU et al., 2023) apresenta um método de diagnéstico de falhas em mecanismos de
operacgao de disjuntores a SF6 baseado na analise de sinais de vibracao, integrando técnicas
como Transformada S Generalizada, Matriz de Co-ocorréncia de Niveis de Cinza, Padrao
Binario Local e o método de maxima relevancia e minima redundancia, combinadas a
Maquina de Aprendizado Extremo. Embora apresente alta precisao na classificacao, o
método depende de um grande ntimero de parametros e pode ter sua eficacia reduzida
pelas estruturas mecénicas de diferentes tipos de disjuntores. Em contrapartida, o modelo
proposto simplifica a integracao de técnicas e reduz a quantidade e a complexidade de
parametros, além de entregar maior adaptabilidade a distintos equipamentos durante o

treinamento.

Diante dos métodos de diagnéstico Fuzzy apresentados na literatura, observa-se uma
tendéncia crescente na busca por solu¢oes que conciliem precisao e eficiéncia computa-
cional. No entanto, muitas abordagens ainda enfrentam desafios relacionados a escalabil-
idade e a sensibilidade a ruidos. Com isso, o modelo proposto nesta dissertacdo busca
simplificar a implementacao, reduzir a complexidade computacional e aprimorar a confia-
bilidade do diagnostico de disjuntores através da classificagao das bobinas do componente,
servindo como uma ferramenta auxiliar de decisoes por meio de um SIF adaptativo em
cascata. A proxima secao detalha os fundamentos tedricos necessarios para a construgao

deste modelo.
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3 Metodologia

A metodologia adotada neste trabalho segue o fluxo de desenvolvimento apresentado
na Figura 12, o qual orienta todas as fases da modelagem e implementacao do sistema
fuzzy proposto. O processo foi dividido em quatro etapas principais, cada uma delas

desempenhando um papel essencial no desenvolvimento do classificador.

1 - Sensoriamento e tratamento de dados

Coleta de dados Filtragem

2 - Composigdo de dataset

Identificacao de

Geracgdo de dataset

pontos de interesse

3 - Treinamento de modelo

Calculo de Parametrizacao do
estatisticas modelo

4 - Testes e validagdes

Validacdo em Treinamento

disjuntores reais e testes

Figura 12 — Fluxograma do desenvolvimento da metodologia proposta no presente tra-
balho.

Na primeira etapa, realiza-se a aquisicao dos sinais provenientes de sensores de cor-
rente acoplados aos equipamentos monitorados, seguida do pré-processamento dos dados,
visando a melhoria da qualidade dos sinais e a facilitacao de sua anélise. Na segunda etapa
ocorre a interpretacao e o armazenamento das informacgoes obtidas, utilizando métodos
computacionais para extrair caracteristicas relevantes dos sinais. A terceira etapa con-
templa a modelagem e a parametrizacao dos modelos fuzzy, modelando as caracteristicas
relevantes para a entrada do sistema, com foco na adequacao ao contexto de aplicacao
especifico. Por ultimo, ocorre a validagao e os ajustes do modelo, por meio da compara-

¢do entre os sinais de referéncia e os resultados gerados pelo classificador, garantindo a
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confiabilidade e o desempenho da solucao proposta.

3.0.1 Sensoriamento e Tratamento de Dados

Na primeira fase de desenvolvimento, os dados foram coletados de um protétipo local-
izado na Universidade Federal de Itajubé - Campus de Itabira (UNIFEI), que utiliza um
disjuntor HD4 12kV da ABB. Neste protétipo, apresentado na Figura 13, o circuito de

poténcia foi montado com o intuito de monitorar eventos do disjuntor.

Posteriormente, foram incorporados ao desenvolvimento sinais provenientes de cenarios
distintos, utilizando o mesmo processo de sensoriamento. Especificamente, os dados in-
clufram os sinais do disjuntor 3AP 345kV da Siemens, registrados pelo laboratorio da
Furnas Centrais Elétricas S.A., e os sinais obtidos do disjuntor 3AP 245kV da Siemens,

coletados na subestacao de Tijuco Preto.

Figura 13 — Visao geral do Setup de Ensaios do Protétipo. (1) Transformador trifdsico
elevador de 15 kVA, 220 V - 13,8 kV; (2) Painel de comando e protegdo,
responsavel pela energizacao e protecao do circuito de poténcia e de comando;
(3) Painel de medigao de sinais, onde estao abrigados os sensores de efeito
Hall de corrente e tensao; (4) Transformadores de instrumentos (TPs e TCs)
do circuito primadrio; (5) Disjuntor ABB HD4-RE sob ensaio em condigoes de
tensao préoxima da nominal (13,8 kV); (6) Transformador trifisico abaixador
de 15 kVA, 13,8 kV - 220 V; (7) Carga resistiva de 7 kW, 220 V.

As informagoes de eventos e os dados periédicos de monitoramento, coletados por uma
plataforma de sensoriamento, sdo enviados para uma Central de Dados e armazenados
em um banco de dados temporal. Esse material é processado para identificar ocorréncias,
como manobras de abertura e fechamento do disjuntor. Durante cada evento, a plataforma
transmite janelas de dados referentes aos momentos anterior, durante e posterior a ocor-
réncia, que sao armazenadas separadamente. Em seguida, essas janelas sao agrupadas e
analisadas para extrair caracteristicas relevantes. Para identificar o tipo de manobra, o

sistema examina os sinais de corrente das bobinas , buscando alteragoes significativas.
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Devido a presenca de ruidos foram aplicados filtros para tratar os ruidos inerentes ao sinal.

Inicialmente, um filtro de média movel exponencial adaptativo foi aplicado, apresentado
em (3.1).

SF(i) =af(m)S(i)+ (1 —a)f(m)SF(i —1) (3.1)

onde SF(i) representa o sinal filtrado, S(i) representa o sinal da bobina, i a amostra do

sinal, o a componente de ponderacdo definida na Tabela 1, e f(m) sendo definida em
(3.2):

ﬁ, sem > 1.0
f(m) = (3.2)

m, sem < 1.0

O valor de m é calculado a partir da variacao dos dados na janela deslizante em (3.3).

_ max(|S6) = SG —77112,|S(z’+1) — 5@ (3.3)

Em (3.4), md representa a média das variagoes absolutas dos dados dentro da janela de

tamanho w, apresentada na Tabela 1.

md — i} ij S(k) — S(k — 1) (3.4)

Os tamanhos de a e w estao apresentados na Tabela 1.

Tabela 1 — Parametros de Filtros Utilizados.

Constantes Valor
Tamanho de janela de média movel tw 15
Média movel valor de « 1
Tamanho janela Savitzky-Golay 51
Polyorder Savitzky-Golay 3

O segundo filtro aplicado ¢ o filtro de Savitzky-Golay, que utiliza um ajuste polinomial
de grau d sobre uma janela deslizante de dados. O polindmio ajustado pode ser descrito
por (3.5).

Py(z) = ag + a1x + agx® + - - - + agx® (3.5)

Em (3.6), os coeficientes aj do polindémio sdo determinados minimizando o erro quadratico
entre os valores originais da série de dados, representados por w;;, e os valores estima-

dos pelo polinémio no mesmo ponto, P;(j). m representa metade do tamanho da janela
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deslizante, com o comprimento total dado por 2n + 1, onde n é o niimero de elementos

de cada lado do ponto central.

m
. 2
min Y (25— Pal)) (3.6)
Jj=—m
Apos o ajuste do polindmio, o valor filtrado no ponto central da janela, denominado y;,
¢ calculado como uma combinacao linear dos valores dentro da janela deslizante através
de (3.7). Nesta equacdo, c¢; representa os coeficientes durante o ajuste do polinémio,

determinando a contribuicao de cada ponto x;;.

Yi= > Gy, (3.7)

j=—m

3.0.2 Composicao do Conjunto de Dados

Conforme apresentado em Nenning (2013), a curva caracteristica da corrente na bobina
apresenta 6 a 7 pontos que carregam informacoes de satide importantes da bobina. Devido
a presenca de ruido, a identificagdo dos pontos de inicio e término utiliza um limite de
tolerancia, apresentado na Tabela 2. Quando a corrente ultrapassa esse limite, pode-se
admitir que a manobra foi iniciada e, apds o inicio, é monitorado o momento em que a

corrente retorna a valores abaixo desse limite para determinar o final da manobra.

Tabela 2 — Parametros de Identificagdo de Pontos.

Constantes Valor
offset de Corrente de inicio 0,4 A
offset de Corrente de termino 0,2 A
Prominence 1A

Limite minimo para média acumulativa 1 x 107 A
Valor esperado da derivada do ponto 6  -30 (A/ms)

Apds filtrar o sinal, a técnica utilizada para identificar pontos de interesse avalia as carac-
teristicas predominantes em cada ponto. O primeiro e o ultimo ponto marcam o inicio e
fim da manobra, caracterizados por corrente nula, ajustada por um valor de offset devido

a ruidos.

O segundo e quarto pontos sdo os maximos e minimos locais, identificados utilizando
funcoes e bibliotecas em Python, ajustando a constante prominence, que se trata da
altura de um pico em relagao a sua vizinhanga. O terceiro ponto é caracterizado por uma
estabilizacao relativa da corrente, identificada utilizando a derivada do sinal de corrente

e o filtro Savitzky-Golay em (3.5).

Apébs o quarto ponto, os sinais dos tipos de bobina diferenciam-se. Na abertura, a corrente

cai imediatamente para zero apos atingir o valor maximo. No fechamento, o pico é mantido
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por um certo tempo, com a estabilizacao marcada como o quinto ponto, determinado
pela variagao da média cumulativa da corrente a partir do quarto ponto, apresentada na
Tabela 2.

O pentltimo ponto, presente em ambos os sinais da bobina de abertura e da bobina
de fechamento, mostra uma queda abrupta da corrente para zero, gerando uma variagao
negativa forte na derivada do sinal, identificada por um valor fixo esperado para a derivada

nesse ponto.

Apés a identificacdo dos pontos, foram nomeados para melhor interpretagdo nos dois

casos, conforme a Figura 14 para a abertura.

3.0.3 Treinamento do Modelo Classificador

Foram realizados dois treinamentos de modelo, cada um direcionado a um tipo especifico
de disjuntor: HD4 e 3AP. Para isso, utilizaram-se amostras de sinais de corrente das
bobinas, sendo 139 amostras provenientes de disjuntores do prot6tipo da UNIFEI (modelo
HD4) e 39 amostras de disjuntores do laboratério de Furnas (modelo 3AP). Essas amostras

foram categorizadas conforme apresentado na Tabela 3.

Tabela 3 — Quantidade de Amostras por Tipo de Sinal e Origem dos Disjuntores.

Origem / Modelo Sinais de Fechamento Sinais de Abertura
Protétipo UNIFEI (HD4) 70 69
Laboratério de Furnas (3AP) 39 -

Para cada uma das manobras, foram calculados o tempo e a area de cada intervalo de
pontos, apresentados na Figura 14a e 14b, sendo estas caracteristicas as entradas do
sistema. Conforme a interpretagdo de Nenning (2013) e andlises feitas por Li et al. (2015),
Rudsari, Razi-Kazemi e Shoorehdeli (2019) e Ruan et al. (2022), o tempo e a area do sinal
de corrente sao influenciados pelas propriedades da bobina e condi¢oes de operacao. Assim,
ao analisar os intervalos, é possivel compreender o comportamento e identificar possiveis
falhas mecanicas e elétricas associadas aos valores dessas etapas. Para contextualizar os

intervalos do sinal que servem de entrada do classificador, eles foram identificados como:

1. Energizacao: Representa o intervalo em que a corrente comeca a se elevar na bobina

enquanto a armadura esta estatica na posicao inicial.

2. Deslocamento: Etapa que o inicio do movimento da armadura ocorre, reduzindo a

corrente da bobina pela inducao da forca eletromotriz.

3. Recuperagao: Momento apés a colisao com o gatilho da mola desacelerando o

movimento de armadura momentaneamente.

4. Parada: Representa o intervalo que a armadura, ao final do curso, fica estatica

novamente sem induzir forga eletromotriz.
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Sinal Filtrado M1IOCA1 - Manobra 115: 28/10/2024- 16:15:31

Amperes

01 Letrte® e e

p —— MI1IOCAL Fase: A28/10/2024- 16:15:31

Ponto 1: (50.06 ms,
Ponto 2: (65.78 ms,
Ponto 3: (71.48 ms
Ponto 4: (82.23 ms,
Ponto 5: (98.65 ms,
Ponto 6: (99.44 ms,

, 0.06 A)
, 4.45 A)
. 4.07 A)
, 2.64 A)
. 4.89 A)
,0.09 A)

T T
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T
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Tempo (ms)
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(a) 6 pontos de interesse: (1) Ponto inicial; (2) Primeiro
ponto méximo; (3) Ponto central; (4) Ponto minimo;
(5) Segundo ponto maximo; (6) Ponto Final.

Sinal Filtrado M1ICCA - Manobra 1: 25/10/2024- 16:36:32

Amperes

s

@ Ponto 7:0.399 A, 210.80 ms

MLICCA Fase: A25/10/2024- 16:36:32
Ponto 1: 0.011 A, 50.50 ms

Ponto 2: 6.730 A, 62.01 ms

Ponto 3: 6.289 A, 68.35 ms.

Ponto 4: 4.699 A, 73.06 ms.

Ponto 5: 8.526 A, 162.59 ms

Ponto 6: 8.563 A, 210.31 ms

o 50 100 150

200 250

Tempo (ms)

(b) 7 pontos de interesse: (1) Ponto inicial; (2) Primeiro
ponto méaximo; (3) Ponto central; (4) Ponto minimo;
(5) Ponto de saturacao; (6) Segundo ponto maximo,

(7) Ponto Final.

Figura 14 — Sinal de energizagdo da bobina de abertura e bobina de fechamento perten-
cente ao protétipo na UNIFEI, resultante dos filtros e algoritmos aplicados
para a localizagdo dos pontos de interesse.

5. Saturacao: Intervalo em que o sistema atrasa o corte de energizacao da bobina

(apenas de fechamento).

6. Desligamento: Desenergizacao da bobina, proporcionando o retorno da armadura

a sua posicao inicial.

Baseando-se no método descrito por Razi-Kazemi (2015), foram utilizados a média (pr

para o tempo e 4 para a area) e o desvio padrao (or para o tempo e 4 para a area) dos

intervalos analisados. Esses parametros foram calculados para estimar o padrao normal de

operacao da bobina, através de 3.8 e 3.9 respectivamente. Nas Tabelas 4 e 5, sao apresen-
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tados os valores obtidos dos intervalos do protétipo UNIFEI com disjuntores do modelo
HD4, e na Tabela 6 sao apresentados os valores obtidos dos intervalos do laboratério de

Furnas com o disjuntor de modelo 3AP.

uzjlvzlmi (3.8)
1 X )
o= N;(fﬁi—/ﬁ) (3.9)

Tabela 4 — Média e Desvio Padrio de Tempo e Area dos Intervalos de Sinais de Manobras
de Abertura do Protétipo UNIFEL

Intervalo 1% or A o4
Energizacao  15.5632 4 0.5371 50.0084 = 2.3046
Deslocamento  5.6767 4+ 0.0375 23.766 4+ 0.4098
Recuperagao  11.5082 &£ 0.7667 44.3626 =+ 2.9223
Parada 16.5908 £ 0.2997 64.0867 =+ 1.3826
Desligamento  1.7287 4 0.3464 2.7216 4 1.2036

Tabela 5 — Média e Desvio Padrio de Tempo e Area dos Intervalos de Sinais de Manobras
de Fechamento do Protétipo UNIFEI

Intervalo 1% or A oA
Energizacao  11.5457 £ 1.8393  66.4178 + 13.169
Deslocamento  6.2787 4+ 0.7602  42.6923 + 5.2543
Recuperagao  6.4423 4+ 1.8494  40.5732 £+ 12.6477
Parada 97.0631 4+ 8.1826 807.1426 4+ 71.9644
Saturagao 40.1505 #£ 12,1313 353.5177 =+ 107.3561
Desligamento  0.6784 4+ 0.2256  4.4162 + 1.0249

Tabela 6 — Média e Desvio Padrio de Tempo e Area dos Intervalos de Sinais de Manobras
de Fechamento do Laboratério de Furnas.

Intervalo 1% or A oA
Energizacao 15,7016 4+ 1,4241 13,4975 4 0,9487
Deslocamento  4,1554 + 0,6212 6,2864 =+ 0.9336
Recuperagao  1,1092 £ 0,1071 1,426 =+ 0,1489
Parada 14,5492 4+ 0,2868 25,1458 4+ 0,8113
Saturagao 11,1471 4+ 0.6626 20,2872 4+ 1,1313
Desligamento  4,3984 + 0.5798 49743 + 1,0415

Cada um dos 5 intervalos tem seu subsistema fuzzy, associando seu tempo e area em uma
unica saida, resultando em 5 indices de qualidade para cada intervalo. O diagrama de um

desses subsistemas é representado na Figura 15.
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Sistema de
Entradas Fuzzificagdo Inferéncia Defuzzificagdo Saida
Fuzzy

Tempo do Intervalo — OO0\ ~a
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Regras de Inferéncia

Figura 15 — Diagrama dos sistemas fuzzy da primeira camada do moédulo.
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A média e desvio padrao foram utilizados para parametrizar a primeira camada do SIF. A
camada de fuzzificacao utilizou a distribuigao normal (Gaussiana) e 2 fungoes sigmoides
deslocadas para orientar as equagoes de pertinéncia de entrada, definidas buscando tran-
sigdes suaves entre regioes. A Gaussiana foi centralizada no valor da média, e as fungoes
sigmoides deslocadas em 1,5 vezes o valor de desvio padrao. Para a janela do universo de
valores de entrada foi usado 10 vezes o valor do sigma em relagao a média, com o intuito
de abranger eventuais outliers. Dessas 3 regioes formadas, foram definidas como: Inferior,

Normal e Superior, conforme ilustrado pela Figura 16a.

As Fungoes de pertinéncia das defuzzyficacoes da primeira camada, que representam o
indice de cada intervalo, sao arbitrariamente divididas em niveis Normal, Moderado e
Grave, representados na Figura 16b. O formato e alcance dessas func¢oes foram escolhidos

e ajustados de acordo com o contexto dos dados de teste.

As bases de regras para os subsistemas fuzzy da primeira camada sao iguais, utilizam
inferéncia do tipo Mandani com intuito de se aproximar das decisoes humanas, e sao ap-
resentadas na Tabela 7. Posteriormente, os resultados da primeira camada de subsistemas
fuzzy servem de valores de entrada para a segunda camada, que tera apenas um sistema

fuzzy.

Tabela 7 — Base de Regras dos Subsistemas Fuzzy da Primeira Camada.

Area/Tempo T. Inferior T. Normal T. Superior

A. Inferior Grave Moderado Grave
A. Normal Moderado Normal Moderado
A. Superior Grave Moderado Grave

Sabendo que a analise individual de cada manobra possibilita o desvio de classificacao por
conta de ruidos e condigoes atipicas, foi elaborado o Fator de Recorréncia. Este fator é
uma forma de considerar a persisténcia de caracteristicas anomalas dos indices anteriores,
semelhante ao método de Vianna et al. (2017). Este fator avalia a qualidade das demais

entradas do sistema no tempo de vida da bobina.

Se os resultados da defuzzificacio dos intervalos ultrapassam o valor pré-determinado

de 50%, essas ocorréncias sao registradas em um histérico. Posteriormente, na proxima
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(b) Fungoes de pertinéncia de saida; Normal, Moderado e Grave.

Figura 16 — Funcgoes de pertinéncia de entrada e saida dos subsistemas da primeira ca-
mada.

classificacao por manobra, uma janela de amostra com recorréncia mais recente é coletada

e a soma dessas recorréncias é considerada.

Isso significa que, para cada associacao de tempo e area do intervalo, se algum resultado

exceder o valor estipulado, sera levado em conta para a avaliagao futura da persisténcia
das caracteristicas observadas.

O Fator de Recorréncia fornece a segunda camada de inferéncia um valor de entrada com 5
Funcoes de pertinéncia: Novo, Usado, Gasto, Antigo e Velho, apresentado na Figura 17b.
Estas regides determinam a idade do disjuntor, considerando a interpretagao de que dis-

juntores mais antigos tendem a apresentar maiores anomalias, exigindo classificagoes mais
criteriosas.

O diagrama apresentado na Figura 19 corresponde a segunda camada de inferéncia do
sistema. Nele, sao associados os indices de qualidade dos intervalos anteriores e o valor do

Fator de Recorréncia, resultando na classificacao final do Grau de Risco da bobina.

Apresentadas na Figura 18, baseando-se no método de Vianna et al. (2017), as regides de
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Figura 17 — Fungoes de pertinéncia de entrada da recorréncia e saida de classifica¢ao final.
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Figura 18 — Funcgoes de pertinéncia de saida do sistema principal; Confiavel, Observagao,
Cuidado, Aviso e Risco.

saida foram classificadas em cinco categorias principais: Confidvel, Observacao, Cuidado,
Aviso e Risco.
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Figura 19 — Diagrama fuzzy da segunda camada do médulo da bobina de abertura, car-
acterizada por apenas 5 intervalos.

Grau de risco

A base de regras empregada nesta camada é do tipo Mandani. Cada regidao de saida
¢é ativada com base na quantidade de entradas nos niveis Normal, Moderada ou Grave,
representados respectivamente pelas siglas N, M e G, conforme mostrado na Tabela 8. Essa
configuracao confere uma independéncia em quais intervalos destes trés niveis, focando
apenas na quantidade de classificagoes em cada regiao de saida. Por exemplo, para ativar
a regiao Confiavel, é necessario que todos os intervalos sejam classificados como Normal

(5 para bobina de abertura e 6 para bobina de fechamento).

O sistema completo do moédulo classificado de um bobina de abertura se encontra na

Figura 20, evidenciando as duas etapas de SIF, primeira e segunda camada.

Primeira Camada Segunda Camada

Tempo de Energizagdo

Area de Energizagao

Tempo de Deslocamento

Indice de Energizacao

indice de Deslocamento

Area de Deslocamento Grau de Risco

Tempo de Recuperagao

Area de Recuperagao

Tempo de Parada

indice de Recuperacao

indice de Parada

Regras de Inferéncia

Area de Parada

Tempo de Desligamento

Area de Desligamento
Regras de Inferéncia

indice de Desligamento

Fator de Recorréncia

Figura 20 — Diagrama fuzzy completo do médulo da bobina de abertura, caracterizada
por apenas 5 intervalos.
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Tabela 8 — Ntimero de Combinacgoes de Entrada para Regras da Segunda Camada.

Abertura Fechamento

Regiao ativada

N M G|N M G

Confidvel 5 0 0]6 0 0
Confiadvel 4 1 0|5 1 0
Confiavel 3 2 014 2 0
Observacao 2 3 013 3 0
Observacao 1 4 012 4 0
Cuidado 0 4 0|1 5 0
Cuidado 0O 5 0]0 6 0
Cuidado 0O 4 0|0 5 1
Aviso 0 4 110 4 2
Aviso o 3 2]0 3 3
Risco 0 2 3|0 2 4
Risco 0O 1 4]0 1 5
Risco 0O 0 510 0 6

3.0.4 Testes e Validacoes

Os testes iniciais foram realizados com o modelo de classificador para disjuntores HD4,
com o prototipo desenvolvido na UNIFEI, averiguando o comportamento das amostras
de parametrizacao, ao mesmo tempo permitindo a observagao do comportamento de clas-
sificacdo, para este disjuntor considerado novo e em operacao normal. Posteriormente, o
modelo de classificador para disjuntores 3AP, configurado com dados do laboratério de
Furnas, foi aplicado aos sinais das trés fases do disjuntor de Tijuco Preto de mesmo tipo

de disjuntor.

Cada estudo analisado apresenta sinais em diferentes escalas e valores nominais, mostrando
que o comportamento e os valores de falha dependem do modelo do disjuntor e de sua
bobina. Portanto, ajustes de amplitude foram realizados em cada modelo fuzzy treinado

para garantir a mesma escala das dimensoes do sinal.

Outra abordagem foi realizada ao gerar sinais simulados baseados no protétipo UNIFEI,
dessa vez incluindo oscilagoes anomalas que abrangem atrasos e adiantamentos de tempo,
bem como atenuagoes e amplificagoes, uma vez que nao ha diferentes disjuntores deste
mesmo modelo. Essas oscila¢oes sdo baseadas nas condigoes de falhas mecanicas e elétricas
apresentadas por Nenning (2013), Li et al. (2015), Rudsari, Razi-Kazemi e Shoorehdeli
(2019), Ruan et al. (2022), proporcionando & simula¢ao uma proximidade a casos factiveis

para o modelo de disjuntor HDA4.
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4 Resultados

Nesta se¢ao, sao apresentados e analisados os resultados obtidos com a aplicacao do
método baseado em inferéncia fuzzy desenvolvido neste trabalho. Os testes foram realiza-
dos a partir de diferentes bases de dados, abrangendo manobras registradas no protétipo
da UNIFEI com disjuntores HD4, sinais simulados em cendrios de falha, e registros reais
de manobras oriundas do laboratério de Furnas e da subestacao de Tijuco Preto, que

utilizam disjuntores do modelo 3AP.

Os primeiros experimentos utilizaram o conjunto amostrado do protétipo para classificar
cada manobra de forma individual, visando entender o comportamento do disjuntor e a
variagao instantanea de classificagdo. A andlise grafica apresentada nas Figuras 21(a) e
(b) para disjuntores HD4, assim como nas Figuras 22(a) e (b), permitiu a identificagao da
tendéncia das classificagoes sem o Fator de Recorréncia, através de uma regressao linear,

para as classificacoes da bobina de abertura e da bobina de fechamento.

Classificacbes de abertura do protdtipo sem recorréncia

14{ --- Reta de Tendéncia (0.0037)
BN Grau de Risco

Grau de risco (%)

Manobras

(a) Classificagoes de 69 manobras da bobina de abertura.

Classificacdes de fechamento do protétipo sem recorréncia

14{ ==~ Reta de Tendéncia (-0.0011)
BN Grau de Risco

Grau de risco (%)

0 T J__I.__IJ.___ A | N
Manobras

(b) Classificagdes de 70 manobras da bobina de fechamento.

Figura 21 — Classificagao das manobras de forma individual para disjuntores HDA4.
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Classificagdes de fechamento de Furnas sem recorréncia

14{ —--- Reta de Tendéncia (0.0021)
B Grau de Risco

Grau de risco (%)

Manobras

Figura 22 — Classificacgdo das manobras da bobina de fechamento de Furnas de forma
individual para disjuntores 3AP.

As classificacoes anomalas observadas nas manobras podem ser justificadas a partir da
analise da dispersao de entrada dos intervalos. Especialmente as mais elevadas do sinal de
bobina de abertura do modelo 3AP, destacadas na Tabela 9 sao ilustradas na Figura 23. No
caso do sinal de bobina de fechamento, essa analise nao revelou informacoes relevantes. Ao
examinar os dados dessas manobras, nota-se que seus pontos se afastam significativamente
da média nos intervalos 1 (Energizacao) e 3 (Recuperagao). Essa variacao é atribuida tanto
as flutuagoes naturais nos sinais medidos quanto a presenca de ruidos intrinsecos que nao

foram totalmente eliminados pelos métodos de tratamento de dados discutidos na Secao
3.1.

Tabela 9 — Classificagdes Anémalas do Sinal de bobina de abertura do Disjuntor HDA4.

N©° das Manobras Grau de Risco

20 6,0385%
46 1,4193%
51 1,4193%
52 10,8165%

Ao utilizar o Fator de Recorréncia, o grau de classificagdo do conjunto aumenta con-
forme o tempo. Para bobinas do disjuntor HD4 do protétipo UNIFEI, como mostrado
na Figura 24, tal comportamento é evidenciado pela elevacao das classificagoes finais de
bobina de abertura e iniciais de bobina de fechamento, identificada pela curva vermelha.

Neste cendrio, a andlise dos testes de classificacdo se encontra na Tabela 10.

Tabela 10 — Classificagdes do Protétipo UNIFEI com Recorréncia.

Dado Abertura Fechamento
Melhor Caso 0,69% 0,00%
Pior Caso 11,9% 3,00%

Regido Predom. Confidvel (69) Confidvel (70)
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Dispersao de entrada dos intervalos de abertura
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Figura 23 — Dispersao de entrada do sistema fuzzy, provenientes do conjunto de sinais
das manobras de abertura do disjuntor, apresentando a relacao Tempo x
Area dos intervalos, evidenciando valores andmalos provenientes das 4 maiores
classificacdes de manobra, manobras 20, 46, 51 e 52.

Para bobinas do disjuntor 3AP do laboratério, 39 manobras, como mostrado na Figura 25,
o Fator de Recorréncia também é evidenciado pela elevagao das ultimas classifica¢oes
identificadas pela curva vermelha. Neste cenario, a analise dos testes de classificagao se

encontra na Tabela 11.

Tabela 11 — Classificagoes do Laboratério de Furnas com Recorréncia

Dado Fechamento
Melhor Caso 0,00%
Pior Caso 3,00%

Regidao Predom. Confiavel (39)

Como apresentado por Nenning (2013), Li et al. (2015), Rudsari, Razi-Kazemi e Shoore-
hdeli (2019) e Ruan et al. (2022), a identificacdo dos indicios de falhas mecanicas e elétri-
cas acontece pela modificacdo dos sinais de corrente, ou seja, o atraso/adiantamento do
tempo e a atenuacao/amplificagdo do sinal nominal. Essas variagoes nos eixos de tempo
e amplitude da corrente resultam em 4 cenarios de combinacoes possiveis, e podem ser

visualizados na Figura 26

Com o objetivo de avaliar o desempenho do médulo de classificagdo aplicado aos dis-
juntores HD4, foram gerados sinais artificiais distintos daqueles utilizados na etapa de
parametrizacao. Esses sinais foram obtidos por meio da aplicagao aleatoria de desvios nas
seis coordenadas dos pontos de abertura e fechamento — incluindo atraso ou adianta-
mento no tempo, bem como atenuacao ou amplificacdo da amplitude do sinal. Para as
simulagoes do tipo da bobina de abertura, foram realizadas 4096 combinacoes possiveis; ja
para o tipo da bobina de fechamento, esse niimero chegou a 16.384 combinacoes. As clas-

sificacoes geradas, tanto de forma instantanea quanto com o uso do Fator de Recorréncia,
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Classificacdes de abertura do prototipo
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(a) Célculo de recorréncia com manobras da bobina de abertura.

Classificagoes de fechamento do protoétipo
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(b) Calculo de recorréncia com manobras da bobina de fechamento.

Figura 24 — Classificagdo de manobras com o uso do Fator de Recorréncia, influenciando
as classificagoes futuras.

utilizando o modulo calibrado com dados do prototipo da UNIFEI, estao apresentadas

nas Tabelas 12 e 13, respectivamente.

Tabela 12 — 4096 Simulacoes de bobina de abertura Para Disjuntores HD4.

Dado Sem Recorréncia Com Recorréncia
Melhor Caso 0,71% 20,9%
Pior Caso 53,3% 98,05%
Média 34,57% 87,96%
Desvio Padrao 22.97% 8,95%
Regiao Predom.  Cuidado (4927) Risco (6847)

Apoés a calibragao de um modelo para disjuntores 3AP, uma série de acionamentos foram
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Classificacdes de fechamento de Furnas
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Figura 25 — Classificagdo de manobras de bobina de fechamento com o uso do Fator de
Recorréncia, influenciando as classifica¢oes futuras.

Tabela 13 — 16384 Simulagoes de bobina de fechamento Para Disjuntores HD4.

Dado Sem Recorréncia Com Recorréncia
Melhor Caso 1,18% 2,38%
Pior Caso 56,57% 98,88%
Média 17,87% 79,21%
Desvio Padrao 21,31% 20,25%
Regido Predom. Confidvel (13315) Risco (13797)

realizados em Tijuco Preto, obtendo 11 sinais de bobina de fechamento registrados de
cada fase, A, B e C. A partir disso, o classificador determinou o Grau de Risco utilizando
o Fator de Recorréncia. Ao observar atentamente os resultados apresentados nas Fig-
uras 27, 28 e 29 é possivel compreender o comportamento da evolucao do Grau de Risco
ao longo do tempo nas classificacbes da bobina de fechamento. Mesmo com a presenca
pontual de picos andmalos, os valores do Grau de Risco calculado permanecem, em sua
maioria, baixos. Embora o nimero de amostras analisadas seja inferior a janela utilizada
para a soma do Fator de Recorréncia, classificacoes altas dos intervalos ainda propor-
cionam um crescimento das futuras classificagoes, mesmo que suaves. Apds a vigésima
amostra, espera-se que, na auséncia de novas classificagoes andmalas, as anteriores sejam
descartadas da soma de recorréncia. Com isso, tem-se a possibilidade de que o Grau de

Risco resultante seja gradualmente reduzido.

A Tabela 14 apresenta os principais parametros das classificacoes do Grau de Risco obtidas
para cada bobina da subestacgao de Tijuco Preto. Ao confrontar esses dados com as analises
descritas anteriormente, percebe-se uma forte semelhanca entre os resultados obtidos.
A maior parte das classificagbes se concentra na mesma regiao de risco — a categoria
“Confiavel” — e, em diversos casos, os valores sao idénticos entre bobinas. Essa semelhanca

pode ser explicada pela ativacao de um nimero similar de regras durante os processos de
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Dispersao de pontos de simulacao
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(a) 4 sinais das simulagoes da bobina de abertura representando as dispersdes maximas
em cada eixo em relagdo ao sinal normal do protétipo.

Dispersao de pontos de simulacao

10 1

8 -
= 6 —&— Sinal Normal
> —&— Atraso e Atenuacao
= 2 Atraso e Amplificagéo
LY - . -
%— —&— Adiantamento e Amplificacao
v —&— Adiantamento e Atenuacaoc

i l

0 -

T T T T
50 100 150 200 250
Tempo (ms)

(b) 4 sinais das simulages da bobina de fechamento representando as dispersoes max-
imas em cada eixo em relagdo ao sinal normal do protétipo.

Figura 26 — Simulagoes de pontos em cenarios de falha.

inferéncia fuzzy e defuzzificacao.

Tabela 14 — Classificagoes de bobina de fechamento das fases de Tijuco Preto.

Dado Fase A Fase B Fase C
Melhor Caso 3.1% 8,68% 3,1%
Pior Caso 62,28% 62,28% 62,28%

Regiao Predom. Confidvel (9) Confidvel (8) Confidvel (9)
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Classificacdes de fechamento de Tijuco Preto Fase A
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Figura 27 — Sinais da bobina de fechamento de Tijuco Preto, fase A.

Classificacbes de fechamento de Tijuco Preto Fase B
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Figura 28 — Sinais da bobina de fechamento de Tijuco Preto, fase B

Classificacoes de fechamento de Tijuco Preto Fase C
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Figura 29 — Sinais da bobina de fechamento de Tijuco Preto, fase C.
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5 Conclusao

A avaliagdo instantdnea de equipamentos elétricos é essencial para prevenir interrupgoes
na rede. O modelo de classificacdo apresentado neste artigo utiliza um Sistema de Infer-
éncia Fuzzy para avaliar o estado de disjuntores SF6, analisando de forma probabilistica e
comportamental os sinais de bobina de abertura e fechamento. O método demonstrou-se
promissor ao associar de 10 a 12 caracteristicas dos intervalos dos sinais, além de ofere-
cer uma variavel linguistica que facilita a interpretacao humana. A metodologia proposta
simplifica a deteccao de anomalias nos sinais de corrente das bobinas de disjuntores SF6,

promovendo a disseminacao da manutencao preditiva.

Os resultados obtidos com as classificagoes apresentaram um comportamento crescente e
decrescente conforme esperado, distribuindo-se por toda a faixa de saida. Valores baixos
foram observados predominantemente no inicio, enquanto classificacoes médias e altas
mostraram distanciamentos do valor padrao predominantemente do meio até o final do
conjunto de amostras. Essa variacao ocorre a medida que o Fator de Recorréncia se acu-

mula ou se reduz no histérico de recorréncia.

A inexisténcia de registro de sinais de manobras de disjuntores de modelos semelhantes
ao do protétipo UNIFEI somado ao nimero reduzido de amostras das coletas das fases
de Tijuco Preto (11), impossibilitou a observagao do modelo a longo prazo. Para disjun-
tores usados, ou préximos ao fim do seu ciclo de vida, espera-se um maior numero de
registros e intervalos mais espagados, permitindo que o Grau de Risco das classificagoes
aumente, mesmo com a influéncia negativa do Fator de Recorréncia sobre as classificagoes

instantaneas.

Devido a diferenca no niimero de amostras entre os disjuntores do protétipo HD4 da
UNIFEI do laboratorio de Furnas e da subestagao de Tijuco Preto, o método aplicado aos
dados do HD4 permitiu uma exploracao mais eficaz da flutuacao do Grau de Risco na saida
do SIF. Os modelos do HD4 apresentaram variacoes entre 0,69% e 11,9% para os sinais da
bobina de abertura, e entre 0% e 3% para os sinais da bobina de fechamento, evidenciando
uma distribuicao mais refinada dos resultados, conforme observado na Figura 24. Por outro
lado, os modelos AP3 aplicados aos disjuntores de Tijuco Preto revelaram classifica¢oes de
maior magnitude, porém com menor diversidade, concentrando-se entre 3,1% e 62,8% nas
fases A, B e C, marcados por picos abruptos de classificacdao, indicando comportamento
menos estavel para a janela pequena amostrada, conforme evidenciado nas Figuras 27, 28
e 29. A semelhancga entre os valores maximos e minimos do Grau de Risco nas diferentes
fases ¢ atribuida ao método de inferéncia e ao processo de defuzzificacio adotado, que

tende a uniformizar as respostas em cenarios com menor variabilidade de entrada.
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Com base nas observagoes realizadas durante o processo de classificacao dos modelos,
observou-se que a especializacao do Fator de Recorréncia por intervalo pode contribuir
significativamente para o aprimoramento da exatidao do sistema, ao permitir uma avali-
acao mais refinada da persisténcia de anomalias em cada etapa da manobra. No entanto,
essa abordagem implicaria em um aumento consideravel da complexidade estrutural do
sistema, possivelmente exigindo a implementagao de camadas adicionais de inferéncia
fuzzy.

A analise dos sinais de falha pode néo se mostrar eficaz para configurar o sistema conforme
esperado, visto que, uma vez que a falha ja ocorreu, o método proposto deixa de ser
necessario. Isso acontece porque o modelo deste artigo busca prever o estado da bobina,
analisando dados anteriores. Devido a possivel discrepancia entre os dados registrados
antes da falha e os dados coletados no momento da ocorréncia, um modelo calibrado com
sinais de falha pode resultar em um cenario onde nao haja significativa evoluc¢ao no Grau

de Risco entre valores 6timos e aqueles proximos a falhas.

Futuras investigagoes podem se concentrar na ampliagdo do nimero de amostras de cor-
rente de disjuntores em ambientes controlados, como laboratoérios, bem como na incorpo-
ragao de sinais provenientes de cenarios mais ruidosos e imprevisiveis, como instalagoes
em campo. Essa diversificacdo contribuiria para aumentar a robustez do modelo e permi-
tiria uma revisao mais precisa das regioes de pertinéncia nas etapas do SIF, ajustando-as

de forma mais fiel ao comportamento real das bobinas analisadas.

Embora o método proposto tenha sido desenvolvido com foco em um tnico componente,
ele abre caminho para aplicagoes em sistemas mais complexos. Ao ser complementado
por outras grandezas e varidveis operacionais — como temperatura interna, tensao de
alimentacao, vibracao, tempo de operacao, tempo de atuacao e deslocamento de contatos
— a integracdo do modelo pode resultar em classificagoes mais precisas e confiaveis do

estado dos equipamentos elétricos.
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