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Abstract zona de contato de isolantes sélidos (dielétricos) e su-
perficies metalicas submetidas a tensé&o elétrica [2].
The partial discharge detection and localization in DP's em transformadores de poténcia tém sido pes-

power transformers is addressed by the use of a S|mp||_ quisadas por varias décadas, formando-se varias linhas
fied experimental model (for partial discharge genera- de pesquisa em medicao e deteccao, assim como locali-
tion) and a hybrid signal processing technique. The ex- Zag¢ao. Métodos de medic&o e deteccdo de DP's séo des-
perimental model is obtained using test cells for which ~ Critos nas Normas IEC-270 e sdo geralmente adotados
partial discharge signals are generated. Experimental Pela comunidade técnica [3]. Localizacdo de DP's tem
data were collected in laboratory by extensive meas- Sido pesquisada pelos métodos acusticos (ultra som),
urement on those test cells. The detection efficiency for Mas ainda com resultados insatisfatorios, visto que os
partial discharges is shown to be above 97 %, using sinais acusticos podem ser extremamente atenuados,
optimal lineal filtering and neural processing. para DP's proximas dos enrolamentos.
Realmente, medir descargas parciais em transforma-
dores de poténcia requer véarias condi¢fes, tais como:
1. Introducéo baixo nivel de ruido, adequada calibragdo do equipa-
mento e sensibilidade de medicdo. A realizagdo de uma
As empresas de energia elétrica estio prestando Cadamedi(;a?lo de DP's em transformadores é dificultada pela

vez mais alenGao na presenvagao e seus eqipamentoCeSShildate nos creutos meros ¢ & complexidade
mais importantes (e mais custosos), especialmente trans- estes circ ' '

formadores de poténcia, para garantir um servico conti- ger]lstwas f\fetarr: 0s sinais ge DPds, ~cont(;|bllj:;rl13c‘iotn?n Eu?n
nuo de energia elétrica. eformagéo e atenuagdo. As medigdes de DP's també

O forte crescimento da demanda faz com que 0s sdo afetadas por ruidos contaminadores que se propa-

transformadores de poténcia trabalhem com sobrecarga gan&por condugabol € irradiagao [1]' dada detecca
por periodos de tempo longos, aumentando os riscos de | m Fovo~prcé edma surge apqslyrga dada e.eC(t;ao
falha, sobreaquecimentos e degradacdo dos materiais 04 '0callizacao de descarga parcial. sera que o Instru-

isolantes, causando a perda acelerada de suas proprieda-mernto di rigle'?lé?no ?Jbe:telzt\)fa:ee?;sslé?s?észc:)sg?r;nnedc:)l[? ziziss-
des elétricas e mecénicas. Estes fatores contribuem paraca ga parciai: q :

. ~ - iai 5 idos? Sa ificei
uma possivel formacéo de descargas parciais (DP's). materiais estdo envolvidos? S&o perguntas dificeis de se

Uma das preocupacdes do pessoal técnico envolvido resporiwd”ertae que dificultam uma decisdo concreta do
na operagdo de equipamentos elétricos de alta tensédo éESpAei,ar?i : desenvolvida pelos modelos experimentais
evitar o envelhecimento prematuro dos isolamentos, ecnica dese Pelo 'S EXP

trata os problemas de deteccdo e localizagdo em forma

assim como manté-los em bom nivel de protegdo, preve- rativa. Esta se baseia na construgdo de células tes
nindo riscos de faltas severas, e o aumento das saidas detOope ) a ¢

servico ndo programadas. Uma maneira de reduzir estes hez ég;gur: 3;]){61 corrr:] (()jeosk;f:ggn?cearéepijoedlsjzl'[e?npusn:gct?a-lse
riscos é realizar medi¢cGes periddicas, por meio de testes S: g¢ q

de DP's, os quais sé@o avaliados por especialistas e ins- de conhecimentq a priori (local da fonte de descarga e

trumentagéo sofisticada. Entretanto, a tomada de decisdo mate~r|a|s envolwolos), de tal 'forma que as celula; de

vem se dando muito mais por experiéncia do que por padroe; de ocorrencia Qe DP's possam ser associadas a
- _ determinados locais reais de um transformador.

uma andlise sofisticada dos dados [1]. . . .

As descargas parciais sdo sucessbes de descargas Nas pesquisas desenvolvidas no Centro de Pesquisas
elétricas incompletas, rapidas e intermitentes na ordem de En,er_gla Elétrica (CEPEL)’ foram adotadas trés celu-
de nano-segundo (Figura 1.a), que ocorrem pela proxi- las basicas, denominadas Ponta Flutuante (FI__), Ponta
midade entre duas partes condutoras de eletricidade e Plano (PP) e Ponta Terra (I?T)’ mostradas na Figura 1.b,
um meio isolante, através do efeito de ionizag&o em ca- respectivamente. Estas células foram confeccionadas
vidades gasosas no interior dos materiais isolantes soli- para representar fontesApa(_JIroes de, DP's _Iocahz_adas em
dos e liquidos. Tais descargas também podem ocorrer natransformadores de poténcia com 6leo mineral isolante

(1], [4].
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Figura 1: Sinais de DP's. (a) pulsos intermitentes medi-
dos em ultra ata freqiiéncia , (b) modelos experimentais
e (c) mapa caracteristico de DP's gerados por modelos
experimentais.

O instrumento de medi¢cdo "ICM System”, da Power
Diagnostix Systems, foi utilizado para todas as ativida-
des experimentais realizadas. Este instrumento emprega
a técnica de medicéo de carga aparente, especificada na
norma |EC 270. Os procedimentos de medi¢éo e cali-
bragdo do equipamento estdo descritos nareferéncia[5].
O ICM converte os sinais elétricos em sinais digitais na
forma de Mapas [4], os quais tém a particularidade de
relacionar a amplitude, &ngulo de fase e taxa de repeti-
¢80 (¢,d,N) em forma de mapas de assinaturas das
DP's dispostas de forma bidimensional (Figura 1.c).
Neste caso, a taxa de repeticio (N) € codificada em

cores normalizadas (16 cores), as amplitudes q (vertical)
s30 picos maximos dos pulsos de descargas atingidos a
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partir de janelas ajustadas em 20 ps de duragéo e @ (

horizontal) é o angulo de fase da tenséo onde se desen-
volvem as descargas.

Diversos trabalhos tém sido apresentado na literatura
aplicando redes neurais artificiais, l6gica fuzzy, fractal
features e sistemas neuro-fuzzy para deteccdo, reconhe-
cimento e classificag8o de fontes de DP's, amplamente
referenciadas em [6] e [1]. Estes trabalhos enfatizam a
procura entre as técnicas pesquisadas a de melhor de-
sempenho, abordam modelos e formas geométricas de
geracdo de DP's, especialmente em dielétricos solidos
(cavidades gasosas e trees elétricos). Trabalhos recentes
usam os trés parametros relevantes (¢,9, N) e suas

projecdes para caracterizar DP's em meios dielétricos
gasosos (SF6), 6leo mineral ear [1], [7].

O modelo edtilizado, envolvendo 6leo mineral de
transformadores de poténcia tem sido pouco pesquisado
pela comunidade cientifica, devido a suas caracteristicas
particulares e dificeis de se obter modelos consistentes.
No entanto, em [1], este modelo é associado as zonas
criticas, possiveis de se encontrar DP's, através de
model os experimentais realizados em laboratério.

Neste trabalho, desenvolve-se um classificador hi-
brido de padrbes de DP's, conjugando um filtro casado e
uma rede neural artificial. Dados pré-processados dos
mapas de assinaturas alimentam o classificador, cuja
performance é comparada com aquela obtida por meio
de uma andlise de componentes principais (PCA) restrita
a sete componentes [8].

Na préxima secdo estdo descritos os modelos expe-
rimentais de DP's e 0 pré-processamento desenvolvido.
Na Se¢cdo 3 desenvolve-se o projeto do classificador
hibrido e é avaliado 0 seu desempenho. As conclusbes
do trabalho se encontram na Segéo 4.

2. Modelos experimentais simplificados

Os modelos experimentais foram construidos de
acordo com as seguintes caracteristicas [1]:

Ponta flutuante: descarga no eletrodo intermediario.
Esta configuracdo representa descargas induzidas en-
volvendo o enrolamento de alta e baixa tensdo e des-
cargas entre camadas de bobinas.

Ponta plano: descarga no eletrodo de alta tensio.
Esta célula representa descarga parcial envolvendo
condutor de alta tensdo e objeto condutor flutuante,
bucha do transformador e grampos, mal contato nos
conectores de alta tensdo e os enrolamentos.

Ponta terra: descargas no eletrodo aterrado. Esta
célula representa descargas entre a bucha e o tanque
aterrado do transformador, na bobina de alta ou baixa
tensdo e nacleo. Também pode envolver grampos de
fixacdo, conectores, tirantes, jugo superior ou inferior
aterrados.

A Figura 2 mostra mapas caracteristicos correspon-
dentes a cada modelo de padrdo, utilizados no conjunto
de treino do sistema discriminador hibrido.
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Figura 2: Mapas caracteristicos originais: (a) padréo FL,
(b) padréo PP e (c) padrédo PT.

A fonte de informag&o provém das trés células carac-
teristicas, dispostas na forma de mapas digitais cuja
primeira compactacdo de informag&o seilustrana Figura
3. A reducdo da matriz primitiva [P] de dimensdes
256x256, que contém um mapa original de distribuicdo
das taxas de repeticdo das DP's, faz com que cada bloco
8x8 gere um elemento (r;) da matriz reduzida [R] de
dimensbes 32x32. Matematicamente, esta matriz reduzi-
da é construida pela seguinte expressao:

Dado:

Pl - O, n=256 e[R] - O™, m=32;

Pay Pay P, 256)
P2y Pe2.2) Pe2,256)
GRS ;
Prss ) Pi2ss.2) Pi2ss,256)
My  Tay M32)
r r r
— (29 (2,2) (2,32)
[R]=| ¢ \ : (1)
r(32,1) r(32,2) r(32,32)
Onde:
k1+7 k2+7
fy = Z Z Py
u=kl v=k2
kKL=8(i-D+le k2=8(j-)+1 (2

ei,j vaiamdel até 32.

[P] [R]

32

Figura 3: Processo de compactac@o de dados. Cada blo-
co de (8x8) da matriz primitiva (256x256) € compactado
numa cela da matriz reduzida (32x32).
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Este pré-processamento dos dados de DP's teve a fi-
nalidade de reduzir o esforgco computacional, apresen-
tando peguenas perdas ndo relevantes da caracteristica e
forma do padréo de DP's.

Os dados disponiveis foram divididos de forma a
compor 0s conjuntos de treinamento e teste do discrimi-
nador hibrido:
= 35 eventos para o padréo FL, dos quais foram esco-

Ihidos 20 vetores paratreino e 15 para teste.
= 55 eventos para o padréo PP, dos quais foram esco-

Ihidos 26 vetores paratreino e 29' para teste.
= 25 eventos para o padréo PT, dos quais foram esco-

Ihidos 15 vetores paratreino e 10" para teste.

O problema de detecgéo e localizacdo de DP's resu-
me-se, entdo, em identificar e associar um mapa de DP's
qualquer, dado pela matriz [R], num dos trés tipos de
padréo e, como projecdo futura, identificar e localizar
uma ocorréncia de DP's num transformador real .

Neste trabalho os dados compactados acima apresen-
tados servirdo como sinais de entrada para o sistema
discriminador hibrido.

3. Sistema Discriminador Hibrido de sinais

Este sistema foi implementado na base de filtros ca-
sados (MF) e redes neurais artificias (ANN), com afina-
lidade de se obter um discriminador cooperativo e ro-
busto. Na primeira etapa, foram implementados filtros
casados baseados na teoria dos sistemas lineares de fil-
tragem 6tima [9], [10]. Na segunda etapa foi implemen-
tada uma ANN do tipo multicamadas e sem realimenta-
¢éo, treinada por backpropagation [11]. A escolha deste
tipo de rede baseou-se em comparactes realizadas em
[1], [6], onde esta apresentou melhor desempenho.

Por um lado, se tem sinais de DP's que se caracteri-
zam por serem pulsos intermitentes de corrente, desen-
volvidos em janelas de tempo (> 54S ), onde cada forma

de onda dos pulsos pode ser considerada como uma
amostra edtatistica, e 0 conjunto destas amostras sera
uma colecdo ou ensemble de fungdes. Entdo, um mapa
caracteristico (ex.: Figura 1c) representa a resposta para
um conjunto de amostras, determinando um evento no
instante em que é registrada pelo medidor ICM. O ma-
peamento destes eventos aleatdrios em periodos de tem-
PO constante € um processo estocastico.

Por outro lado os filtros casados sdo importantes na
teoria de decisdo, e usuamente sdo considerados dois
casos. filtros casados com ruido aditivo branco e filtro
casado generalizado para ruido aditivo colorido. No
caso de ruido colorido, 0 MF inclui um filtro branquea-
dor na entrada, que torna branco o ruido a sua saida. A
figura de mérito da relagdo sinal-ruido R, é usada para
avaliar o desempenho de tal sistema discriminador. Su-

" O padréo PP apresenta eventos com muito ruido e baixas taxas
de descargas, escolhendo-se apenas 26 mais representativos para
treino.

' O padrao PT tem poucas amostras devido & dificuldade de me-
dir com baixa densidade de descargas.



pondo-se que o sinal a detectar sgja deterministico, s(t),

e se encontra mascarado pela presenca de ruido do tipo

aditivo, n(t), as seguintes consideracfes norteiam o pro-

jeto dos filtros casados, assumindo o caso mais genérico

de ruido colorido:

- Para o filtro branquedor de entrada, os sinais de en-
trada e saida sdo, respectivamente (ver Figura 4):

v(t) = s(t) +n(t),
Vo (t) = So(t) + ng (1),

©)
4

Como o MF inclui um filtro branqueador, n,(t) €

um ruido branco. Além disso, neste caso de ruido co-
lorido, o filtro deverd estar casado para s,(t), que

passe a ser o sinal desgjado.
- O sistemadeve ser linear e invariante no tempo, com
resposta ao impulso h(T —t), sendo T a duragdo do

sinal desejado.
- Ocritério de otimizagdo ser&

N
R, = |30(21)|
E{ng (t)}

A relagdo sinal-ruido da saida R,atingird um maximo

®)

em algum instante t,. Onde |so(tl)|2 é a poténcia do si-
nal de saida e E{n,(t)} o valor médio quadrado de n.(t),
usado como poténcia do ruido de saida. O sistema linear
h(t) que realiza a maximizagdo do R, é chamado de
“FILTRO CASADOQ", tendo uma resposta a0 impulso
(Figura4).

s(t) + n(t) filtro 6timo

S, (1) + 1, (1)
h(T - t) >

Figura4: Filtro casado linear.

h[t] = so[T —t] (6)

Ou sgja, aresposta ao impulso para o filtro casado é
aimagem espelhada do sinal desegjado, deslocada da sua
duracgo, por razdes de causalidade [10].

Neste trabalho, assumimos a hipétese simplificadora
de que os sinais desgjados sejam conhecidos e ndo alea-
térios, visto que a flutuagéo dos sinais de DP's sdo redu-
zidas. Isto facilita o projeto de MF, que, entdo, segue a
equacdo (6). Assumimos ainda que tais sinais de DP's
tenham sido distorcidos por ruidos no processo de coleta
e armazenamento. Assume-se, inicialmente, que o ruido
existente em DP's sgja branco, o que elimina o projeto
do filtro branqueador efaz s,(t) = s(t).

O filtro casado geramente é usado para sinais no
tempo. As medi¢Bes de DP's, provenientes das células
teste, ndo so amostrados no tempo, mas, pode-se consi-
derar que, em cada cela da matriz [R], sGo armazenados
sinais de DP's com trés caracteristicas fundamentais:
angulo de fase da tensdo, amplitude e taxa de repeticéo
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(@,9,N) expressas numericamente. Estas podem ser
rearranjadas, sem considerar a relacdo de vizinhanga, na
forma de vetor, sem perder areferéncia @, representan-

do o sinal a detectar.

A aproximacdo do sina deterministico é obtida cal-
culando-se os sinais médios para as descargas do tipo
FL, PP e PT. Para detectar cada padréo de DP, proje-
tam-se trés filtros casados, um para cada classe de des-
carga parcial. Em outras paavras um sinal array (1024
componentes) sera casado com a taxa de acumulagdo
(N) média depositada em cada célulada matrix [R].

he, [
hep[!
her [T

v

v

v

Figura5: Sistema discriminador hibrido: MF+ANN

O sistema discriminador usa trés filtros casados, que
funcionam como pré-processamento da informacdo e
uma rede neural, que redliza atarefafinal de discrimina-
¢éo. Esta rede neural € congtituida de trés neurénios na
primeira camada €, dez neurbnios na camada interme-
didria e trés neurénios na camada de saida z (Ver Figu-
rab).

Osfiltros tém resposta ao impulso hg, [} para even-

tos r deeletrodo FL, hpp[[) para PP e hy[[) para PT,

obtida pelaimagem espelhada do vetor de energia média
(com 1024 amostras cada) depositada em cada célula.

Em termos de normalizacdo dos sinais de entrada,
deve-se atender as exigéncias dos MF's, para os quais 0s
sinais para os padrfes de entrada devem estar normali-
zados em energia, e, por outro lado, deve-se atender aos
reguerimentos da ANN, que possui fungdes ndo lineares
como ganho dos neurénios, que podem produzir satura-
¢80 para os padrdes de entrada. Neste sentido, devemos
adotar um procedimento de normalizagdo adequado e
simples.

Sabe-se que a energia do sinal de padrfes pode ser
calculadade:

E= J‘OT [stt)]?dt, ou E = IOTs(t)h(T —tdt  (7)
onde h(t) =s(T —t), 0<t<T, assumindo um sinal de

entrada de energia E, e uma energia unitéria a saida do
filtro, o fator de normalizacdo para cada padréo ser&

1
=— 8
““E ®

onde, para padrées discreto:



N
E= sli] ©)
L

Desta maneira, a normalizagcdo em energia a saida do
MF se adapta também a faixa dindmica do classificador
neural.

3.1. Resultados do Sistema Caracterizador Hi-
brido

O Sistema discriminador avalia os snais pré
processados para as células de teste, identificando a
classe de padréo de DP's. Primeiramente, os eventos de
teste so processados no nivel maximo dos filtros casa-
dosquandot = T. A Figura 6 mostra as saidas dos filtros
hg , hpp € hpp, quando os sinais de entrada sdo do

tipo FL. Observa-se que as respostas sdo notavelmente
diferenciadas por cada filtro, de tal modo que um sepa-
rador linear (limiar) pode ser suficiente para discriminar
os eventos FL dos demais.

—— yfl hFL
~©— yfl hPP
—e— yflhPT

Figura 6: Saidas dos filtros hy , hpe € hpr quando o
sinal deentradaéFL.

As Figuras 7 e 8 mostram as saidas dos filtros hg ,
hpe € hpr guando os sinais de entrada séo do tipo PP e

PT, respectivamente. Nestes casos ndo podem ser im-
plementados facilmente limiares lineares. Uma op¢éo é
subdividir em vérios limiares, mas estes tornam compli-
cado o problema de classificacdo de padrbes de DP's,
podendo resultar numa classificagdo ineficiente. Portan-
to, uma combinacdo neural das saidas dos filtros pode
explorar, de forma néo linear, as correlacdes existentes
para as respostas casadas, otimizando o desempenho de
classificacGes.

A Tabela 1 mostra as €ficiéncia a cancadas pela rede
neural, a partir das amostras instanténeas das saidas dos
MF's, no instante t =T (1024 amostras). Observa-se que,
para os padrfes FL e PP, atinge-se 100 % de eficiéncia,
relativo aos 15 e 29 eventos disponiveis para estes, en-
quanto que o padréo PT foi reconhecido em 70 % dos
casos, com relacdo aos 10 eventos de teste. Analisando a
eficiéncia global do sistema caracterizador hibrido, che-
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ga-se a 97 % de eficiéncia total, relativa as 54 amostras
deteste

—— ypp hFL

021 ~©~ ypp hPP .-
—*— ypp hPT SERESRY §

0.1 |
- >k W’MZ

5 10 15 20 25 30 35
Figura 7. Saidas dos filtros hg , hps € her quando o
sina de entrada é PP.
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Figura 8: Saidas dos filtros hg , hpp € hpr quando o
sina deentrada é PT.

Tabela 1: Eficiéncia parcial alcancada por cada padréo
na saida da rede neural.

Padr 6es SaidaFL | SaidaPP | SaidaPT
Teste FL (15) 100 % 0% 0%
Teste PP (29) 0% 100 % 0%
Teste PT (10) 0% 30 % 70 %

Tabela 2: Comparacdo de desempenhos entre as técnicas de
reconhecimento padrdo (PCA+ANN) e o discriminador hibri-
do (MF+ANN)

Padr 8es PCA+ANN MF+ANN
FL (15) 93 % 100 %
PP (29) 100 % 100 %
PT (10) 70 % 70 %
Total 93 % 97 %




Na Tabela 2, so mostrados os resultados de duas
técnicas utilizadas no tratamento de dados para sinais de
DP's. Observa-se que o sistema (MF+ANN) identificou
uma amostra a mais dos padrdes de DP's, em relagdo ao
sistema de reconhecimento de padrdes (PCA+ANN)
usado em [8]. A diferenca nas eficiéncias totais (97 %
para 93%) observadas ndo sdo conclusivas, hgja vista as
incertezas estatisticas presentes no nimero de amostras
experimentais reduzido. Portanto, admite-se que ambas
técnicas tiveram desempenhos parecidos.

4. Conclusdes

O sistema discriminador hibrido MF+ANN pode ser
utilizado para avaliar a qualidade e caracterizagdo dos
model 0s experimentais em descargas parciais. Com base
na amostra experimental recolhida, uma eficiéncia de 97
% na identificacdo das descargas parciais foi obtida.
Este discriminador hibrido provou, desta maneira, ter
um desempenho praticamente similar ao sistemas dis-
criminador neural baseado numa andlise de componen-
tes principais.
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