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Abstract 
 
 In this paper is presented an approach for the prob-

lem of noise removal from partial discharges (PD) sig-
nals, using recent and well established concepts of 
Blind Source Separation (BSS) and Independent Com-
ponent Analysis (ICA). It is showed that the ICA meth-
ods can be applied to PD signals characterization, ar-
riving to a satisfactory solution for separation and/or 
elimination of noise from original signals. The original 
signals can be some defects coming from aged stator 
bars windings or from several other kinds of defects 
coming from insulated systems inside power transform-
ers and hydrogenerators, among others. 
 
 
1. Introdução 

 
O atual cenário do mercado elétrico em vários paí-

ses, desregulamentação e privatização, trouxe novos 
desafios, visando maior utilidade e redução nos custos 
de manutenção dos equipamentos. Neste cenário com-
plexo, ressurgem conceitos como: condição de monito-
ração, administração do tempo de vida de equipamentos 
e qualidade de informação. Os níveis de manutenção se 
tornaram indicadores de reestruturação e qualidade ge-
rencial nas empresas concessionárias de energia elétrica. 
A redução da manutenção a níveis ótimos deve ser uma 
busca continua em cada empresa. Para este propósito, 
administrar o tempo de vida e o tempo entre manuten-
ções dos equipamentos de alta tensão (geradores, trans-
formadores, etc.) devem ser imposições para novas 
condições de serviço. 

Essas novas condições somadas ao forte crescimento 
da demanda fazem com que os equipamentos de potên-
cia trabalhem com sobrecarga por longos períodos de 
tempo, aumentando os riscos de falha, degradando seus 
materiais isolantes, causando a perda acelerada de suas 
propriedades elétricas e mecânicas. Estes e outros fato-
res contribuem para uma possível formação de descar-
gas parciais (PD). 

As PD são sucessões de descargas elétricas incom-
pletas, rápidas e intermitentes, da ordem de nano-
segundo (ver Figura 1 (a)), que ocorrem pela proximi-
dade entre duas partes condutoras de eletricidade e um 
meio isolante, pelo efeito de ionização em cavidades 
gasosas no interior dos materiais isolantes sólidos e lí-

quidos. Tais descargas também podem ocorrer na zona 
de contato de isolantes sólidos (dielétricos) e superfícies 
metálicas submetidas à elevada tensão elétrica [1-4]. 

A detecção de PD é um dos meios altamente solici-
tados para testar a confiabilidade dos equipamentos de 
alta tensão, como geradores. Medição de PD é uma das 
mais importantes ferramentas para detectar imperfeições 
nos isolamentos, sendo indicador de formação de cavi-
dades gasosas na isolação do enrolamento. 

A realização de uma medição de PD nos geradores e 
transformadores é dificultada por ruídos externos e in-
ternos no equipamento, além da complexidade de seus 
circuitos, altamente indutivos e/ou capacitivos. Estas 
características afetam os sinais de PD, contribuindo na 
sua deformação e atenuação. Os ruídos se propagam 
facilmente através dos equipamentos por condução e/ou 
irradiação tendo, às vezes, amplitudes maiores que os 
sinais de PD [2] e [4]. 

Novas ferramentas e técnicas vêm sendo adaptadas 
para tratar a informação obtida de uma medição de PD, 
algumas sofisticadas fornecendo novas e melhores for-
mas de representações da PD, como nas Figuras 1 (b) e 
(c). Entre as técnicas mais solicitadas está o reconheci-
mento de padrões de PD, feito a partir de modelos expe-
rimentais descritos em [1] e [5].  

 

 
Figura 1: Sinais de PD: (a) Pulsos intermitentes medi-
dos em UHF, (b) PD em 3-D (detalhes descritos mais à 
frente) e (c) mapa característico de PD. 
 

(a) 

(b) (c) 
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Os procedimentos de medição e calibração do equi-
pamento estão descritos nas referências [3-5]. O ICM 
converte os sinais elétricos em sinais digitais na forma 
de mapas desenvolvidos na fase da tensão aplicada [5], 
os quais têm a particularidade de relacionar a amplitude, 
ângulo de fase e taxa de repetição ])[,,( Nqφ   mostrado 
de forma bidimensional na Figura 1 (c). Neste caso, a c 

][N  é codificada em cores normalizadas (16 cores), as 
amplitudes )(q  (vertical '[pC]') são picos máximos dos 
pulsos de descargas atingidos a partir de janelas ajusta-
das em 20 µs de duração e )(φ  (horizontal '[Deg]') é o 
ângulo de fase da tensão onde se desenvolvem as des-
cargas. O instrumento de medição "ICM System", da 
Power Diagnostix Systems, foi um dos utilizados para 
todas as atividades experimentais realizadas. Este ins-
trumento emprega a técnica de medição de carga apa-
rente, especificada na norma IEC 270 e IEEE P1434 
[5]. 

 

1.1. Modelos Experimentais 
 
A Figura 2 (a) mostra a composição do enrolamento 

estatórico do gerador onde cada fase é composta por um 
conjunto de barras semelhantes às da Figura 2 (b). 

           
Figura 2: Enrolamentos e barras: (a) enrolamentos esta-
tóricos do gerador, (b) barras de enrolamentos e (c) bar-
ras com defeitos implantados para ensaios de PD. 
 

Foram preparadas algumas amostras de barras, de 
aproximadamente um metro de comprimento cada, nas 
quais foram reproduzidos defeitos característicos, co-
nhecidos na literatura [4] e [6], similares aos encontra-
dos naturalmente em geradores e motores defeituosos 
com descargas em estágios mais avançados. A finalida-
de destas amostras é reproduzir PD localizadas com 
conhecimento a priori, com a vantagem que estas sejam 
provavelmente o mais próximo da realidade, sendo 
imunes a algumas interferências existentes numa subes-
tação, onde existem acoplamentos de equipamentos vi-
zinhos em operação que dificultam a obtenção do sinal 
real [6]. Alguns destes modelos são mostrados na Figu-
ra 2 (c). 

O Centro de Pesquisas de Energia Elétrica (CEPEL), 
analisou oito fontes de sinais de PD provenientes dos 
ensaios e medições rotineiras em geradores da usina 
Itaipu [6]. Destas, três são fontes características (Tabela 
1 '*') e as outras são diversas combinações no posicio-
namento dos capacitores de acoplamento (ver Figura 
3.), nível de tensão aplicada, faixas de freqüência de 
medição e posicionamento das barras defeituosas ao 
longo da fase C. 
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Figura 3: Estratégia e configuração das medições na 
fase C no gerador U10 na usina Itaipu. Onde: AT (alta 
tensão), NC (cubículo de neutro), P (acoplador de 9nF) 
e T (acoplador de 150nF-fase e 160nF-neutro) [6]. 

 
As medições de PD foram armazenadas na forma 

binária e representadas pela matriz [P] ])[,,( Nqφ  de 

dimensões 2
0 )(n , sendo convenientemente transladada 

a uma resolução de dimensões 2
0 )(m  (matriz [R], 

0m < 0n ). A redução de resolução tem a finalidade de 
diminuir o esforço computacional sem causar grandes 
perdas das características originais e pode ser expressa 
como: [P] →  00 nn ×ℜ  [R] →  00 mm ×ℜ , 0n  = 256 e 

0m = 32. As fontes de sinais utilizadas neste artigo ado-
tam os critérios assumidos acima e podem ser observa-
das na Figura 4. 

 
Figura 4: Fontes de PD provenientes das medições no 
gerador U10 da usina Itaipu (ver Tabela 1), onde "[N]" 

(a) 
(b) (c) 
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é a taxa de acumulação, a amplitude da descarga "q" em 
[pC] e o ângulo de fase "φ" da tensão de referência 
[Deg]. 

Tabela 1: Fontes de sinais de PD 
 

Sinal Fonte de sinal (em 10,5kV) 
S1 Sistema: capacitor de acoplamento/ barra. 

150nF, conj.siemens + 9nF + barra + 2uF 
S2 Barra 1 (slot)* 
S3 Barra 2 (corona)* 
S4 Barra 2 (corona na cabeça da bobina)  
S5 Barra 3 (delaminacão)* 
S6 tiristor fase B  
S7 tiristor fase C  
S8 tiristor neutro  

 
1.2. Separação Cega de Fontes 

 
O ruído em medições de PD sempre foi um obstácu-

lo para se conhecer caraterísticas típicas das fontes. Es-
forços empreendidos pela comunidade científica resul-
taram em métodos de eliminação, redução até modela-
gem de sinais de ruído. Muitos destes métodos têm 
como fundo tratamento estatístico e/ou filtragem de 
bandas [7-9]. Na última década, outras ferramentas fo-
ram reativadas e melhoradas tais como: filtros adaptati-
vos baseados em wavelets, teoria de separação de fon-
tes, teoria da informação, sistemas artificiais inteligentes 
e a análise estatística de ordens elevadas. Atualmente 
novos esforços vêm sendo ativados empregando siste-
mas híbridos para tratamentos de ruído. Os resultados, 
genericamente, foram bons o bastante para casos parti-
culares e isolados. Por sua vez, a chamada separação 
cega de fontes (Blind Source Separation - BSS), junto 
com a Análise de Componentes Principais (ICA) abri-
ram novos caminhos e sua aplicabilidade é crescente em 
diversos campos.   

O BSS tem se tornado uma das principais áreas de 
pesquisa em processamento de sinais, principalmente 
devido ao seu potencial crescente de aplicações para 
muitos problemas reais. Um bom número de algoritmos 
baseado em teoria ICA vem fornecendo soluções aos 
problemas BSS e vem sendo aplicados com sucesso em 
diversos campos, tais como: sistemas de comunicação, 
processamento de imagens, radar-sonar, processamento 
de sinais biomédicos e processamento de sinais de PD 
[7]. 

O propósito de um BSS é recuperar um conjunto de 
sinais fontes independentes (fontes), a partir de um con-
junto de sinais misturados (observações), extraídos pe-
los sensores de medição. O termo cego indica que as 
fontes e a maneira como estas foram combinadas são 
desconhecidas. ICA é um método para resolver o pro-
blema BSS, que, além de descorrelatar os sinais (estatís-
tica de segunda ordem), também reduz a dependência 
de estatísticas de ordens superiores. 
 

2. Apresentação do Problema 
 

Cada matriz reduzida [R]32x32 pode ser disposta na 
forma vetor observação x(k) de tal forma que: 

 

 T
n kxkxk )](,),([)( 1 K=x              (1) 

Onde, n =1024 e k  indica a k-ésima amostragem tal 
que, 

 )()()(
1

kkak i

N

j
jiji ηsx += ∑

=
, Ni =≤≤ 81 , 

(N = 8 é o número de observações),  ηASX +=  (2) 
sendo A  uma matriz escalar NxN não singular, des-

conhecida mas invariante a transformações, X composto 
por 8 vetores observações )(kη é o vetor ruído assumido 
de média nula e variância ijν  e, s(k) é o vetor de fontes 
de sinais independentes composto de 1024 amostras,  

 
 T

m ksksks )](,),([)( 1 K= , (m =1024), 

 Tal que, Tss )]8(,),1([ L=S   (3) 
O objetivo do ICA é estimar a matriz A  ou sua in-

versa, expressa como [7] e[8]: 
 

 )1()1( +=+ kk kxWy ,
111 −−−− += k

T
kkkk AAAA εW     (4) 

 
onde ε  é um valor real (ex. ijνε = ). 

 
O ICA com restrições não-holonômicas, desenvol-

vido por Amari et al. [7] e Akuzawa [8 - 9], foi empre-
gado em todos os ensaios laboratoriais deste artigo. 
Akuzawa mostra que o ICA, baseado em métodos de 
Newton, é robusto sob ruídos gaussianos. Neste caso, 
ele funciona melhor do que os métodos JADE [10] e 
FastICA [11]. Uma de suas características é a estabili-
dade global resultante da introdução de duas deforma-
ções. Sendo uma delas chamada deformação homotópi-
ca tipo ponto fixo na matriz de atualização [9]. Outra 
característica é que o método não requer pré-
branqueamento, ou seja, poupa a metade dos graus de 
liberdade que naturalmente são utilizados nos métodos 
que precisam de branqueamento. 

 
3. ICA pelo Método Quase-Newton 

 
Este método utiliza cumulantes de quarta ordem de 

variáveis estocásticas, onde a média amostral  denotada 
por  e c  são cumulantes estimados a partir dos 

dados observados. Os cumulantes de quarta ordem 

c
yy 1

2
3
1 , 

c
yyy 32

2
1  e 

c
yy 2

2
2
1  são chamados de 

tipo_(3,1), tipo_(2,1,1) e tipo_(2,2) respectivamente [8]. 
O ICA baseado em quase-newton, num espaço de 

dimensão p, pode ser interpretado pela determinação de 
um ponto onde funções critério Qp se tornam muitos 
pequenos para Mp ≤≤1  (M=3) e Nji ≤≠≤1  simul-
taneamente baseados em suas expansões de primeira 
ordem é escolhida como funções objetivo [9]. 
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Assume-se que existem T =1024 amostras dos sinais 
de PD de dimensão N, podendo ser denotados na forma 
geral por }1,1|){( )0( TtNiy it ≤≤≤≤ . Os valores mé-

dios  foram subtraídos, tal que, iyT
t it ∀=∑ = ,0)(1

)0( . O 
algoritmo de Azukawa é baseada na construção de uma 
seqüência de vetores ( ) ( ) ( ) L,,, 210 yyy , que converge para 
um ponto ótimo ( )∞y , onde cada componente torna-se 
mutuamente independente. O fluxo desta seqüência é 
especificado pelas matrizes NxN },2,1,0;{ )( L=∆ ss , que 
descreve a quantidade de passos, então (4) é: 

 
 )()()1( )(exp sss yy ∆=+             (5) 

 
 para 0=s  s=0 temos 

( )0

ky  é o k-ésimo dado das ob-

servações. Então para o fluxo de seqüência no n-ésimo 
passo  o )(ny  dependerá dos sk ,)( }{∆  e será da forma 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )0021
yeeey

nnn ∆∆∆ −−
= L . 

A forma compacta é: 
 ( )0Byy =         (6) 
onde  ∈B ( )ℜ,NGL  é um subconjunto do grupo linear 
de matrizes reais e não singular NxN . Este também 
pode ser útil para sistemas ou problemas que necessitem 
de otimização que se dá através de B , assumindo M cri-
térios, }1|{ MpxQ TT

p ≤≤ℜ→ℜℜ  até que se 

torne invariante sob multiplicação no processo de atua-
lização do fluxo de seqüência. O )exp( )(s∆  é um coset 
de B e, 
 

c
p

j
p
ijip yyyyQ −= 4),(  (7) 

é função de cumulantes. 
 
A gradiente não-holonômica é escolhida e deforma-

da por ξ  (tipicamente igual 2) tal como: 
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onde 

cjiijcjjcii yyReyKyK 2244    , === . 

 
Para resolver (5), a quantidade de passos é determi-

nado à maneira de Newton, tal que os ij∆ e ji∆  é de-
terminado pela seguinte regra de atualização  é dada 
por: 
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onde a matriz de transformação TT VVV 1)( − é interpre-
tada como uma inversa generalizada de V. 

 
A Figura 5 mostra uma visão dos gradientes de B no 

espaço homogêneo na geometria diferencial, onde o 
gradiente baseado em restrições não-holonômicas é 
equivalente ao gradiente natural com considerações ge-
ométricas. Este deve lidar com mudanças rápidas e/ou 
intermitentes nas magnitudes das fontes de sinal. 

( |) ( ) ( )d dφ φ φ+ ∇= +B B B B B

B
+B Bε

+B ε

Espaço das matrizes de separação

ˆ ( )φ∇ B
( )φ∇ B

min ( )
d

dφ +
B

B Bd+B B

( )φ∇% B
gradiente natural

ˆ( ) ( ) ( ) Tφ φ φ∇ ∇ ∇= =% B B B B B B

Gradiente
convencional

gradiente relativo
Tendo em conta que

22|||| ε=Bd

Relação de equivalencia
 

Figura 5: Espaço homogêneo das matrizes, dB é o espa-
ço de tangentes, extraído de [12]. 
 
4. Separação de Fontes de Sinal e Ruído 

 
Para sinais de PD, ICA pode ser aplicada com a fi-

nalidade de conseguir revelar características ocultas que 
podem ajudar a descobrir e descrever uma fonte real de 
PD. O resultado esperado, pós-tratamento iterativo so-
bre os sinais observados de PD, é identificar possíveis 
fontes estimadas independentes estatisticamente. O ruí-
do aditivo, convenientemente assumido como gaussia-
no, desaparecerá pelo fato de que não foram utilizados 
critérios de segunda ordem. 

 
4.1. Medições de Performance 

 
Duas medições são utilizadas para avaliar o algorit-

mo ICA, a relação sinal-ruído (SNR) e crosstalk O SNR 
é um importante parâmetro utilizado para determinar a 
qualidade da informação. Também é um dos índices 
mais importantes para avaliar a performance dos algo-
ritmos ICA. Ou seja, o SNR é uma medida de longo 
prazo para verificar a qualidade do sinal reconstruído.  

Os crosstalk's são interferências ou acoplamentos 
mútuos entre observações, misturados até serem pré-
processados numa batelada (grupo) de observações. 
Uma medição deste parâmetro indica o ruído remanes-
cente indicado pelo SNR. 

 
5. Resultados Experimentais 

 
Os dados coletados na medição de PD representam 

os sinais observados, compostos pelo sinal fonte e o 
ruído aditivo. Estes foram praticados a partir de medi-
ções na fase C do gerador U10 na usina Itaipu [6]. 

A Figura 6 mostra oito sinais observados com 20% 
de ruído randômico, adicionado artificialmente para 
testar o ICA. Observa-se que, a maioria destes sinais 
estão mascarados pelo efeito do ruído, tornando-se difí-
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cil o reconhecimento visual de pelo menos uma fonte 
original (Figura 4). 

 

 
Figura 6: Sinais observados com 20% de ruído adicio-
nados artificialmente. 
 
5.1. ICA como Extrator de Sinais de Ruído 
 
A Figura 7 mostra as fontes estimadas pelo ICA, onde 
os ruídos das observações foram cassados pelas caracte-
rísticas próprias do ICA devido a que este evita o uso 
das estatísticas de segunda ordem, desse fato se obtém 
uma estimativa boa das fontes originais. Sabe-se que, 
para qualquer método ICA é impossível manter uma 
ordem das fontes devido que as permutações das matri-
zes são livres assim como as escalas. Estas são as des-
vantagens dos métodos ICA que lidam com fontes des-
conhecidas e a maneira que estes foram combinadas, 
também são desconhecidos. Portanto, comparando as 
fontes estimadas com as fontes que lhes deu origem, 
verifica-se que todas as fontes foram recuperadas, sendo 
algumas destas corrigidas dos efeitos causados pelas 
componentes de ruído tipo gaussiano. 

A performance do ICA foi realizada em função do 
parâmetro crosstalk-médio por efeito de normalização 
das fontes em função da variância e cumulante; a má-
xima variância das fontes estimadas e sue maior valor 
do quarto cumulante. O índice crosstalk indica a infor-
mação mutua remanescente (ver Tabela 2). 

A Tabela 2 resume o os casos realizados para este 
artigo, onde um sinal ruído artificial é adicionado aos 
sinais fonte para conseguir observações ruidosas. Sabe-
se que, os sinais fonte originais, contem ruído desco-
nhecido naturalmente adquirido no processo de medi-

ção.  Partindo da idéia de que se misturamos duas fontes 
gaussianas teremos uma observação gaussiana impossí-
vel de ser separada. Então, estendendo a níveis de com-
ponentes, o alvo é eliminar componentes de sinais ruído 
naturais do mesmo tipo que os sinais de ruído injetados 
artificialmente. Dessa maneira supõe-se que o ruído 
artificial fará com que certos componentes do ruído na-
tural sejam observados com maior energia. Assim o 
ICA eliminará automaticamente os componentes gaus-
sianos das fontes sazonalizados por este artificio. 

Quando não adicionamos ruído às fontes temos o 
caso para dados reais de PD, fontes são declaradas 
como observações. Assim o ICA nos conduzirá para o 
descobrimento de uma nova fonte estimada e desejada. 
Em outras palavras teremos o caso onde o ICA faz pa-
pel de filtro. 

   
Tabela 2: Resumo dos parâmetros estatísticos e perfor-
mance por crosstalks. 
Crosstalk 
Por VAR. 

Crosstalk 
Por CUM. 

Mx. 
VAR. 

Mx. 4to. 
CUM. 

SNR 
(dB) 

Ruído 
(%) 

2,020 2,150 0,041 1,03 {3} Inf -- 
0,288 0,288 0,043 1,86 {6} 41,13 1 
0,296 0,293 0,202 7,87 {7} 20,12 10 
0,321 0,328 0,104 5,15 {8} 16,84 15 
0,310 0,314 0,196 4,14 {5} 13,40 20 
0,503 0,505 0,134 2,67 {7} 7,33 30 
0,426 0,426 0,134 2,67 {7} 6,29 40 
0,610 0,603 0,054 0,30 {6} 5,01 60 

 
Figura 7: Fontes estimadas com SNR 13,40dB pelo ICA 
sem pré-branqueamento. 

 
6. Conclusões 

 

[N
] 

[pC] [Deg]

[N

[pC] [Deg]
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O método ICA pode ser utilizado na separação de 
sinais de ruído tipo gaussiano dos sinais de PD. Este 
método traz novas expectativas como: novo enfoque na 
recuperação de fontes mais próximos aos casos reais 
existentes numa medição de PD e sua aplicabilidade 
com propósitos de se conseguir revelar características 
ocultas que podem ajudar a descobrir e descrever uma 
fonte real de PD (caso sem ruído adicional). O BSS/ICA 
pode ser útil no pós-processamento dos dados e somar-
se aos esforços empreendidos pelos métodos tradicio-
nais utilizados na filtragem de sinais de PD, vistos nos 
circuitos de medição das normas [3] e [4]. Este método 
ICA não requer pré-branqueamento, sendo a complexi-
dade numérica da ordem N2 comparada por outros mé-
todos ICA que são de ordem N4. Portanto, não é neces-
sário tratar operações matriciais gigantescas, precisando 
apenas calcular uma matriz inversa generalizada de 3x2 
que concentra os critérios-cumulantes (chamados gene-
ricamente de funções objetivo) com a condição de ten-
der a zero quando o algoritmo converge. 

A mais importante vantagem deste método, no pro-
cessamento de sinais de PD, é sua robustez sob ruídos 
gaussianos. Caso o ruído seja colorido um pré-
tratamento pode ser implementado. 

Nos casos em que as observações foram pré-
branqueadas, haverá a necessidade de realizar pós-
processamento via pós-análise de fatores, semelhante ao 
que é feito através da Análise de Componentes Princi-
pais (PCA), devido ao fato que parte do ruído foi pré-
processado tornando-se ruído gaussiano multidimensio-
nal. 

A difusão deste método nos processos de medição, 
coleção de bancos de informação, monitoração e até 
diagnósticos de equipamentos pode trazer novos refi-
namentos e melhores performances baseada na qualida-
de da informação resultante. 

Por outro lado essa técnica propicia a introdução de 
novos sistemas de medição no campo, os quais seriam 
inviáveis de outra forma, em decorrência da existência 
de ruídos eletromagnéticos intensos, desde que estes 
tenham alguma forma de independência com os sinais 
observados. 
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Figura 8: Estimativa resultante da matriz B após tratamento 
ICA não-holonômico. 
 

A Figura 8 é a matriz de estimação B, serve para ob-
ter a reconstrução das fontes a partir das observações. 
Onde existe certa desassociação entre seus componentes 
mostrado pela cor dominante próximos a zero na escala 
de cores. Além de caracterizar a independência esta é 
ñao necessariamente ortogonal entre suas componentes. 


