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Resumo-- Este trabalho tem por objetivo desenvolver um sistema inteligente de manutengdo preditiva para detectar
automaticamente o tipo de falhas incipiente em transformadores de poténcia a partir da andlise cromatografica dos gases
desenvolvido no 6leo isolante destes equipamentos utilizando a norma IEC 599 (International Electrotechnical Commission). A
modelagem do sistema protétipo ¢ desenvolvido com base em técnicas de inteligéncia artificial utilizando a razdo dos gases
dissolvidos em oleo. Os resultados obtidos mostraram-se bastantes promissores comparados com resultados de artigos que

abordaram o mesmo tipo de problema.
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1 Introducao

Em virtude do grande crescimento do setor
elétrico onde as concessionarias de energia
recebem mais de acordo com a sua maior
disponibilidade  operacional, ¢ de carater
fundamental a continuidade ou a disponibilidade de
operagdo dos diversos equipamentos a qualquer
momento. Além disso, ¢ imprescindivel a
antecipagdo da ocorréncia de uma falha, pois afora
0s maiores prejuizos para a empresa em reparar o
equipamento falhado, a ocorréncia de falha do
equipamento penaliza também a empresa através
de multas elevadas e denigre a imagem da mesma
junto a sociedade. Sendo assim, verifica-se que a
decisdo do especialista da engenharia de
manuten¢do em manter operando ou ndo um dado
equipamento ¢ de suma importancia e deve assim
ser bem balizada. Diante do exposto, verifica-se a
grande importancia da aplicacdo de técnicas de
Inteligéncia Artificial adequadamente desenvolvida
para indicarem falhas incipientes nos equipamentos
do sistema de energia elétrica, auxiliando o
Engenheiro de manutencdo na sua tomada de
decisao.

Dentre os equipamentos mais importantes de
um sistema elétrico, destacam-se 0s
transformadores de poténcia, os quais devem
funcionar ininterruptamente para que seja mantido
o fornecimento de energia elétrica. Uma falha
incipiente em um transformador deve ser detectada
tdo rapido quanto possivel, prevenindo-o de
deterioracdes futuras. Assim, um diagnostico
correto de suas falhas incipientes ¢ vital para sua
seguranca e confiabilidade da rede elétrica.

Um transformador em operacdo estd sujeito
aos estresses térmicos e elétricos, os quais podem
destruir o material isolante, liberando assim
produtos gasosos. Os gases de acordo com a analise

cromatografica do  o6leo  isolante  contem
concentragdes (ppm por volume) de hidrogénio,
oxigénio, nitrogénio, metano, acetileno, etano,
etileno, monodxido de carbono e didxido de
carbono. A andlise dos gases dissolvidos em 6leo —
DGA (Dissolved Gas Analysis) — pode determinar
a condicdo dos transformadores a partir das
concentragdoes destes gases dissolvidos no oleo
isolante, taxa de geracdo dos gases, razdo
especifica de gases e concentracdo total de gases
combustiveis no 6leo. Sobreaquecimento, descarga
parcial e arcos sdo as trés causas primarias
associadas aos diversos tipos de falhas.

Embora a analise de gases dissolvidos no 6leo
isolante  dos  equipamentos seja  utilizada
mundialmente ha mais de vinte anos, ainda hoje ¢
considerada como a melhor técnica preditiva para
diagnosticar problemas internos nos
transformadores. Existem muitos métodos de
interpretacdo destes gases baseado na técnica DGA
para diagnosticar a natureza da deterioracdo do
transformador, tais como, os critérios IEC (IEC-
599, 1978), Rogers, Duval, Dornemburg, entre
outros, que foram desenvolvidos através de
extensas investigagdes das relagdes entre os gases
gerados e as falhas incipientes resultantes. Desses
métodos, apenas o da IEC / IEC revisada e o
Rogers / Rogers modificado apresentam também
diagnosticos de normalidade para os equipamentos,
além dos diagnodsticos de problemas ja indicados
em parte pelos outros métodos, sendo assim os
mais usuais.

Pesquisas recentes verificam a possibilidade de
desenvolvimento de um modelo computacional
utilizando técnicas de Inteligéncia Artificial, tais
como, Rede Neural Artificial - RNA e Lobgica
Fuzzy - LF para realizar o diagnoéstico preditivo de
falhas em transformadores de poténcia.
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Enfatizaremos neste trabalho 0
desenvolvimento do Sistema de Inferéncia Fuzzy -
SIF e faremos uma compara¢do com uma Rede
Neural Artificial - RNA tipo multilayer perceptron
para mostrar a superioridade do primeiro.

As RNAs foram  designadas  para
diagnosticarem falhas em transformadores por
causa das suas excelentes habilidades de aprender
classificacdes complexas (HAYKIN, 2001) e
(LUDERMIR et al, 2000).

O banco de dados para desenvolvimento e
avaliagdo do SIF, assim como para treinamento e
teste da RNA, foi construido a partir dos dados
historicos de analises cromatograficas dos gases
dissolvidos em oleo isolante de transformadores
das subestagdes da Companhia Energética de
Pernambuco - CELPE.

2 Esquema Proposto

A partir do banco de dados da CELPE,
coletado com maior intensidade a partir de 1985 e
composto por 4905 padrdes de andlises de gases
dissolvidos no 6leo isolante dos transformadores de
subestagdes, foi possivel obter informagdes
valiosas quanto ao desempenho dos métodos ou
critérios de diagnosticos de estados utilizados na
cromatografia.

Pelo método da IEC, os diagnosticos sdo
obtidos a partir das relagdes entre os gases
C,H,/C,H,, CH4/H,, e C,H4/C,Hg, cujos valores
sdo distribuidos por faixas, conforme mostra a
Tabela 1, e geram, para algumas dessas
combinagdes, diagndsticos tabelados indicados na
coluna 2 da Tabela 2. Embora alguns diagnésticos
ndo sejam conclusivos em termos de decisdo da
retirada de operacdo de um determinado
equipamento, eles sdo de extrema importancia,
visto que indicam a natureza ¢ o tipo do problema,
ou seja, se envolve ou ndo o papel (celulose) ou se
esta limitado ao proprio 6leo isolante.

A Tabela 2 mostra, de acordo com a norma
IEC 599, o total absoluto e a porcentagem de dados
por diagnosticos extraidos do banco de dados da
CELPE (1985 até 2008), bem como o total de
padrdes ndo tabelados que é de aproximadamente
50% do total de dados.

Tabela 1. Codificagdo IEC

CODIGOS DAS RELACOES DOS
GASES
RELACAO DOS GASES

¢ C,H, CH, CyHy
CoHy H, CoHg

R<0,1 0 1 0

0,1<R<1,0 1 0 0

1,0<R<3,0 1 2 1

3,0<R 2 2 2
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Tabela 2. Quantidade de amostras por classe de defeito de
acordo com o codigo IEC.

Codigo Diagnésticos Nu(l;lero Porcentagem
IEC (%)
amostras
000 Sem Falha 571 11,64
Falta térmica
001 (t> 150°C) 436 8,89
Descargas
parciais de
010 pequena 237 4,83
densidade de
energia
Falta térmica
020 (150°C<t< 615 12,54
300°C)
Falta térmica
021 (300°C<t< 208 4,24
700°C)
Falta térmica
022 (t> 700°C) 232 4,73
Descargas de
101 energia 41 0,84
reduzida
102 Descargas de 143 2,92
alta energia
Descargas
parciais de 0,18
110 alta densidade ?
de energia
Descargas de
202 energia 99 2,02
reduzida
- Nio tabelados 2314 47,18
Total - 4905 100

3  Légica Fuzzy

Visto a pequena quantidade de amostras por
algumas classes de defeito e por ndo existir
necessidade de treinamentos subsequentes, a logica
Fuzzy foi escolhida com o intuito de desenvolver
um sistema e avaliar seus resultados.

Uma das vantagens da logica Fuzzy é que ela
ndo necessita de um pré-tratamento dos dados de
entrada ¢ a quantidade de dados para seu
desenvolvimento nio necessita ser muito grande. O
banco de dados utilizado em seu desenvolvimento
foi constituido pelas informagdes presentes nos
laudos das analises cromatograficas.

3.1 Desenvolvimento do SIF

Em linguagem computacional foi desenvolvido
no MatLab" um script de implementagio da logica
fuzzy, no qual ¢é possivel, a partir das relagcdes dos
gases contidos na analise cromatografica do 6leo
isolante, fornecer um diagndstico compativel com a
norma IEC. Em caso de limites de concentragdo de
gases ndo tabelados, o SIF é capaz de aproximar
para um diagnoéstico, o qual indica a tendéncia do
diagnostico deste trafo. Este diagnostico ¢
comparado com analises futuras até que a DGA
passa novamente a ser tabelada, comprovando a
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tendéncia do diagnostico indicado pelo Sistema
Fuzzy.

O limite estabelecido para cada relagdo gasosa
(Csz/C2H4, CH4/H2 ou C2H4/C2H5), foi substituido
por fungdes membros (ZERO, UM E DOIS). Portanto,
a fuzzificagdo da relagdo dos gases nestas funcdes
membros atribui valor de pertinéncia a cada valor
das relagdes gasosas, tornando-as mais proximas
possivel do tabelamento pela norma IEC. Desse
modo foram obtidas as trés fungdes membros para
cada relagdo gasosa, parametrizadas
heuristicamente com o objetivo de satisfazer os
limites fixados na norma (Tabela 1), como
mostrado na Figura 1.

Com base nestes limites foram também
definidas as formas das fungdes, por exemplo para
a relagdo C,H4/C,Hs, no lugar do limite R<1
estabelecido pela norma IEC, foi criada uma
fun¢do membro “Zero” do tipo Zmf. Os tipos das
fungdes membros “Um” e “Dois” foram Gbellmf e
Sigmf, respectivamente.
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—_— /J___.

et ~
06 /

\

s I | |
i ] 3 ] g &

Figura 1. Fungdes membro da relagao C2H4/C2H6

Assim enquanto que pela codificagdo IEC
(Tabela 1) ha somente um valor para a relagdo
C,H4/C,Hg (0, 1 ou 2), pela logica fuzzy a relagdo
passa a ter valor entre zero e um para cada uma das
trés relagdes dos gases.

As fungdes de pertinéncia para cada provavel
defeito indicam a probabilidade de um defeito esta
relacionado ao transformador, como segue:

F(0) =R, o + Ry ro + Ry o 0
F(1) =R, o + Ry ro + Ry o
F(2)=R, 5o+ Ryun + R, aro 5
F(3) =R\ er0 T Ragois + Rs ero 4)
F(4) =R, 40 t Rygois + Rsum Q)
F(5) =R zer0 + Ry gois + Rs aois 6)
F(6) = maximo((R, ., + R, ero + Ryum)

OU(R, gois + Ry zero + Rs.g0is ) %)
F(7) =Ry + R o + Ry g .
F(8) =Ry + Ryun + Ry g o

onde, R;, R, e R; indicam as razdes dos gases
C,H,/C,H,, CH4/H, e C,H,/C,Hg, respectivamente;
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Rumem indica a fuzzificac¢do da relagdo R, na fungdo
membro Zero, Um ou Dois, e.g., Rz, indica a
fuzzificagdo da relagdo R na fungdo membro Zero.

Essas nove fungdes resultam em um valor
entre 0 e 3 que corresponde a um tipo de falha
tabelada. A saida do sistema ¢ composta por um
vetor contendo um valor pra cada uma das nove
fungdes, de modo que o diagndstico final ¢
representado pela fungdo que apresentou maior
valor no vetor saida. Caso duas fungdes apresentem
valores maximos iguais, o diagnostico serd
indicado por ambas.

4  Arquitetura da Rede Neural

No estudo sobre RNA, por GUARDADO et al
(2001) ¢ apresentada uma solugdo de problemas
desta natureza, sendo o tipo de rede multilayer
perceptron-MLP o ponto de partida para o
desenvolvimento da rede utilizada neste trabalho.

A rede MLP escolhida possui uma camada de
entrada, uma camada intermedidria (oculta) e uma
camada de saida. Na primeira camada, a rede
possui 3 nodos de entrada correspondendo as
razdes dos gases C2H2/C2H4, CH4/H2 e
C2H4/C2H6; na camada de saida, possui 10 nodos
que correspondem aos 10  diagndsticos
apresentados na Tabela 3. Desta forma, o vetor de
entrada da RNA ¢ dado por Entrada= [C2H2/C2H4
CH4/H2 C2H4/C2H6 ]; e o de saida, é um vetor de
tamanho 10 que possui apenas um elemento com
valor 1 (um), e os demais com valor 0 (zero) como
mostra a Tabela 3.

Tabela 3 - Codigo do vetor de saida da rede neural

CODIGO IEC CODIGO SAIDA RNA
000 1000000000
001 0100000000
010 0010000000
020 0001000000
021 0000100000
022 0000010000
101 0000001000
102 0000000100
110 0000000010
202 0000000001

Na determinagdo do nimero de nodos da
camada intermediaria, alguns autores propdem
determinadas regras heuristicas para se definir um
modelo inicial para a arquitetura da rede a ser
adotada. Uma dessas regras estipula que a camada
intermediaria deve ter pelo menos uma quantidade
de nodos igual & média dos nodos utilizados nas
camadas de entrada e saida da rede. Foi analisado
uma arquitetura com 8 nodos na camada
intermediaria, visto que a média dos nimeros de
nodos nestas camadas ¢ 6,5; em seguida, analisou-
se a rede com 9 ¢ 10 nodos. A quantidade de 9
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nodos na camada intermediaria atingiu um valor
satisfatorio para o desempenho da rede, onde
adotou-se como critério de escolha o erro médio
quadrado - MSE no conjunto de validagdo da rede.

As redes foram treinada com o algoritmo de
treinamento Levenberg-Marquardt- LM (HAGAN
& MENHAJ, 1994). Este algoritmo ¢ mais rapido
que outros algoritmos de treinamento de um fator
que varia de 10 a 100 vezes. A desvantagem do
algoritmo LM, ¢é que ele requer muita memoria no
seu processamento. Porém, na versdo 3 do
MATLAB® , ja houve uma redu¢do de memoria
no algoritmo, permitindo que este seja usado em
problemas de maior dimensao.

A Figura 2 ilustra a arquitetura final da rede
escolhida com 3, 9 e 10 nodos na camada de
entrada, intermedidria e de saida, respectivamente.

n
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Camada de Saida

Camada intermediaria

Figura 2. Arquitetura da rede MLP selecionada

5 Resultados

A partir das relagdes dos gases contidos na
analise cromatografica do odleo isolante de um
transformador de poténcia, a logica fuzzy fornece
um diagnostico compativel com os das normas
IEC. Os diagnoésticos, cujos limites de
concentragdo dos gases ndo possuem tabelamento
através das normas, sdo aproximados para um ou
mais diagnosticos tabelados, ja que podem existir
falhas simultaneas ocorrendo no transformador.

A Tabela 5 expressa a quantidade de erros dos
dados obtidos com a aplicagdo do SIF e da RNA
para a codificagdo IEC. A quantidade total de
dados analisados de cada tipo de falha é fornecida
na coluna 2, e na coluna 3 e 4, o percentual de
laudos mal diagnosticados pelo SIF e pela RNA.

Observa-se que a partir da logica fuzzy foi
possivel diagnosticar todos os casos de acordo com
a norma [EC. Outra grande funcionalidade através
dessa metodologia ¢ aproximar diagndsticos ndo-
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tabelados e indicar os defeitos mais provaveis que
podem ocorrer no transformador, facilitando a
tomada de decisdo da equipe de manutengao.

Na Tabela 4 é mostrada uma sequéncia de
varios diagnosticos DGA para um caso real de um
transformador de poténcia de 69kV/ISMVA,
fabricado pela ITEL em 1977  alocado na
subestacao de I1ha do Retiro/PE.

Tabela 4. Amostra de possiveis diagnosticos

Data da Diagnésticos IEC | Diagnéstico do SIF
amostra
Descargas parciais de
11/03/1991 Nao Tabelado pequena densidade de
energia.
Descargas parciais de
04/02/1992 Nao Tabelado pequena densidade de
energia.
Descargas parciais de
23/10/1992 Nao Tabelado pequena densidade de
energia.
Descargas parciais de
19/10/1993 Nao Tabelado pequena densidade de
energia
Descargas parciais de
11/10/1994 Nao Tabelado pequena densidade de
energia
Descargas parciais de
10/10/1995 Nao Tabelado pequena densidade de
energia
Descargas parciais de | Descargas parciais de
12/11/1996 | pequena densidade de | pequena densidade de
energia energia
Descargas parciais de | Descargas parciais de
15/12/1997 | pequena densidade de | pequena densidade de
energia energia
Descargas parciais de | Descargas parciais de
05/02/1999 | pequena densidade de | pequena densidade de
energia energia
30/08/1999 Nio Tabelado | Descargas de energia
reduzida
Defeito  térmico de
07/08/2000 Nao Tabelado baixa temperatura
(< 150°C)
Defeito  térmico de
10/10/2001 Nao Tabelado baixa temperatura
(< 150°C)
S Defeito térmico de alta
08/04/2002 gifgg;tfmnn(f%ggoé;ta temperatura
(>700°C)
Defeito térmico de alta Defeito térmico de alta
28/06/2002 temperatura (> 700°C) temperatura
(>700°C)
Descargas parciais de
06/08/2003 Nao Tabelado pequena densidade de
energia
Descargas parciais de
18/02/2004 Nao Tabelado pequena densidade de
energia
Defeito térmico de alta
25/02/2005 Nao Tabelado temperatura
(>700°C)
Defeito térmico de alta
06/02/2006 Nao Tabelado temperatura
(>700°C)
01/03/2007 | Defeito térmico de alta gfrfgg;’atfr‘;“‘“’ de alta
temperatura (> 700°C) (> 700°C)
Como se pode verificar na Tabela 4,

inicialmente a analise cromatografica do oleo
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através da norma IEC ndo era conclusiva sobre um
possivel defeito no transformador. Entretanto, o
SIF desenvolvido sempre acusava o defeito com
maior probabilidade de estar ocorrendo. A cada
ano, era realizada a analise cromatografica, e
apenas apos seis anos o laudo foi decisivo,
indicando uma descarga parcial de pequena
densidade de energia, falha esta ja acusada pela SIF
desde a primeira amostra.

Apos a desgaseificacido do Odleo isolante,
ocorrida no ano de 1999, houve um novo
crescimento na taxa dos gases e novamente o
método de andlise pela IEC ndo conseguiu
identificar a falta, enquanto que o SIF indicava
defeito térmico de baixa temperatura. Com o passar
do tempo, tanto o SIF quanto a [IEC mostraram uma
evolugdo do defeito de baixa temperatura para alta
temperatura (>700°C). Apesar de muito util, a
norma da IEC ndo ¢ eficaz em todos os casos e
nota-se a partir da Tabela 4 que em uma transi¢ao
entre duas faltas térmicas (de baixa e de alta
temperatura) a IEC deixa de apontar um
diagnostico, enquanto o SIF desenvolvido continua
mostrando a transi¢do entre os defeitos.

Com intuito de avaliar o desempenho do SIF,
seus resultados foram comparados com as saidas da
RNA escolhida. A Tabela 5 apresenta o erro
percentual da RNA e do SIF para uma mesma
quantidade de diagnosticos.

Como se observa nas Tabela 4 ¢ 5, o SIF,
além de apresentar um elevado desempenho
comparado com a RNA, também permitiu o estudo
de caso, ndo tabelados pela norma IEC, de varios
transformadores através da analise de historicos
associados aos laudos. O Sistema Fuzzy mostrou-se
mais confiavel, além de apresentar como grande
vantagem uma estrutura bem mais simples que
aquela da RNA.

Tabela 5. Erro percentual para o SIF e a RNA.

Erro Erro
Codificacdo IEC | Total | Percentual | Percentual

SIF RNA
000 571 0% 11,0 %
001 436 0% 6,9 %
010 237 0% 0%
020 815 0% 6,5%
021 208 0% 0,5%
022 232 0% 3,9%
102 143 0% 4,9%
110 9 0% 0%
ég; 140 0% 3,6%

6 conclusao

Os resultados mostram que a utilizagao da logica
fuzzy para a identificagdo de diagndsticos de
transformadores € possivel, de modo completo e
confiavel, apresentando os mesmos defeitos
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indicados pela norma IEC. As grandes vantagens
deste modelo sdo sua estrutura simplificada e
elevado desempenho.

O SIF desenvolvido, além de apresentar um
6timo desempenho, também permitiu o estudo de
caso de varios transformadores, através da analise
de historicos associados aos laudos. Como foi
mostrado nos resultados, a transi¢do entre as faltas
incipientes de um transformador podem ser
acompanhadas pelo SIF, enquanto que através da
norma [EC no ¢é possivel em alguns casos indicar
um diagndstico.

Assim, neste trabalho fica evidente o grande
potencial das técnicas de Inteligéncia Artificial, em
especial da Logica Fuzzy, para a classificagdo do
tipo de falta incipiente em transformadores de
poténcia imersos em oOleo isolante, cujo SIF
desenvolvido diagnosticou defeitos tabelados com
100% de acerto e forneceu estimativa de
diagnosticos nos casos nao tabelados pela norma
IEC, que foram confirmados pelos laudos das
DGAs posteriores. O SIF desenvolvido pode ser
utilizado para orientar as equipes de manutengdo
em transformadores na tomada de decisdo da
retirada ou ndo do trafo do sistema elétrico para
manuten¢ao.
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