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Resumo

Os isoladores sdo equipamentos essenciais ao funcionamento do sistema
elétrico. Sdo responsdveis pela separacdo de partes vivas com potenciais neutros e
evitam a circulagdo de correntes indesejadas. Quando falham, a repercussio do
problema pode ser gravissima, levando a desenergizacdo de linhas e consequentemente
de cidades, comprometendo a economia, a seguranga e até mesmo a vida dos usudrios

da rede elétrica.

Os 1soladores elétricos podem ser de trés tipos: porcelana, vidro e poliméricos.
Este ultimo estd em plena expansio devido ao seu custo reduzido e boa confiabilidade.
Entretanto esses equipamentos sofrem com o ataque das descargas parciais quando
submetidos a campos elétricos elevados. Essas descargas surgem e desaparecem
instantaneamente em cavidades preenchidas de ar que encontram-se inadvertidamente
nesses equipamentos devido a falhas intrinsecas ao processo de fabricagdo. A acdo
continua das descargas parciais levam a carbonizacao do polimero, criando um caminho
preferencial de circulacdo de corrente, podendo culminar na falha da isolagdo e

comprometimento do sistema.

Este trabalho propde a andlise de padroes de descargas parciais devido a
geometria, posicionamento e quantidade desses defeitos no isolamento, buscando provar
que € possivel a deteccdo desse problema através do sinal dessas descargas. Para tal
utilizam-se as Redes Neurais Artificiais, que s@o algoritmos computacionais de
reconhecimento e classificagdo de padrdes em problemas que aparentemente nao existe

uma relacdo simples entre as diversas varidveis envolvidas.



Abstract

Insulators are a fundamental equipment for electrical power systems. They carry
the responsibility of separating live parts from the neutral potential and avoid unwanted
current circulation. When they fail, the repercussion of the problem could be extreme,
carrying out to de-energizing lines and, ultimately cities, compromising the economy,

public security and even the lives of the power grid users.

There are three kinds of electrical insulators: porcelain, glass and polymeric. The
ladder is in full expansion due to its reduced costs and good reliability. However, these
equipments suffer the attacks of partial discharges when subjected to high electric
fields. These discharges appear and disappear instantaneously in voids filled with air
that are inadvertently in these equipments due to flaws of the construction process. The
continuous action of these discharges leads to carbonization of the polymer, creating a
favorable path for current circulation, culmination in insulation flaw and system

breakdown.

This work proposes the analysis of partial discharges patterns due to geometry,
positioning and quantity of these insulation flaws, seeking to prove that the detection of
this problem it is possible through the signals emitted by these discharges. For this,
Artificial Neural Networks, which are computer algorithms for pattern recognition and
classification, are used in problems that apparently don't have a simple relationship

between the numerous variables involved.
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1 — Introducao

As Descargas Parciais (DP) se caracterizam por pulsos de corrente de alta
freqiiéncia que ocorrem no interior dos equipamentos elétricos de alta tensdo, e sdo
originadas pelo processo de ionizacdo do meio gasoso submetido a um elevado campo
elétrico [1]. Esse meio gasoso se encontra no interior do meio dielétrico e decorre
principalmente de erros de fabricacdo inerentes ao processo industrial de criagdo dos

equipamentos destinados a isola¢do no sistema elétrico.

Os isoladores sdo os dispositivos responsdveis pela isolacio entre as partes vivas
e a terra, podendo ser construidos a base de ceramica, vidro ou polimeros. Nos
primoérdios dos sistemas elétricos ndo havia grande preocupacdo com o fendmeno das
descargas parciais visto que ndao comprometiam a capacidade de isolamento dos
primeiros isoladores instalados nas linhas de transmissdo e distribuicio de energia
elétrica. Entretanto, com o advento dos isoladores poliméricos, que sdo mais
susceptiveis a esse tipo de agressdo, o estudo dessas descargas vem ganhando cada vez

mais importancia nos meios académicos.

Com efeito, a diretriz de se estudar as descargas parciais faz parte deste trabalho.
Tem-se por objetivo a avaliacdo da classificacdo de padrdes de configuracio de defeitos
por Redes Neurais Artificiais (RNA), que sdo algoritmos especializados no
reconhecimento de padrdes. Tal estudo € importante ja que serd possivel avaliar a
previsibilidade de certas configuracdes para a ocorréncia de descargas e sua

possibilidade de classificagdo por intermédio de um software.

Neste trabalho serd feita a revisdao bibliografica acerca do tema das Descargas
Parciais, Isoladores Elétricos e Redes Neurais Artificiais. Em seguida serd descrito o
método de ensaio e detalhamento das amostras e involucros utilizados nos ensaios de
alta tensdo para coleta de dados e também um detalhamento do posterior pré-

processamento computacional, seguido dos resultados obtidos.
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2 — Fundamentacao Teorica

Um estudo sobre descargas parciais ndo pode deixar de citar informagdes sobre
seus mecanismos de criacdo e como podem comprometer o isolamento. Isolamento esse
que deve ser também explicado em termos da sua aplicacdo no sistema elétrico como
um todo. Além disso, os dados tratados nesse trabalho utilizaram as Redes Neurais
Artificiais como algoritmo computacional para a separacdo e identificacdo dos padrdes

de descargas.

2.1 - Isoladores

Os isolantes sdo componentes que t€ém como fun¢do evitar a circulagdo de cargas
elétricas entre pontos com potenciais elétricos diferentes. Para alcancar esse objetivo,
um isolador deve atender dois requisitos: deve possuir resisténcia elétrica e uma
constante dielétrica suficientemente altas para a aplicacdo desejada. Os requisitos
secundérios sdo relacionados as propriedades térmicas e mecanicas. Ocasionalmente,
caracteristicas tercidrias sdo observadas como as perdas no dielétrico. Isolantes podem

ser s6lidos ou liquidos [2].

Isolantes s6lidos flexiveis podem ser resinas termopldsticas de carbono e isolacdo a
base de papel celulose. J4 os isolantes rigidos, os isoladores elétricos, largamente
empregados nos sistemas elétricos para sustentacdo de condutores, incluem o vidro,
mica, epoxis e outros polimeros, alumina e outras ceramicas. Além de serem usados
como isolamento para fios e cabos, esses materiais sdo empregados em terminais de
equipamentos (como buchas) e como suportes isolantes (tensionados ou comprimidos)
para linhas aéreas cujo dielétrico primadrio € o ar. Essas estruturas devem ser resistentes
ao choque, relativamente hidrofdbicas e capazes de suportar descargas corona sobre sua

superficie. [2]

Apesar dos isoladores poliméricos serem um produto relativamente novo, eles
capturaram cerca de 20% do mercado americano de linhas de transmissao e essa fatia de

mercado s6 tende a crescer. Eles representam a maior mudanga em design de isoladores
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em muitos anos e suas vantagens sobre isoladores de vidro e porcelana os tornaram
atraentes as empresas do setor elétrico. Sua vida util ainda € um mistério, em contraste
com isoladores de vidro e de porcelana que tem uma longa expectativa de vida em

servico [3]. As vantagens comparadas aos isoladores de porcelana sao:

e Peso leve - Menor custo de transporte e construgao;

e Resistencia ao vandalismo - Menos danos resultantes de projéteis balisticos;
e Alta razdo forca/peso - cadeias maiores/novos designs de torre;

e Melhor desempenho sob polui¢do;

e Estética das linhas de transmissao melhoradas. [3]

2.2 - Descargas Parciais

2.2.1 - Introducao

Descargas Parciais (DP) podem ser geradas por muitos fendmenos. De um ponto
de vista pratico, descargas parciais ocorrem quando alguma forma de atividade elétrica
dentro de um sistema resulta em uma rdpida mudanca na configuracdo de campo
elétrico, o que causa um fluxo de corrente em um condutor conectado ao mundo
exterior. Para ser reconhecida como DP, a corrente induzida no condutor externo deve
ser suficientemente grande para ser detectada e deve ocorrer com uma repeticao
suficiente para ser reconhecida como algo mais além de ruido aleatdrio. [4]. Isso ndo €
realidade para a maioria das descargas que ocorrem no interior de meios dielétricos e
por isso a detec¢do e medicao de descargas parciais € um processo dificil e trabalhoso.
As fontes mais comuns de descargas parciais sdo conexdes flutuantes, corona e

cavidades.
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Figura 1 - Esquema de ocorréncia de descarga parcial em conexao flutuante
Em caso de conexdes as descargas se dao principalmente pela modificagdo da
capacitdncia no pequeno achatamento, como pode ser observado na Fig. 1. As
distribuicdes das tensdes se dao principalmente devido a adequagdo do campo elétrico a
essas capacitancias equivalentes em decorréncia da estrutura do equipamento. Em razao
dessa desconformidade, o campo elétrico se distorce e torna-se mais intenso em certas

dreas no espacamento.

2.2.2 - Mecanismo de Ocorréncia de Descargas Parciais

Descargas Parciais, quando ocorrem em pequenas cavidades, podem assumir
diferentes formas: com rédpido e lento tempo de subida em pulsos tipo centelhamento,
brilhos sem pulso reais ou descargas com um pseudo-brilho. Todas essas formas de
emissdo sdo descargas sustentadas-por-emissdo do catodo, isto €, s@o essencialmente
descargas de Townsend em contradi¢io com descargas de mecanismo de canal cujas
caracteristicas sdo a independéncia da emissdo do catodo e sua dependéncia de

fotoionizagdo do gis no volume. [5]

Os meios de ocorréncia dessas descargas se dao principalmente devido a defeitos
de fabricacdo em isolantes empregados nos equipamentos do sistema elétrico que tém
por funcdo prevenir a circulagdo de corrente entre as partes vidas e o potencial nulo da
terra. Dependendo do ambiente em que estd imersa a descarga, esta pode ser
extremamente prejudicial para o bom funcionamento do equipamento, considerando que

este ficard em operacdo durante anos.
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Figura 2 - Esquema do interior de um isolador polimérico com cavidade

Suponha que durante o processo de fabricacdo do isolador polimérico tipo pino
acima, durante o preenchimento do molde com a resina polimérica da sua constitui¢do,
mintsculas cavidades de ar formara-se ao fim do processo de enchimento e, devido ao
tamanho reduzido do defeito, sua deteccdo ndo foi possivel ao cabo do processo
industrial, visto que o equipamento € feito em lotes e apenas poucas amostras sao
testadas. Tal suposi¢do ndo é nenhuma suposi¢do dificil de conceber, jd que o sistema
de fabricacdo desses componentes ndo € infalivel e esse tipo de falha ocorre com certa

frequéncia.

Quando o isolador for empregado em servigo, essa pequena cavidade preenchida
de ar, ao ser submetida a um campo elétrico de alta intensidade, ao depender do nivel
dessa intensidade, pode ter sua rigidez dielétrica rompida momentaneamente. Como a
distancia é muito curta e a circulacdo de corrente € dificultada pela resisténcia que é
criada pelo préprio material polimérico, essa pequena descarga elétrica nao é capaz de
se sustentar e cessa instantes depois de sua criagdo. Dai o nome descarga parcial. O
grafico abaixo representa a distribuicdo de tensdo em um isolador tipo pino, onde,
aproximadamente entre 2 ¢ 4 mm de distancia do condutor, energizado a 13.8 kV, existe
uma bolha de ar de 1 mm de raio. Nota-se uma grande elevacdo do potencial na regiao
da bolha. O grafico foi produzido com o auxilio do software de simulacdo de campos

elétricos Comsol Multiphysics®.
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Figura 3 - Distribuicio de Campo Elétrico em Isolador Polimérico com Bolha de 1 mm de raio

Esse mecanismo de descarga em pequenas distancias € explicado por John Sealy
Townsend, e leva seu nome. Na auséncia de campo elétrico a taxa de geracdo de
elétrons e fons positivos em um gds ordindrio € contrabalanceada pelo processo de
decaimento e estado de equilibrio existente. Esse equilibrio é perturbado pela aplicacao
de um campo elétrico suficientemente alto. Townsend descobriu que a corrente aumenta
primeiramente de maneira proporcional a tensdo aplicada e mantinha-se relativamente
constante a um valor 1, que corresponderia a corrente de saturacdo. Com o crescimento
do campo, os elétrons deixando o catodo sdo acelerados cada vez mais entre as colisdes
até que ganhem energia suficiente para causar ioniza¢ao na colisdao com as moléculas ou
atomos de gés. Outros processos responsaveis por elevar ainda mais a curva de corrente
durante a ruptura dielétrica no gis e incluem a emissdo secunddria de elétrons no catodo
por impacto de fétons e a fotoionizacdo do préprio gds. Na pratica, ambos os ions
positivos e fétons podem estar ativos ao mesmo tempo na producdo secunddria de
elétrons no catodo. Além disso, dtomos metastiticos podem contribuir para o

mecanismo secundario. [6]

O dano causado ao equipamento depende do material empregado na isolagao.
Existem materiais mais susceptiveis em que a energia decorrente dessa descarga é
suficiente para quebrar a estrutura da matéria, transformando o material em contato com

a descarga parcial. No caso dos isoladores constituidos de vidro e porcelana, a estrutura
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desses materiais é extremamente estdvel e coesa, € um nivel de energia absurdamente
elevado € necessdrio para modificar a estrutura dessa matéria. Portanto, as descargas
parciais ocorrem continuamente em isoladores de vidro e porcelana, mas sdo
inofensivas a esses equipamentos, pois ndo hd comprometimento da isolacao elétrica,

mesmo apos dezenas de anos em servigo.

O mesmo nao pode ser dito dos isoladores poliméricos. A energia liberada na
descarga parcial pode ser capaz de comprometer as ligacdes dos dtomos das moléculas
cuja base é o carbono. Dessa forma, ocorre uma queima € uma consequente
carbonizacdo no local onde ocorre a descarga parcial. Com o tempo, essa carbonizacdo
pode crescer devido as sucessivas descargas ocorrendo no mesmo local, e acaba criando
um caminho preferencial de circulagdo de corrente, levando, eventualmente ao

comprometimento da isolacdo e falha do equipamento.

A falha de um equipamento, como um isolador ou cadeia de isoladores
poliméricos, no sistema elétrico, € causa de desligamentos que possam ocorrer na rede.
Esses desligamentos ndo previstos geram grandes prejuizos para as empresas de
geragdo, transmissao e distribuicdo de energia, pois a falha no isolamento leva a atuagdo
da protecdo e a consequente desenergizacdo de linhas e cargas. Além de cessar a venda
de energia, a interrup¢do no servigco ocasiona pesadas multas por parte da Agéncia
Nacional de Energia Elétrica, que regula o setor elétrico brasileiro, como punicio pela

cessacao de prestacdo de servico.

7z

Dessa forma, o estudo e compreensdo das descargas parciais € vital para
entender sua acdo sob os equipamentos do sistema elétrico e assim, tornar possivel a
ado¢do de medidas preventivas ao invés de corretivas, evitando prejuizos e

inconvenientes para os operadores e usudrios do sistema.
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2.3 - Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo algoritmos computacionais que
apresentam as melhores performances quando sdo empregados na classificagdo de
padrdes que, através de uma base de dados que servem de parametro, sdo capazes de

distinguir entre classes diversas.

Por seu notdvel desempenho na classificagdo de padrdes, o emprego de RNAs
para separar sinais de descargas parciais mostra-se extremamente conveniente para o

proposito deste trabalho.

2.3.1 - Introducao

O inicio do interesse pela pesquisa em RNAs comecou na década de 1940 e se
deu utilizando circuitos elétricos baseados em arquiteturas bioldgicas de neurdnios de
forma a realizarem trabalhos computacionais. Entretanto, apds a publicacdo do livro
Perceptrons em 1969 por Minsky e Papert, que mostravam as defici€ncias nos modelo e
direcionamento das pesquisas até entdao, houve uma fuga de cientistas que trabalhavam

na area.

O aumento de poder de processamento computacional e novas descobertas de
alguns pesquisadores que se mantiveram na drea reacendeu o interesse pelas RNAs no
comeco dos anos 80 e hoje em dia € objeto de interesse dos mais variados grupos de

pesquisa em vdrias universidades ao redor do mundo.

Redes Neurais Artificiais podem ser mais adequadamente caracterizadas como
'modelos computacionais' com propriedades particulares tais como a habilidade de
adaptar-se e aprender, generalizar, agrupar ou organizar dados e na qual a operacdo ¢é
baseada em processamento paralelo. Entretanto, muitas das caracteristicas mencionadas
acima podem ser atribuidas a modelos 'ndo-neurais' existentes; a questao mais intrigante
¢ até que nivel a abordagem neural apresenta-se mais adequada para certas aplicacdes

do que os modelos existentes. Até hoje ndo existe uma resposta para essa pergunta. [7]
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2.3.2 - O bloco basico das RNAs: O neuronio

Corroborando a visdo inicial de uma rede neural bioldgica, a unidade

fundamental bdsica de uma RNA € o neurdnio, cujo modelo € apresentado na figura

abaixo.
Peszos
Sinapﬁcni
.r"‘“"'\‘i,‘i,":
P 11 Somador
& ==
Sinais
@ Jo= 5 S
Entrada | #=5 I'e=>v
& -
== Funcio
L J = de
Ativagio
Entats o> O\ potariagio
Fixa Xk b::

Figura 4 - Modelo de um neurénio numa RNA

Existem trés elementos fundamentais na estrutura do neurdnio [8]:

= Um conjunto de sinapses ou conexoes, caracterizadas individualmente
o, . k .. . N . .
por um peso sindptico w'j;, que indica a importancia do sinal de entrada i
na determinacao da saida do neur6nio j da camada k.

= Um somador, que tem a funcdo de realizar uma combinacao linear dos sinais de
entrada ponderada pelos respectivos pesos sindpticos de suas ligagdes.
= Uma fungdo de ativacao ij, que limita a amplitude da saida a um intervalo

normalizado, geralmente [0,1] ou [-1,1].

O modelo do neur6nio também inclui um termo denominado de polarizagdo
k . . L, . - . ~ p
representado por b'j, cujo efeito € modificar a entrada da funcdo de ativagdo, através da

aplicacdo de um sinal de entrada com valor fixo em +1.

. p A s kg . =
Matematicamente, a saida do neurdnio y'; € representado pela seguinte equagao:

1k
v = FEGF + ) whxk)
i=1
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k . ~ c
onde I" representa o nimero de entradas da camada. A funcdo I' € geralmente uma

funcdo sigmoidal, a exemplo da tangente hiperbdlica.

Uma camada é formada por um conjunto de neurdnios que formam o corpo da
rede. Apds passar por cada neurdnio, as saidas destes tornam-se entradas para neurdnios
de uma camada subsequente e assim por diante até a saida final, que terd como resultado

a classificacdo os dados de entrada em classes definidas.

2.3.4 - Treinamento, Validacdo e Teste: As etapas de configuracio de uma

RNA

Apds uma rede neural ter sido criada, ela precisa ser configurada e entdo
treinada. Configuragdo envolve manipulacdo da rede para que ela seja compativel com o
problema que vocé deseja resolver, como € definido pelos dados das amostras. Depois
de a rede ter sido configurada, o ajuste dos parametros da rede, chamados de pesos e
biases, precisam ser ajustados, de forma que a performance da rede seja otimizada. Esse
processo de ajuste € conhecido como o treinamento da rede. Configuragdo e treinamento

da rede requerem que ela seja provida de dados que sirvam de exemplo. [9]

Dessa forma, os procedimentos que fazem parte das etapas de configuracido da

RNA com aprendizado supervisionado sao os seguintes:

= Treinamento: Nesse processo, os pesos das entradas das sinapses neurais sao
inicializados com valores aleatorios e a rede entdo interage. Sabendo-se o
resultado esperado da base de dados de entrada, calcula-se entdo um erro que é
realimentado a rede. Dependendo do processo de treinamento, se ¢é de
alimentacdo direta (no qual os dados seguem um fluxo continuo da entrada para
saida) ou com retroalimentacdo (onde os dados seguem em direcdo a saida e
retornam com o erro corrigindo a rede de trds para frente), a rede corrige-se a
partir do calculo de um erro que € alimentado nas sinapses na interacao seguinte.
Essas interacdes sdo chamadas de épocas. E no treinamento que ocorre a
aprendizagem da rede neural.

= Validacdo: Nesta etapa a rede avalia o desempenho do processo de
aprendizagem e generalizacdo, para que seja certificado que ela estd aprendendo

a classificar as classes desejadas e ndo 'decorando' padrdes, tornando-se incapaz
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de classificar corretamente dados que sejam levemente diferentes da base mais
comum de dados da classe desejada.

= Teste: Nessa fase final, que s6 ocorre apds o treinamento e a validagdo, a RNA
estd pronta para ser utilizada e sdo empregados dados de entrada previamente
separados para certificar de que a rede possua uma boa taxa de acerto a partir de

informagdes de parametros de entrada.

Ainda existem redes capazes de separar dados em classes sem um conjunto definido
de entradas e saidas. S@o as redes ndo-supervisionadas. Elas agrupam conjuntos de
dados em classes que possuem caracteristicas semelhantes e ndo necessitam de um vetor
de saida indicando as saidas esperadas, a ser utilizado no processo de treinamento. Esse

processo € conhecido por clusterizacdo (do inglés cluster = aglomerar).

2.3.5 - Aquisicao de Parametros

Para resolver um determinado problema através de uma RNA, faz-se necessario
que a mesma possua uma base de dados sélida e bem desenvolvida e que,
principalmente, possua informacdes relevantes sob os aspectos unicos de cada classe a

ser identificada pelo algoritmo.

Esse € um passo primordial e que deve ser realizado antes da configuracdo da
RNA. Essa aquisi¢do de parametros nada mais € que a extracdo de informacdes que
servirdo de entrada para cada neurdnio e sua qualidade é determinante para o sucesso da
rede. Por exemplo, deseja-se classificar de qual vinicola um conjunto de amostras de
vinho vieram. Para tal, € fornecida a rede uma série de informagdes, de um conjunto de
amostras extraidas de 180 garrafas de vinho. Cada uma dessas amostras possui 10
parametros, como teor alcodlico, alcalinidade, teor de magnésio, intensidade da cor, teor
de fendis, etc. Sabe-se que esses vinhos vieram de trés vinicolas diferentes do Brasil.
Logo, a partir das informag¢des de entrada, a RNA serd capaz de classificar, com uma
pequena margem de erro, a qual vinicola pertence uma determinada amostra aleatéria de

vinho.
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3 — Materiais e Métodos

Para obter informagdes de descargas parciais para servirem de parimetros para
uma RNA € preciso primeiro obter esses sinais de descarga. Para tal, amostras e um
receptaculo apropriado foram criados de maneira que fosse possivel realizar ensaios de
alta tensdo sob as normas internacionais vigentes para obtencdo desse tipo de

informacao.

3.1 - Materiais

3.1.1 - Amostras de Fenolite

Foram confeccionadas 10 amostras de fenolite, agrupadas em discos de 28 mm
de diametro e 1.6 mm de espessura. Essas amostras foram perfuradas com furos de 1 e 2
mm e posteriormente coladas. Cada amostra possui um nimero distinto de furos em

posicdes diferentes.
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Figura 5 - Amostras de fenolite perfuradas

A tabela a seguir detalha as configuracdes das simulacdes de defeitos que foram
introduzidas nas amostras de fenolite. A ideia € criar cavidades propositais que se
espelham nos defeitos de fabricacdo de isoladores poliméricos por implantar furos nas
pastilhas de fenolite. Existem amostras com trés e quatro camadas de pastilhas,
naturalmente com a tltima possuindo uma altura maior devido ao empilhamento dessas

placas.
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Tabela 1 — Posicionamento dos Defeitos nas Amostras de Fenolite [10]

Amostra | Didmetro da cavidade (mm) | Posicionamento das cavidades
1 2
2 1
3 2
4 1
5 2
6 1
7 2
8 1
9 2
10 1

Para que fosse possivel a aplicacdo da alta tensdo nas pastilhas de fenolite, foi
necessdrio utilizar uma Célula de Teste que fosse compativel com a dimensdo das
amostras e fosse capaz de proporcionar um bom nivel de isolamento. Dessa forma,
empregou-se o equipamento abaixo, desenvolvido pelo aluno de doutorado da UFCG,

Euler Macédo.



24

Figura 6 - Célula de Teste — Esquematico [10]
A célula de teste, construida em acrilico, PVC e cobre, possui ainda orificios
para a insercdo e retirada de 6leo de transformador, que foi empregado como meio

isolante para evitar o surgimento de descargas fora das pastilhas de fenolite.

Figura 7 - Célula de Teste

A distancia entre os eletrodos € varidvel para que a amostra possa se acomodar

de acordo com a necessidade de tamanho para cada caso.
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Figura 8 - Célula de teste preenchida com 6leo de transformador, acoplado a uma seringa

3.1.2 - Equipamentos de Laboratorio

As amostras de fenolite, inseridas na célula de teste, foram testadas nas
dependéncias do Laboratério de Alta Tensao (LAT), da UFCG, no Kit de Alta Tensdo,
que dispde de transformador para experimentos com tensao de saida no secunddrio na
faixa de 0 a 100 kV, a uma poténcia de 5 kVA, para uma entrada de 0 a 220 V. Essa
entrada € controlada em uma mesa reguladora que possui um regulador de tensdo capaz

de modificar essa tensdo de entrada na faixa desejada.

=
[\
|

Figura 9 - Kit de Alta Tensao do LAT-UFCG
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Para a detec¢do das descargas parciais, foi utilizado um equipamento comercial
detector de DPs existente no LAT, o LDIC® da Lemke®. Esse equipamento detecta
uma largura de banda entre 100 kHz e 1000 kHz, para sinais que representem uma carga
entre 1 pC até 100.000 pC. O sinal de DP sai do LDIC® e, através de uma conexdo de
rede, € recebido por um notebook com o software LDS-6® instalado. Esse software, do
proprio fabricante do LDIC® € o responsdvel por coletar e organizar os dados relativos

as descargas parciais, proveniente do equipamento detector.

Figura 10 - Notebook, rodando o software LDS-6®, sobre o LDIC®

Outros equipamentos auxiliares na montagem do ensaio de detec¢do de DPs sdo
o capacitor de acoplamento, impedor, filtro, resisténcia de 270 k€2, divisor capacitivo,
cabos e barras condutoras, além de um gerador de sinais de descargas parciais com

propésitos de calibragdo do instrumento detector.

3.1.3 - Software

A aquisi¢do dos dados foi feita por intermédio do software LDS-6® da Lemke®,
que obteve os dados referentes a intensidade dos niveis de descargas parciais detectadas

pelo LDIC®. Esse software pode ser conferido na Fig. 10.

Os dados obtidos por intermédio do LDS-6® foram tratados usando o Matrix

Laboratory, ou como € popularmente conhecido, MATLAB®. Para extracdo de
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atributos foi escrito um cédigo em MATLAB para que as informagdes que alimentardo

a rede neural sejam obtidas. Esse cdigo encontra-se na se¢dao de Anexos deste trabalho.

Além disso, para implementacdo da Rede Neural Artificial, foi utilizado também
0o MATLAB®, particularmente o toolbox Neural Network Pattern Recognition Tool
6.0.4 (R2010a) (em portugués: Ferramenta de Reconhecimento de Padrées em Redes
Neurais). Esse software implementa uma RNA do tipo perceptron, de duas camadas,
com a quantidade de neurdnios a ser definida pelo usudrio. E possivel também definir a
porcentagem de dados de entrada que serdo utilizados nas etapas de treinamento,
validacdo e teste. Os resultados mostrados enaltecem a porcentagem de erro na
classificacdo feita pela rede neural no momento do teste, apds as etapas anteriores de

processamento terem sido concluidas.

g\ Neural Netwark Pattem Recognition Tool (nprtoo) =

Ei:‘ ,3 Welcome to the Neural Network Pattern Recognition Tool.

Solve a pattern-recognition problem with a two-layer feed-forward network.

Introduction Neural Network:

In pattern recognition problems, you want a neural network to classify
inputs into a set of target categories.

Input - 1 [ mm |1  Output

k- 2 Wi kit

For example, reognize the vineyard that a particular bottle of wine came y@ Bl H @) p ‘;.qu !
from, based on chemical analysis (wine_dataset): or classify a tumor as | ] . [0 & ? 1

benign or malignant, based on uniformity of cell size, clump thickness, L
mitosis (cancer_dataset].

Hidden Layer Output Layer

The Neural Network Pattern Recognition Tool will help you select data, Atwo-layer feed-forward network, with sigmoid hidden and output
create and train a network, and evaluate its performance using mean square | neurons (newp), can classify vectors arbitrarily well, given enough neurons
error and confusion matrices. in its hidden layer.

The network will be trained with scaled conjugate gradient backpropagation
(trainscq).

B To continue, dick [Next].

Beck |§ 8 Ned | [ @ Cancel |

Figura 11 - Wizard do toolbox de reconhecimento de padroes por RNA do MATLAB®

3.2 - Métodos

A metodologia de ensaio foi repetida para todas as amostras em todos 0s casos
estudados e todas as amostras foram ensaiadas no mesmo nivel de tensdo para garantir
que os resultados de uma mesma amostra apresentem semelhanca e confiabilidade em
suas medi¢des. Da mesma forma foi o procedimento para o tratamento dos dados de

entrada da Rede Neural Artificial.
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3.2.1 - Ensaio

O ensaio de descargas parciais foi feito com obediéncia a norma IEC 60270,
cujo titulo é High-Voltage Test Techniques — Partial Discharge Measurements (em
portugués: Técnicas de Teste em Alta Tensdo — Medi¢do de Descargas Parciais). O

arranjo montado pode ser conferido na montagem abaixo.
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IEC 2234/2000
Figura 12 - Arranjo para Medicao de Descargas Parciais
onde,

U ¢ a fonte de tensao, no caso, o regulador de tensdao da bancada de controle do
Kit de Alta Tensao;

Ca é o objeto de teste, no caso, a célula de testes;

Ck € o capacitor de acoplamento;

Z € um filtro para atenuar a presenga de harmonicos provenientes da rede;

Zni € aimpedancia de entrada do sistema de medic¢ao;

CC é um cabo coaxial;

MI € o instrumento de medig¢do, no caso, o LDIC®.

Na figura a seguir € possivel conferir a instalacdo desses componentes com as

devidas identificacOes nos equipamentos mais relevantes.
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Figura 13 - Montagem do circuito de medicido em laboratério. CT € a célula de teste, representada por Ca no
esquematico da figura anterior e CD é 0 Z,,; [10]

Os ensaios foram realizados nos dias 11, 12, 13 e 14 de junho de 2012 e 06 de
julho do mesmo ano. Inicialmente realizou-se o procedimento de calibragem do detector
de descargas parciais. O LDIC® possui um calibrador préprio que simula sinais de
descargas parciais de 5, 20, 100 e 500 pC. Apds a calibragem, a amostra era introduzida
na célula de teste que era entdo fechada, rosqueando a parte superior da referida célula.
Posteriormente utilizava-se a seringa para sugar o 6leo de transformador contido em um
recipiente. Esse 6leo era entdo injetado na célula de teste, apds fixagdao apropriada da
amostra, tomando-se o devido cuidado para que ndo ficasse nenhuma espécie de bolha
no o6leo, para evitar o surgimento de descargas parciais no préprio meio dielétrico e
comprometer a qualidade das medi¢des. A tensao aplicada nas amostras foi de 20 kV.
Ap6s a elevacdo da tensdo, o sinal de descargas parciais era imediatamente gravado no
notebook por intermédio do software do fabricante do detector de DP, obtendo dados
referentes a cerca de 1200 ciclos de tensdo, o equivalente a 20 segundos de gravacio.
Ap6s a aquisi¢do dos dados, aguardava-se um periodo de 5 minutos, € novamente eram
realizadas as medi¢des e os dados eram salvos no computador. Cada amostra, dan® 1 a
n°10, foi ensaiada cinco vezes, o que nos fornece uma base de dados de 100 arquivos de
medicdo, ja que cada uma teve suas medi¢des de DP gravadas duas vezes. Cada arquivo

possuia entre 7 e 8 MBytes de dados, salvos no formato fxf, com as seguintes
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informagdes: nimero do ciclo, fase da ocorréncia da descarga, intensidade da descarga e
tensdo aplicada no momento da deteccdo. Essa tensdo nao estava calibrada durante os
ensaios e seu valor deve ser desprezado, porém isso ndo interfere nos resultados das

outras medicoes.

Measirement

Charge |pC]

~H79°3 3 ] '
0 20 180 27 360
Phase

Figura 14 - Imagem obtida do programa LDS-6 durante a medicao de DP [10]

3.2.2 - Tratamento dos Dados

Inicialmente € necessdrio filtrar os dados de entrada que possuem muita
informagdo irrelevante para a rede neural, a ser considerado ruido, como pode ser
observado ao plotar o nivel de descargas parciais em relacao a fase da tens@o. A imagem

mostra dados referentes ao primeiro ciclo da primeira amostra no primeiro ensaio.

Amostra 1 - Ciclo 1 - 10 Ensaio

Intensidade da descarga

5 | | | | | | |
0 50 100 150 200 250 300 350 400
Fase

Figura 15 - Resultado da medicao antes da filtragem
Para retirar o ruido presente na leitura, simplesmente aplicou-se um limiar que
zera todas as leituras que tenham intensidade abaixo de 4 pC. Apods esse processo, O

gréfico resultante para o mesmo vetor de dados apresenta-se conforme figura abaixo.
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Amostra 1 - Ciclo 1 - 1° Ensaio
10 T T

@
T
|

Intensidade da descarga

o
|

5 | | | | | | |
0 50 100 150 200 250 300 350 400
Fase

Figura 16 - Dados apés filtragem

Esse processo de filtragem é fundamental para ndo 'confundir' a rede e atrapalhar
a classificacdo dos padrdes. Nota-se que a filtragem foi bem sucedida j4 que a maioria
dos pulsos concentram-se nas vizinhangas da fase 0 e 180, local onde ocorrem as
descargas parciais em cavidades, pois representa o local com maior dv/dt da tensdo

aplicada.

3.2.3 - Extracao de Atributos

A extracdo de informagdes relevantes para a classificacdo da rede neural é um
dos passos mais importantes, sendo o mais importante, de todo o processo de
identificacdo dos padrdes contidos nos dados coletados e a consequente separacao em

classes definidas.

Inicialmente utilizou-se de uma abordagem estatistica para tratamento das
informagdes que acabou por se demonstrar ndo muito classificdvel pela RNA, talvez
pela natureza ndo muito relevante dos dados ou mesmo da incompatibilidade da RNA

com o tipo de informacéo fornecida.

A abordagem final utilizou-se de critérios mais relacionados com a intensidade
de pulsos, e, principalmente, com a fase em que eles ocorrem. A fase de surgimento da
DP € um dos melhores critérios para ser utilizado como atributo na extragdo de dados do

vetor de informacdes.
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Dessa forma, foram selecionados e extraidos do conjunto de dados 12
pardmetros que foram utilizados na classificagdo dos dados provenientes da RNA, a

saber:

¢ (Quantidade de descargas no semi-ciclo positivo;

e (Quantidade de descargas no semi-ciclo negativo;

e Fase da ocorréncia da primeira descarga no semi-ciclo positivo;

e Fase da ocorréncia da primeira descarga no semi-ciclo negativo;

e Fase da ocorréncia da tltima descarga no semi-ciclo positivo;

e Fase da ocorréncia da tltima descarga no semi-ciclo negativo;

e Somatdrio das intensidades das descargas, em pC, no semi-ciclo positivo;
e Somatdrio das intensidades das descargas, em pC, no semi-ciclo negativo;
e Valor em pC da maior descarga do semi-ciclo positivo;

e Valor em pC da menor descarga do semi-ciclo positivo;

e Valor em pC da maior descarga do semi-ciclo negativo;

e Valor em pC da menor descarga do semi-ciclo negativo.

As informagdes foram coletadas para dados referentes aos 100 primeiros ciclos e
armazenados em um vetor 12x100. Para cada conjunto de dados (10 por amostra) foi
feito esse procedimento e essa extracdo de atributos. Dessa forma, ao concatenar essas
matrizes, para cada uma das amostras temos um vetor de dados 12x1000 ([12x100

12x100 12x100 ... 12x100]).

Ap6s fazer esse tratamento de dados para todos os defeitos, obteve-se 10 matrizes
12x1000, onde cada uma delas representa uma amostra de pastilhas de fenolite, que

foram ensaiadas cinco vezes e colhidos dados duas vezes por ensaio.

Para observar a capacidade de classificacdo da RNA com os dados fornecidos, a
RNA foi executada primeiramente com as amostras 1 e 2, depois 1, 2 e 3, depois 1, 2, 3
e 4, e assim por diante, até a apresentacdo completa dos dados. Em cada um desses
casos, variou-se a quantidade de neurdnios buscando-se obter a menor porcentagem de
erro possivel. A divisdo dos dados apresentados a RNA foi de 75% para treinamento,

15% para validagdo e 15% para o teste.
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4 — Resultados

Para resolucdo do problema foi utilizado um notebook com processador Intel®
Core™ i7-2630QM com CPU em clock de 2.00 GHz, com 8GB de memoria ram. E
interessante notar que o processo de treinamento da RNA demandou um esfor¢co
computacional de cerca de 50% do processador, visto que sem rodar o algoritmo o
computador funcionava com 4% de seu poder de processamento e durante a solucdo

desse problema esse esfor¢o salta para 54%. Nota-se que é necessario um bom

equipamento para que a RNA seja treinada em tempo habil.

Para iniciar o toolbox do Matlab® de redes neurais para reconhecimento de
padrdes basta digitar o comando nprtool na édrea de trabalho do software. No wizard que
se abre, deve-se entrar com dois vetores. Um de dados de entrada € uma matriz do
tamanho da quantidade de ciclos das amostras envolvidas na andlise pela quantidade de
pardmetros de entrada. O segundo vetor é uma matriz de alvos. Para cada ciclo, deve-se
por o valor 'l' para a amostra alvo e '0' para as demais. Por exemplo, se eu tenho uma
matriz de entrada 12x2000, estou analisando duas pastilhas de fenolite. Entdo minha
matriz alvo serd 2x1000, onde na linha 1 da posicdo 1 até a 1000 devera conter o valor 1
e na linha 2 da posicdo 1001 até a 2000 deverd conter também o valor 1. Os demais
valores devem ser zero. Assim foi possivel utilizar a RNA para classificagdo dos

padrdes.

Ap6s entrada das matrizes de parametros e alvo, deve-se escolher a quantidade
de neurdnios existentes nas camadas da RNA. Como cada caso de defeito, seja a andlise
do 1° 2° ou do 1° ao 10° pode apresentar a solucdo Otima para uma determinada
quantidade de neurdnios diferentes, a busca por essa solugdo foi feita por tentativa e
erro até que se obtivesse um melhor resultado apds uma série de tentativas com

diferentes quantidades de neurdnios.
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g\ Neural Network Pattern Recognition Taal {npriool} = |
- g
Network Size
Setthe dimensions of the self-organizing map's autput layer
Hidden Layer Recommendation
Number of Hidden Neurons: 32 Return to this panel and change the number of neurons if

the network does not perform well after training

Restore Defaults |

Neural Network

Hidden Layer Qutput Layer

Output

10

B (hange the number of neurons if desired, then dlick [Next] to continue.

F@hack | et | [ @ Concdl |

Figura 17 - Wizard do Matlab de RNAs: Selecao da quantidade de neuronios. Nesse caso, com todas as
pastilhas sob analise e 32 neurdnios na camada oculta

E de se esperar que com o aumento da quantidade de amostras a serem
analisadas ao mesmo tempo, a rede erre numa proporcao cada vez maior. De fato, foi
isso que ocorreu. A porcentagem de erro da andlise apenas com o primeiro e segundo
defeito foi significativamente inferior a analise com todos os defeitos. Isso se deve ao
aumento da complexidade do problema. Entretanto os resultados foram relativamente
satisfatorios, dado que na primeira tentativa, com pardmetros meramente estatisticos, a

porcentagem de erro beirava os 90%.

g\ Neural Network Pattem Recognition Toal (nprtoo) = |2
Train Network
Train the networlk to classify the inputs according to the targets,
Train Network Results
Train using scaled conjugate gradient backpropagation (trainscg) & Samples = mse [ %E
= W Treining: 7000 492126e2 35.00000e-0
Retr
@ Validation: 1500 5088432 36.866662-0
@ Testing: 1500 5.07049e-2 35.79999e-0

Training automatically stops when generalization stops improving, as
indicated by an increase in the mean square error of the validation

samples. Plot Confusion | [ FlotROC

Notes
gy Training multiple times will generate different results due 5 Mean Squared Error is the average squared difference
to different initial conditions and sampling. between outputs and targets, Lower values are better, Zero

means no ermor.
[#] Percent Error indicates the fraction of samples which are

misclassified. A value of 0 means no misclassifications,
100 indicates maximum misclassifications.

B Open aplot retrain, or dick [Next] to continue.

[ @Back | @ Het | [ @ Concel |

Figura 18 - Tela pés-solucio. % E indica a porcentagem de erro nas etapas de solucio

Além disso € possivel avaliar a convergéncia da solucdo observando-se o erro

médio quadrético. Na figura abaixo, € possivel verificar o erro médio para a rede que
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analisa todas as pastilhas de fenolite. O numero de épocas € a quantidade de iteragdes

necessarias a convergéncia do problema.

Best Validation Performance is 0.0508384 at epoch 507

10 F

Train
Validation (]
Test

"'.'E:_'}.".'."."""""""'

lMean Squared Error (mse)
=
1

107t I I 1 I I I I I I |E_
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513 Epochs

Figura 19 - Erro médio quadratico
Finalmente, na tabela abaixo, é possivel conferir o resultado das andlises para

todas as quantidades de pastilhas analisadas.

Tabela 2 — Resultado da RNA

Numero de
Pastilhas de % de Acerto da | % de erro da
neuronios na
Fenolite RNA RNA
camada oculta
12e 22 18 90,40 9,60
12,2 e 32 16 80,45 19,55
1*a 42 21 73,17 26,83
1#a 5% 23 72,94 27,06
1*a6* 23 70,66 29.33
1*a7? 30 68,96 31,04
1*a 8 27 62,75 37,25
1*a9? 31 66,08 33,92
1?a 10* 32 64,21 35,79
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Os dados da Tabela 2 também podem ser conferidos na forma de grafico, como

na figura abaixo.

% de acerto da RNA por quantidade de pastilhas de fenolite analisadas
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Figura 20 - Porcentagem de acerto da RNA por quantidade de pastilhas de fenolite analisadas
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5 — Conclusoes

Ap6s andlise dos dados obtidos através da classificacdo realizada pela Rede
Neural Artificial, foi possivel constatar que o algoritmo € capaz de separar amostras de
diferentes configuracdes de defeitos propositalmente inseridos fazendo uso da
informacdo de pulsos de descargas parciais coletados através de instrumentos de

medi¢do comerciais.

Constata-se que esses dados possuem informacgdes acerca da disposic@o espacial
e quantitativa de defeitos em forma de cavidades que existem dentro de isolantes e por
isso seu estudo € de vital importancia, visto que se abre uma infinidade de
possibilidades com relacdo a utilizacdo dessa informacdo para avaliar a presenca e a
disposicdo de cavidades em isoladores poliméricos, verificando em que parte do
equipamento esses defeitos se encontram com maior intensidade e, portanto, no futuro,

intervir no processo de fabricacdo do isolador visando a reduc@o da concentragcdo desses

defeitos.

A classificagao de diferentes tipos de disposi¢ao de defeitos através da anélise de
sinais de descargas parciais apresentou resultados satisfatérios dentro das limitagdes do
algoritmo. Verificou-se uma taxa de acerto superior a 90% para um ndmero pequeno de
consideracdes de defeitos, mas uma taxa reduzida a 64% de acertos por parte da RNA
quando se leva em consideragdo o maior leque de padrdes de defeitos. Tal fato se da
pela escolha dos parametros de entrada da RNA e também pela prépria estrutura da
rede. Pode-se afirmar que a limitacdo de construir uma RNA de apenas duas camadas,
imposta pelo MATLAB®, estreitou as possibilidades de andlise do problema, visto que
a quantidade de neur6nios de cada um desses resultados influenciou na porcentagem de
acerto, nada mais natural supor que a quantidade de camadas de neur6nios também teria

um efeito decisivo na taxa de acerto da RNA.

Futuros trabalhos relacionados a esse tema seriam o refinamento da RNA em
busca de melhores taxas de acertos, utilizando-se de redes com outras caracteristicas,
como a Resilient Propagation, uma variagdo inteligente do método back propagation,
utilizado no toolbox do Matlab®, além da maior liberdade para escolha da quantidade
de camadas. Outra abordagem a ser levantada é um maior nimero de ensaios de alta
tensdo para se obter uma base de dados mais generalizada e confidvel visando obter uma

melhor distin¢do das carateristicas de cada padrao de defeito a ser analisado.
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Anexo

Codigo em linguagem Matlab® para extracdo de atributos do sinal de

descargas parciais

$UFCG/CEEI/DEE

%$Igor de Sousa Medeiros Torres

%$Cébdigo para calculo de parédmetros

%Nome da variavel proveniente dos arquivos: data

$COLETANDO DADOS DOS PRIMEIROS 100 CICLOS:

clc
clear all

load C:\Users\Igor\Documents\EE\TCC\Dados\Defeitol\Montageml.mat

%Aplicacdo do Threshold
for i=1l:1length(data)
if (abs(data (i, 3))<4)
data (i, 3)=0;
end
end

ciclo=1;

cont=1;

flagl=1;

flag2=1;

pulsosl00 = zeros(1l,100);

%$Criacao de variaveis

SemiC P = zeros(1,100); %numero de dados de semiciclos negativos e
positivos

SemiC N = zeros(1,100);

Fases P zeros (1,100);

Fases N = zeros(1,100);

Fases Pfim = zeros(1,100);

Fases Nfim = zeros(1,100);

Soma P = zeros(1,100);

Soma N = zeros(1,100);

Maximos P zeros (1,100) ;% maior valor de pico para semiciclo positivo
Maximos N zeros (1,100);% maior valor de pico para semiciclo negativo

Minimos N = 100.*ones(1,100);% menor de pico para semiciclo negativo
Minimos P = 100.*ones(1,100);% menor de pico para semiciclo positivo
% Desv P = zeros(1,100); %desvios padrao semiciclo positivo

% Desv_N = zeros(1l,100); %desvios padrao semiciclo negativo

$Numero de pulsos por ciclo

% Assim P = zeros(1,100);

o\°

Assim N = zeros(1,100);

oe
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o°

Curtose P = zeros(1,100);
% Curtose N = zeros(1,100);

while (ciclo<101)
while (data (cont,1l)==ciclo)
if ( (abs (data (cont, 3))>0) && (data (cont, 2)<180))
SemiC P(1l,ciclo)= SemiC P(1l,ciclo)+1; %$Contagem da quantidade

de pulsos em cada semiciclo positivo
if (abs (data(cont, 3) ) >abs (Maximos P (1l,ciclo)))

Maximos P(1l,ciclo) = data(cont,3); %Busca por maior valor de
pico positivo do semiciclo
end
if ((abs(data(cont, 3))<abs (Minimos P(1,ciclo))) &&(data(cont, 3)~=0))
Minimos P(1l,ciclo) = data(cont,3); %Busca por menor valor de
pico positivo do semiciclo
end
if (flagl)
Fases P(ciclo) = data(cont,2); $Aquisicdo da fase do
primeiro pulso no semiciclo positivo
flagl=0;
end
Fases Pfim(l,ciclo) = data(cont,2); %Aquisicao da fase do
ultimo pulso no semiciclo
Soma P(1l,ciclo) = Soma P(1l,ciclo)+abs(data(cont,3));
end
if ( (abs (data(cont, 3))>0) && (data (cont,2)>=180))
SemiC N(1,ciclo)= SemiC N(1,ciclo)+1; $Contagem da quantidade

de pulsos em cada semiciclo negativo

if (abs (data(cont, 3)) >abs (Maximos N(1,ciclo)))

Maximos N(1,ciclo) = data(cont,3); %Busca por maior valor de
pico positivo do semiciclo
end

if ((abs(data(cont, 3))<abs (Minimos N(1,ciclo))) &&(data(cont, 3)~=0))
Minimos N(1,ciclo) = data(cont,3); %Busca por menor valor de

pico positivo do semiciclo
end
if (flag2)
Fases N(ciclo) = data(cont,2); $Aguisicdo da fase do
primeiro pulso no semiciclo positivo
flag2=0;
end
Fases Nfim(l,ciclo) = data(cont,2); %Aquisicao da fase do
ultimo pulso no semiciclo
Soma N(1,ciclo) = Soma N(1,ciclo)+abs(data(cont,3));

end

cont=cont+1;
end
flagl=1;
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flagz2=1;
if (Minimos P(1,ciclo)==100) %Para ciclos em que o minimo foi igual
a 0.
Minimos P(1,ciclo)=0;
end
if (Minimos N(1,ciclo)==100)
Minimos N(1,ciclo)=0;
end

ciclo=ciclo+1;

end

SAIDA =
[SemiC P;SemiC N;Fases P;Fases N;Fases Pfim;Fases Nfim;Soma P;Soma N;M
aximos P;Maximos N;Minimos P;Minimos NJ;

save Defl 1 SAIDA %Variavel de saida apds a extracdo de atributos



