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RESUMO

ANALISE DE COEFICIENTES WAVELET PARA CLASSIFICACAO DE SINAIS
ACUSTICOS DE DESCARGA PARCIAIS

AUTOR: Joao Vitor Maccari Brabo Castro
ORIENTADOR: Aécio de Lima Oliveira

A degradacado da isolacdo em equipamentos elétricos em subestagdo € um
problema que precisa ser identificado antes do comprometimento do equipamento,
para ndo ocasionar em uma interrupcao inesperada que afete o fornecimento de
energia. Outro ponto importante é de garantir a seguranca dos colaboradores que
trabalham na manobra, inspec¢do e manutencao destes equipamentos.

Descargas parciais sdo grandes causadoras dessa falha, e cada vez mais
aumenta-se a preocupacdo em identifica-las em tempo habil, a fim de néo
comprometer o equipamento, além de ser de grande interesse a classificacao do nivel
de severidade da descarga parcial, possibilitando assim, a manutencéao preventiva.

Apresentando como solu¢do o método da inspec¢ao acustica dos equipamentos
se apresenta ser promissora para identificar o fenébmeno ja que o mesmo apresenta
sinais acustico, em altas frequéncias, mesmo quando a descarga ainda estd em fase
inicial. Além do método nao ser invasivo e poder ser avaliado em distancia segura,
sem a necessidade de interromper o funcionamento do equipamento.

Em contrapartida, os sinais acusticos presentes em subestacfes tendem a ser
muito poluidos, ja que € um local com inUmeros equipamentos elétricos que geram
ruidos acusticos, sinais em altas frequéncias e campos magnéticos que podem afetar
as medicdes acusticas. Por esse motivo é necessario realizar o processamento do
sinal para filtrar as caracteristicas importantes, quais devem ser analisados na
identificagdo e classificacdo da Descarga Parcial (DP).

Neste trabalho foi proposto utilizar da transformada de Wavelet para realizar a
decomposicao do sinal em vérios niveis de aproximacao, detalhe e energia do sinal.
Com o apoio da literatura identificou-se a familia Daubechies como mais promissora
a se trabalhar com os sinais acusticos. Com o0 apoio do Laboratdrio de Extra Alta
Tenséo — Universidade Federal do Para, gerou-se uma populagéo de sinais acusticos
provindos de ensaios de descargas parciais em isoladores de vidro, estes formaram

a base de dados para os estudos deste trabalho.



Utilizando de uma analise exploratdria de dados em conjunto com ACP dos
resultados obtidos da transformada de Wavelet, foi classificado 75% de sinais de
maneira correta, sem utilizar de técnicas de aprendizado de maquina, utilizando de
uma regra para andlise gréfica, que comparou a primeira e segunda componentes
principais entre si. Encontrou-se ainda a possibilidade de criar uma segunda regra
para classificar o restante da populacdo podendo aumentar a assertividade do
método, entretanto a populacdo se torna pequena para chegar a validar o método
necessitando de mais sinais para chegar a uma conclusdo sobre sua assertividade.
Os coeficientes obtidos da transformada de Wavelet podem ser facilmente modelados
para se trabalhar com aprendizado de maquina o qual pode elevar a assertividade do

método.

Palavras-chave: Descargas Parciais. Processamento de Sinais. Sinais Acusticos.

Wavelet.



ABSTRACT

WAVELETS COEFICIENTES ANALYSE TO CLASSIFING SIGNAL OF NOISE
FROM PARTIAL DISCHARGES SIGNALS

AUTHOR: Jodo Vitor Maccari Brabo Castro
ADVISOR: Aécio Lima de Oliveira

Insulation degradation in substation electrical equipment is a problem that
needs to be identified before the equipment is broken, in order to avoid causing an
unexpected interruption that affects the energy supply. Another important point is to
ensure the safety of employers who work in the operation, inspection and maintenance
of this equipment.

Partial discharges are a major cause of this failure, and there is an increasing
concern to identify in a time effective manner, in order not to compromise the
equipment, in addition to being of great interest the classification of the severity level
of the partial discharge, allowing thus, preventive maintenance.

On the other hand, the acoustic signals present in substations tend to be very
polluted, since it's a place containing numerous electrical equipment that generate
acoustic noise, signals at high frequencies and magnetic fields that can affect acoustic
measurements. For this reason, it is necessary to carry out signal processing to filter
the important characteristics, that must be analyzed during the identification and
classification of partial discharge.

In this work it was proposed to use the Wavelet transform to perform the signal
decomposition in several levels of approximation, detail and signal energy. With the
support of the literature, the Daubechies family was identified as the most promising to
work with acoustic signals. With the support of the Extra High Voltage Laboratory —
Federal University of Para, it generated a population of acoustic signals from partial
discharge tests in glass insulators, which formed the database that supported the
studies of this work.

Using an exploratory data analysis in conjunction with principal components
analysis, the results obtained from the Wavelet transform, 75% of signals were

classified correctly, without using machine learning techniques, using a rule for



graphical analysis, which compared the first and second principal components with
each other. The possibility of creating a second rule to classify the rest of the population
was also found, which could increase the effectiveness of the method, however the
population decreases to a point where it affects the validation of the method, requiring
more signals to reach a conclusion about its assertiveness. The coefficients obtained
from the Wavelet transform can be easily modeled to work with machine learning which

can improve the efficiency of the method.

Keywords: Partial Discharges. Signal Processing. Acoustic Signal. Wavelets.
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1. INTRODUCAO

A reestruturacdo e qualidade gerencial do setor elétrico sdo indicadores
dependentes dos niveis de manutencao de equipamentos como Transformadores de
Instrumentos (Tis) e Para Raios (PR). Otimizar o tempo de manutencéo e elevar o
tempo de vida util dos equipamentos é dever das concessionarias de energia, dessa
maneira, é necessario identificar possiveis falhas em equipamentos. Existem falhas
de isolacéo de equipamentos que séo causadas por DPs, DPs sdo descargas elétricas
onde ocorre a ruptura de dielétrico do equipamento, podendo se manifestar como uma
descarga interna, uma descarga na superficie do equipamento, descarga do tipo
corona ou como uma descarga elétrica em arborescéncia, Veloso (2011).

Algumas dessas sdo mais facilmente reconhecidas do que outras, as
descargas de superficie e as descargas do tipo corona emitem fétons luminosos que
podem ser percebidos no instante da ocorréncia do fendbmeno, entretanto, as
descargas do tipo interna e descargas em arborescéncia sdo mais dificeis de se
identificarem por ndo serem visualmente perceptiveis, ressalvo quando o
equipamento estiver aberto pode ser percebido pontos de formacéo da arborescéncia.
Contudo, todas elas possuem a caracteristicas de liberacdo de energia térmica e
sinais em altas frequéncias, 0os quais, sdo caracteristicas fundamentais para se
analisar e identificar um sinal de DP.

Neste trabalho os experimentos foram ensaiados para provocar sinais de DPs
por efeito corona, onde é possivel visualizar arcos elétricos se formando através da
ruptura dielétrica do ar, que possuem emissao de calor, radiacao eletromagnética e
acustica, sendo necessario equipamentos com boa precisdo e escala para capturar
essas informacoes.

Considerando a emissdo de luz e calor apresentam a possibilidade de
identificacdo de DPs através de imagens térmicas, porém, o fenébmeno da DP sera
identificado em um estado onde a avaria do isolante do equipamento ja assemelha-se
a um curto-circuito. Dessa forma visando melhorar as técnicas atuais para identificar
os sinais de DPs a técnica de inspecéo de imagens térmicas dos equipamentos pode
ser utilizada como aliada na hora de identificar o sinal, mas ndo a solucao para esse
objetivo. E necessario interceptar a descarga antes de que a isolagéo do equipamento

esteja comprometida
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Por emitirem radiacdo eletromagnética existe a possibilidade de realizar
inspecbes das caracteristicas elétricas dos equipamentos. Sendo uma técnica
invasiva por ser necessario desenergizar o equipamento de ensaio, lenta por
inspecionar equipamento de maneira isolada em ensaios, acaba nao sendo a melhor
das opcbes e caminha na contra méo das necessidades das concessionarias de
distribuicdo de energia elétrica.

De maneira a otimizar o processo de deteccao de falhas em Tls e PR, existe 0
método de inspecdo acustica como solucdo para identificar sinais de ultrassom
presentes em quaisquer ambientes, e através de processamento de sinais, se ha
possiveis DPs nos equipamentos, mesmo com 0s equipamentos energizado. Para
realizar a deteccdo e classificagdo de DPs € necessario identificar as principais
caracteristicas das DPs utilizando inspecao acustica.

Dessa forma, neste trabalho serdo analisadas metodologias existentes para
deteccao e classificacdo de DPs, utilizando o método de inspecéo acustica. A técnica
para aquisicdo de sinais de ultrassom em ambientes laboratoriais, a ferramenta
matematica transformada de wavelet (TW), serdo apresentadas e analisadas,
gualitativamente e quantitativamente, revisando os parametros da TW, como a onda
mae descrito como Wavelet Méae e nivel de decomposi¢éo do sinal, com o intuito de
extrair caracteristicas que diferenciem ruidos de sinais caracteristicos de DPs, para
isso sdo comparados sinais de ruidos e DPs com e sem polui¢do salina.

A possibilidade de decompor um sinal em mudltiplos niveis, geram muitas
variaveis, desta forma € necessario um método rapido e robusto capaz de avaliar,
classificar e identificar indmeros padrdes extraidos com a transformada, problema que
pode ser contornado pela a andlise de componentes principais (ACP), método
explorado para avaliar os coeficientes obtidos com a TW.
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2. OBJETIVOS

2.1 OBJETIVO GERAL

O principal objetivo deste trabalho € identificar caracteristicas de sinais de DPs
do tipo corona gerados na superficie de isoladores de linhas de transmisséo, atraves
do método de inspec¢édo acustica que as diferenciem dos sinais de ruidos presente no

ambiente de ensaios advindas da TW.

2.2 OBJETIVO ESPECIFICO

e Revisar literatura a respeito de DPs e os tipos de DPs aos quais estao sujeitos
0S equipamentos elétricos, avaliar as diferentes metodologias para inspecao
de DPs;

e Validar o método de inspecédo acustica, revisar ferramentas matematicas, o
conceito da TW e entender como ela pode dar suporte a andlise dos sinais de
DPs.

e Estruturar os dados obtidos com inspecao acustica de sinais de DPs do tipo
Corona em isoladores realizado pelo LEAT-UFPA utilizando a Ultra Probe 2000
(UP2000) para gerar um banco de dados para trabalhar com a ferramentas
computacionais como o Matlab ou Python.

e Analisar as familias da TW, e os argumentos de parametrizacao, escala,
translacéo e tipo de TW.

e Entender como os coeficientes obtidos da TW se comportam através de uma
andlise exploratéria de dados (AED) em conjunto com uma ACP dos
coeficientes.

e Avaliar os resultados para identificar caracteristicas de sinais de DPs do tipo

corona e dos ruidos ambientes.
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3. REVISAO BIBLIOGRAFICA

3.1. DESCARGAS PARCIAIS

Equipamentos elétricos energizados estdo sujeitos aos fendbmenos das DPs,
‘agredindo o material sorrateiramente podendo ser percebida por sinais
eletromagnéticos, acusticos ou quimicos [..]” (VELOSO, 2011, p.29). Este fenbmeno
€ capaz de degradar a isolacdo de equipamentos levando a necessidade de
manutencdao inesperadamente. “Em condi¢des de alta umidade e polui¢cao superficial,
formam-se camadas condutoras sobre a superficie de isoladores, levando um
aumento da corrente [..]”. (PETRI, 2020, p 12), quando comparado ao grau de
severidade da ruptura em um equipamento causada por DPs. (PETRI, 2020, p 13)
ressalta que “Padrdes de Descargas Parciais sdo bons indicadores da origem e
severidade, representando o estado condicionado aos isoladores, podendo prevenir
ocorréncia de falhas que gerem faltas no sistema elétrico de poténcia [...]".

A prevencao e predicdo de DPs em equipamentos elétricos energizados, que
devem evitar seu desligamento, como transformadores de poténcias elevadas, devem
ser realizadas de maneiras ndo invasivas, que ndo necessitem parar o equipamento.
Como proposta para solucdo destes problemas vem sendo pesquisado e utilizado os
métodos de imagem termografica e método acustico. O método acustico € o foco
deste trabalho e o tema sera discutido e aprofundado ao longo do texto.

De acordo com a IEC 60270:2008, (AL-GEELANI, p 22, 2015), “[..] DPs séo
definidas como descargas elétricas localizadas que causam curto circuito parcial entre
a isolacdo e material condutor, podendo ou néo se expandir para 0 meio entorno do
equipamento”. Avarias nos componentes isolantes como ranhuras, desgaste dos
componentes soélidos que compde o isolante, bolhas de gazes criam canal ionizado
para transi¢ao de elétrons livres, Wang et al (2006).

Os tipos de DPs variam de acordo com a isolagdo do equipamento e local em
gue o corre a descarga elétrica, quando na superficie do equipamento pode ser
classificada como DP do tipo corona, Gutinik (2014), observada na Figura 1,
geralmente equipamentos com ponta ou curvatura, partindo do eletrodo para
superficie do isolante, rompendo a rigidez dielétrica do ar. Descargas corona geram
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gas 0z06nio e oxidos de nitrogénio que na presenca de humidade em metais podem
provocar corrosao e formacéao de trilhamento do isolador, Gutnik (2014).

Existem as DPs internas que podem provocar a ruptura do isolante
internamente e existem diferentes maneiras de aparecerem. No caso de isolagdo com
liquidos ela ocorre através da formacao de bolhas de gases resultantes do estresse
guimico dos materiais isolantes, Gutnik (2014). Folgas nas vedacdes do equipamento
ou dilatacdo do material geram espacos para infiltracdo de ar, poluindo o material
isolante gerando bolhas de gases facilitando o movimento de elétrons entre eletrodo
e isolante, gerando descargas, Castro (2016), na Figura 2 é demonstrado marcas

deixadas por DPs internas em transformadores de poténcia.

Figura 1 - Descarga Parcial do Tipo Corona Observada A partir detector de Radiacao Ultra Violeta

Detector de Corona
por UV

Fonte: 20° SNPTEE Seminério Nacional de Producéo e Transmisséo de Energia (SANTOS, 2009)

Figura 2 - Arborescéncia em dielétrico polimérico causado por Descargas Internas

Fonte: 8° Congresso brasileiro de polimeros
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O método de imagem termografica, ou inspecao térmica € baseado na analise
de imagens termograficas de equipamentos energizados, permitindo a visualizacéo
artificial de luz dentro da frequéncia de infravermelho. Por ser uma técnica nao
destrutiva e ndo invasiva tem grande papel na identificagdo de DPs, por apresentar
emissao de calor, analogamente os fendmenos das DPs geram perdas de energia em
forma de calor, Abrantes (2015).

Entretanto, 0 método de inspecdo térmica muitas vezes sO sera capaz de
identificar uma DP quando essa ja se encontra em estado avancado, proximo a falha
ou quando ja se tornou um curto-circuito o isolamento do equipamento, Maresch
(2022).

3.2. METODO ACUSTICO

Chen et al (2005), investigaram a correlacdo entre os sinais acusticos e 0s
angulos do sinal da fonte de energia elétrica. Para isso foi utilizada a técnica da
deteccdo ultrassbnica. Nessa técnica, sdo produzidos em laboratério, DPs em
transformadores e os sinais sdo aquisitados utilizando inspecao acustica. Com 0s
sinais ja extraidos, estes sdo associados a coordenadas polares e zonas regulares
para encontrar o ponto de origem das DPs em equipamentos.

Kweon (2005), apresentara andlises de sinais ultrassénicos devido a DPs em um
transformador modelo. A medicéo por ultrassom foi utilizada para detec¢cdo de DPs
internas e descarga corona. Foi possivel perceber que essa detecc¢do ultrassénica é
afetada por muitas fontes de ruidos, tais como: vibragdes do nucleo, ventilador de
resfriamento e a bomba de resfriamento. Portanto, é de vital importancia para o
método que serd desenvolvido a diferenciacdo desses ruidos, com o intuito de

filtragem e garantia da correta identificacdo dos defeitos.

Eldery (2006), apresenta uma técnica para identificar locais de DPs nos
enrolamentos do transformador utilizando medic¢des elétricas. Os coeficientes de uma
transformada rapida de Fourier dos sinais de tensédo no secundario do transformador,
sao entradas para uma rede neural para detecgédo de DPs. Este trabalho utiliza um
modelo preciso de alta frequéncia do transformador de enrolamento seccionalizado
para produzir os dados de simulacdo. Para a analise da tensdo no secundario do

transformador foi utilizado um periodograma (Spectral Estimation Method).
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Wang (2017), analisara o tempo de emissédo acustica e, apos realizado um
mapeamento de um transformador fisico, com a diferenca de tempo de chegada entre
sinais acusticos que se propagam entre os piezoelétricos instalados na carcaca do
transformador, é obtida a posi¢cao exata de um ponto que seja fonte de DPs. O método
é funcional, porém, ndo € um método generalista, ja que depende da existéncia de um
modelo fisico do transformador para geracdo de mapeamento dos nds por onde as
ondas se propagam e também para a estimativa do tempo.

Antony e Punekar (2018), desenvolveram um sistema eletro-acustico para
localizacdo da fonte de DPs em transformadores de poténcia, empregando trés
sensores de emissdo acustica. Esse método consiste em conhecer o tempo absoluto
de propagacao do sinal acustico da fonte de DPs, através de multiplos sensores, logo,
entre a deteccao elétrica de DPs e o tempo de recepc¢do do sinal acustico por cada
sensor se encontra a origem dos sinais de DPs.

Peng (2019), desenvolveu uma rede neural convolucional baseada em deep
learning (0 que sugere muitas camadas), para reconhecimento de DPs em cabos de
alta tensdo. No final, uma comparacdo com Support Vector Machine e Back-
propagation Neural Network para avaliacdo da taxa de assertividade da rede neural.

E utilizado um transformador de corrente para extracéo do sinal de DPs.

Zhou (2020), relaciona a velocidade de propagacdo do sinal acustico com a
temperatura de transformadores, definindo zonas de temperatura no equipamento.
Para melhorar o método, € proposto um método de correcdo por iteracdo entre
propagacdo do sinal acustico e temperatura do transformador, considerando a
influéncia do aumento da temperatura do 6leo isolante e das dimensdes da estrutura
interna do transformador. O algoritmo desenvolvido foi comparado outras op¢des de
aprendizado de maquina como algoritmos genéticos. O método apresentou uma

precisdo maior que os métodos de comparacao na localizacdo de DPs.

Zhang (2020), desenvolvera um método que faz uso de um conjunto de antenas
UHF (Ultra High Frequency). Para isso aplica-se o Método de Diferenca de Tempo de
Chegada e o Método de Estimativa de Espectro Espacial. Foi possivel concluir que

um desempenho melhor com a combinacédo de dois métodos.
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3.3. TRANSFORMADA DE WAVELET

Bezerra (2004), afirmou que sinais de DPs sdo susceptiveis a interferéncias
externas, dificultando sua medi¢do. Utilizou a TW no passo de extracdo de atributos
do sinal, trabalhando em conjunto com o sinal no tempo e em frequéncia. Bezerra,
apud Statish e Nazeneen (2003), concluiram que essas interferéncias estédo
associadas as ondas eletromagnéticas. Atualmente, sabe-se que as fontes geradoras
dessas ondas eletromagnéticas estdo por todos os lados, principalmente em
subestacdes de energia onde contém inumeros equipamentos energizados e

dispositivos eletrénicos que trabalham em alta frequéncia.

Chen (2007), aplicara uma TW a supresséo de ruidos com o intuito de aumentar
a taxa de identificacdo correta dos sinais de DPs. E definida uma funcédo wavelet
principal que seja semelhante aos sinais acusticos das DPs, sendo, portanto, um limiar
de filtragem para a TW. Por fim, é aplicado um sistema de medicdo acustica em
transformadores que possuem isolantes a base de resina epodxi, sendo que o0s
resultados apresentaram uma reduc¢éo dos ruidos presentes nos sinais de DPs nesses

equipamentos.

VELOSO (2011), utiliza a TW para extrair caracteristicas de sinais de DPs
obtidos por sensores acusticos piezoelétricos, instalados na carcaca do
transformador. Aplicou-se Andalise de Componentes Principais nos coeficientes
extraidos a partir da TW, gerando dados capazes de serem quantificados e

interpretados para identificacdo de sinais de DPs.

Batista (2018), estudou a otimizacdo de processamentos de sinais com DPs
quando utilizado da TW. Pela facilidade de decompor o sinal no tempo e frequéncia é

possivel representar sinais ndo estacionarios.

Mota (2011), afirmou que a TW era uma ferramenta poderosa para filtragem de
DPs pela capacidade de tratar com sinais localizados e nao estacionarios. Como a
TW tem como produto coeficientes de aproximacéo e detalhe de varios niveis, que
podem reconstruir o sinal para avaliacdo numérica calculando a relacéo da diferenca
entre as energias dos sinais original e erro de reconstrucao, Equacéao (1);

n=1X%[n] )
n=1(X[n] — Y[n])?

SRER(dB) = 10 log10 ( €))
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Onde X[n] é o sinal de referéncia (sem ruido), Y[n] o sinal filtrado e N o nimero
de amostras.

Calculado o coeficiente de relacdo cruzada, Equacgéo (2) que indica o grau de
similaridade entre o sinal original e o filtrado, o qual compara o sinal original e o sinal

filtrado.

N-r-1
RXY (r) = X[n]Y[n+r] (2)
=0

n
Com isso podemos indicar o grau de similaridade entre o sinal original e o sinal
filtrado, identificando que uma boa técnica de filtragem representa uma relacéo entre

sinal e erro elevada para reconstrucdo dos sinais.
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4. METODOLOGIA

4.1.ESTUDO DOS SINAIS

Se tratando de inspecao de sinais acusticos, existem diversas formas para
trabalhar. Sensores piezoelétricos, muito conhecidos e utilizados quando tratamos de
sinais acusticos, entretanto, eles necessitam estar em contato com a fonte geradora
de sinal, se encaixando como técnica invasiva a depender de como operada.

Como opc¢éao para aquisitar sinais acusticos existem as probes que, atraves
de um sensor acustico instalado na sua ponteira e de seu formato de antena concava,
consegue delimitar uma regido e capturar sinais acusticos de alta frequéncias, a
depender da qualidade dos componentes utilizados.

Para familiarizar com o equipamento, primeiramente, deve-se entender o kit
basico da Ultra Probe 2000, que € apresentado na Figura 3.

O equipamento possui uma pistola onde sua ponta é constituida por uma
parabdlica que através de seus circuitos sdo capazes de captar sinais em uma banda
de frequéncia de 20 até 100kHz. Além disso, o equipamento possui em seu kit filtros
capazes de delimitar a banda que se deseja trabalhar que sao regulados através dos

Dials de ajuste apresentado na Figura 4.

Figura 3 - Kit Ultra Probe 2000

Moédulo de Rastreio Trisonic

-"e. e

Gerador de Tons

Carregador da Batera

Auscukadores
involucre da Pistoia
Médulo de Contacto

Sonda de Borracha Kit de Extensdo de Contacto

T 2= -

Fonte: Manual de Equipamentos UESystem Ultra Probe 2000
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Figura 4 - Dial de Ajuste da UP2000

Fonte: Manual de Instru¢des Ultra Probe 2000

4.1.1. EQUIPAMENTOS E ROTEIRO DE ENSAIOS

Com o trabalho conjunto entre LEAT-UFPA e UFSM o0s ensaios foram
planejados pela equipe presente no LEAT-UFPA de maneira a cumprir um roteiro que
alcancasse desde pequenos sinais de DPs até rupturas de maior intensidade e
severidade. Os ensaios iniciaram com conjuntos de 3 isoladores de vidro, tipo disco,
120kN, a seco apresentado na Figura 5 e evoluiram para conjuntos de 9 isoladores
de vidro do tipo disco,120kN, de mesmas dimensfes dos anteriores. Com a superficie
limpa, os isoladores eram submetidos a tensGes de 10kV iniciais que eram
gradualmente aumentadas em um passo de 10 em 10kV, até a atuacdo da protecéao,
para distancias de 10 metros e 20 metros, tudo isso foi possivel gracas a estrutura e
equipamentos disponiveis no LEAT-UFPA contendo transformadores de tensao e
corrente de grande potencial como é mostrado na Figura 6.

Utilizando a fonte ressonante para realizagao dos ensaios, avangou-se com a
aplicacéo de poluigédo salina na superficie dos isoladores. Dessa forma, amostras de
niveis mais elevados de descarga parciais seriam registradas antes de que 0s
isoladores fossem danificados pelo fendmeno de DP, que poderiam levar muito tempo

para alcancar os niveis severos de rupturas dielétricas. Como padrédo, os ensaios
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realizados a seguinte sequéncia, primeiro registrava-se o ruido de fundo presente,
entdo, iniciava 0s ensaios com os isoladores a seco e finalizava com o0 ensaio com
poluicdo salina aplicada aos isoladores. Todos 0s ensaios eram registrados com a
probe direcionada para “Base da Cadeia”, “Centro da Cadeia” e “Topo da Cadeia” dos
isoladores, no intuito de detectar diferentes caracteristicas entre as posicdes em que

se direcionava a probe.

Figura 5 - Cadeia de Isoladores Ensaiada

Fonte: LEAT-UFPA(2021)
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Fonte: LEAT-UFPA (2021)
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Com a evolucao dos ensaios, decidiu-se montar um modelo “Ponta Plano”,
utilizado em Chen (2007) para facilitar a realizacdo de ensaios e reduzir tempo entre
ensaios. Gerando maior quantidade de sinais registrados em tempo habil, como pode
ser observado na Figura 7. Os ensaios seguiam 0s mesmos procedimentos dos
ensaios com isoladores, e a condi¢cdo a seco e com poluicdo salina também foram
realizadas. O direcionamento da probe no modelo “Ponta Plano” ocorria onde inicia a

formacao de descargas coronas, na ponta do modelo.

Figura 7 - Equipamento de Ensaio Ponta-Plano

Fonte: LEAT-UFPA (2021)

As medi¢bes foram capturadas por um osciloscopio conectadas a saida do
fone de ouvido, Figura 8, para realizar a analise computacional posteriormente pelo
CEESP-LAPES, com a equipe que destinava seus esforcos em extracdo, tratamento
e analise dos sinais compartilhados pelo LEAT.

Toda as particularidades de ensaios, método de aquisicdo e compressao
inicial dos dados, eram de esforcos do LEAT-UFPA, e mensalmente a equipe se
reunia com o CEESP-LAPES para elaborar os planos de ensaios, delimitar roteiros, e

analisar os sinais ja realizados, na tentativa de identificar e classificar DPs.
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Figura 8 - Medicéo de ultrassom com a UP2000 e Aquisi¢cdo de Dados com Osciloscépio

Fonte: LEAT-UFPA (2021)

4.1.2. ESTRUTURA DOS SINAIS

Os sinais aquisitados pelo LEAT-UFPA eram compartilhados entre CEESP-
LAPES através do OneDrive.

Os arquivos que eram exportados do osciloscépio com extensao .csv,
podendo variar em .xIsx, duas extensfes que sdo muito conhecidas e utilizadas por
permitirem sua estruturagdo como tabelas e geridas com o auxilio de ferramentas de
modelagem como Excel (ferramenta da Microsoft).

Outra vantagem da extensdo dos sinais gerados € que podiam facilmente
serem extraidos e tratados por ferramentas computacionais de programac¢ao, como
MATLAB (ferramenta MathWorks) uma poderosa solu¢cdo computacional para
calculos matematicos e andlise de sinais ou outras linguagens de programag&o como
Python, Java, R ou C++.

Destinou-se os esforgcos com a ferramenta MATLAB por sua versatilidade,
potencial de processamento matemético e suas bibliotecas, que auxiliam no processo,
desenvolvimento, estudos quantitativos e qualitativos.

Os sinais eram gravados através do osciloscOpio e seguiam um padrao

modelo para nomea-los de acordo com a metodologia de inspecéo.
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Cada ensaio era baseado de acordo com suas caracteristicas de tipo: ruido de
fundo, base da cadeia, centro da cadeia e topo da cadeia; condicdo de isolacdo: a
seco e com poluigdo salina. Seguindo o roteiro foram classificados entre ruido de
fundo, base da cadeia, centro da cadeia e topo da cadeia. Deve-se levar em conta
que, para cada ensaio, ainda se alterna entre sem poluicdo salina e com polui¢ao
salina.

As saidas do osciloscopio eram Tempo e CH1 que continha a informacéo de
intensidade do pulso do sinal em Volts. Na Figura 9 é apresentado um diagrama das

atividades desenvolvidas pelo LEAT para construcdo da base de dados.

Figura 9 - Modelo de registro de sinais aquisitados pela UP2000

Aquisicao
Entrada »| Aclsticado
Manual Sinal UR2000

Processamento do

Osicloscaplo

Dados
Armazenado
SV

Base de dados -
Sinais Aclsticos e
Lista Mestra

oedeuIgquos

Descriminagéo do
Ensaio

Fonte: Autoria Propria.

Para se trabalhar com as saidas geradas em arquivos .xls e .csv foi necessario
realizar o tratamento dos sinais. Para acelerar este tratamento, criou-se um script para
extrair as informacgdes para variaveis do Matlab, removendo toda a poluicédo presente
do sinal gerada através do osciloscopio quando este processava o sinal. Construindo

uma grande populagéo de ensaios de DPs provenientes de inspec¢do acustica
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Figura 10 — Script 1 — LoadToMat — Carregando Variaveis .csv para .mat
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Fonte: Autoria Propria.

As informacBes extraidas conttm o sinal puro, sem aplicacdo de
transformadas, mantendo caracteristicas de tempo e intensidade, livre de qualquer
compressdo ou manipulacdo dos dados, surgem entéo possibilidades de analisar o
sinal no dominio do tempo e frequéncia, ou aplicando decomposi¢des, translacées ou

quaisquer outras ferramentas disponiveis para a analise.

4.1.3. CONSIDERACOES

Para obter uma solucéo para deteccao e/ou classificacado de sinais de DPs
utilizando uma metodologia néo invasiva, € necessario a filtragem dos sinais, pois o
sinal no dominio do tempo, possui muito ruido envolvido, dificultando a identificacdo
e/ou classificacdo do sinal. Quando analisado o sinal no dominio da frequéncia, pode-
se observar a quantidade de componentes de frequéncias envolvidas, provenientes
de diferentes fontes de ruidos sonoros e eletromagnéticos presentes nas bandas de
frequéncias que a pistola estava configurada. Desta maneira sera necessario um
meétodo robusto capaz de filtrar diferentes fontes de ruidos sem perder a informacao
contida no sinal.

No capitulo 4.2 sera apresentado de forma matematica a TW, escolhido o tipo

de resposta e quais coeficientes é esperado obter-se. Uma analise das variacfes de
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seus parametros como familia e niveis de aproximacéo e de detalhe sdo explorados
com a transformada.

4.2. FAMILIAS E COEFICIENTES WAVELET

A aplicagdo da TW estd atrelada a necessidade de analisar sinais néo
estacionarios. Como pode ser observado, na Figura 11, o sinal estacionario no tempo
€ periodico e previsivel, ja para sinais nao estacionario, Figura 12, ndo sao periodicos.
N&o se sabe onde inicia ou termina, dificultando a aplicagdo da ferramenta
transformada de Fourier para sua analise.

Mesmo na forma de transformada de Fourier de Janela ao qual poderia ser
aplicada para janela de tempo e frequéncias pequenas, mas o sinal conteria pouca

informacdo e quando aplicado em janelas grandes o erro cresce ja que nao é
estacionario.

Figura 11 - Sinal Estacionario
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Fonte: Autoria Propria.
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Figura 12 - Sinal Ndo Estacionario
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Fonte: Autoria Prépria.

Ja a TW consegue resolver o problema de analisar sinais ndo estacionarios,
pois ela conta com os coeficientes de aproximacéo e detalhes, que dividem um sinal
em janelas, contendo baixas e altas frequéncias, em espacos de tempos variados, a
depender do nivel escolhido, na Figura 13 é representado como a variacdo dos
parametros “a” e “b”, onde “a” escala e “b” translagéo, podem trazer mais janelas de
sinais para a analise. Os parametros controlaveis sdo chamados de escala e
translacao(b) e variando eles de maneira controlada obter&o a resolucéo desejada do

sinal para andlise, Kutz et al. (2013).
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Figura 13 - Principios da Transformada de Wavelet
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Fonte: Maresch (2022)

Quando comparada com a transformada de Fourier de janela, observa-se entao
que possui Janelas de tamanhos variaveis a depender dos parametros de escala e
translacao definidos, Mallat (1999).

4.2.1. TRANSFORMADA DE WAVELET CONTINUA

A TW Continua, é definida como a comparacdo de funcdo ortogonal de
referéncia chamada de Wavelet mée, com o sinal a ser analisado. Aplicando a escala
(a) e translacgéo (b), parametros mencionados anteriormente, a transformada pode ser

descrita como a Equacao 3, Kutz et al (2013).

Vas® = = () ®

em que a # 0 e b € uma constante pertencente aos reais.
e aéescala;
e b é translagéo;
e tétempo;
e Y é funcdo wavelet mao
De acordo com Domingues (2016) aplicando o sinal f ao qual sera analisado

na Equacao 4, temos que:
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wefab) = = [ rou(2)a @

e aéescala;

e b é translacéao;

e tétempo;

e 1 é funcao wavelet méo;

. Wc}” (a,b) é conhecido como coeficiente wavelet resultante;

e f(t) € o sinal ndo estacionario no tempo.

4.2.2. TRANSFORMADA DE WAVELET DISCRETA

A TW Discreta, possui parametros controlaveis de escala e translacdo. Ela
busca discretizar o sinal em niveis de energia para sua aplicagcdo em processamento
de sinais digitais. A Equacéo 5 descreve a TW discreta, Chui et al (1992).

— [ e - by ©
ao X—n 0 X
Jat) o

v -
W;”(m,n) = —
0

O valor de a e b sdo entdo discretizados como, a = aj' € b = nb, ag*, em que

n e m sao numeros inteiros.

4.2.3. WAVELET MAE

Araujo apud Erghen(2018), afirmam que as propriedades e vantagens de uma
familia de Wavelets dependem de caracteristicas da Wavelet méae, para TW ser eficaz
€ necessario designar a Wavelet mae que mais se assemelham com o sinal original.
Elas possuem valor médio igual a zero, e podem ter variacdes dentro de uma mesma
familia, como é o por exemplo a Wavelet Mae Daubechies que possuem mais de 45
variacoes.

Entre algumas possibilidades de aplicagdo encontra-se as familias:
Biorthogonal, Coiflet, Daubechies, Fejer-Korovkin, Haar e Symlets. Algumas das
familias possuem aplicacéo para TW Continua, enquanto outras sdo para aplicacao
especifica da TW Discreta. Entre as op¢des de aplicacdes em sinais acusticos de DPs

a Wavelet Mae gue mais se aproxima € a Daubechies, Chen (2007). Nas Figuras 14,
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15, 16, 17 e 18 sao apresentados a forma de onda das familias Coiflets, Daubechies,

Fejér-Korovkin, Haar e Symlets respectivamente.

Figura 14 - Wavelet Mae Coiflet
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Fonte: Autoria Propria.

Figura 15 - Wavelet Mae Dauberchies
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Fonte: Autoria Propria.
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Figura 16 - Wavelet Mae Fejér-Korovkin
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Fonte: Autoria Prépria.

Figura 17 - Wavelet Mae Haar
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Fonte: Autoria Prépria.

Figura 18 - Wavelet Mae Symlets
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Fonte: Autoria Propria.

Definido o modelo matematico da TW, para a aplicacdo deste trabalho a TW
Discreta aparenta ser a mais viavel, ja que os sinais aquisitados pelo LEAT como
objeto de estudo, sdo sinais analogicos discretizados no tempo e ndo estacionario.
Como definido a familia Daubechies a mais similar entre as opc¢des de aplicacéo,
entdo obtemos o cenario de estudos como TW Discreta utilizando a Wavelet mae
Daubechies e, a partir deste contexto, podemos aplicar aos sinais para analise
guantitativa e qualitativa dos resultados. A familia Daubechies possui 45
possibilidades de aplicacdo, em Chen (2007), realizou-se uma analise da média dos
sinais entre as familias Daubechies e Symlets, comparada com a média de pulsos de
DPs, onde foi possivel observar que a Daubechies 3 possui quase 80% de
semelhanca, enquanto o0s demais percentuais nao ultrapassaram 10% de
semelhanca. Também se observou que conforme distanciavam-se da Wavelet Mae
Daubechies 3 menor a semelhanca da média dos sinais. No capitulo 4.3 serédo
discursados métodos estatisticos para analisar os sinais obtidos com a aplicacédo da

TW e a maneira como poderédo validar esta técnica de filtragem.

4.3. ANALISE DAS COMPONENTES PRINCIPAIS E ANALISE EXPLORATORIA DE
DADOS

Definir técnicas estatisticas para avaliar a decomposicao dos sinais de DPs
com o uso da ferramenta TW.

4.3.1 DEFINICAO DE ANALISE DAS COMPONENTES PRINCIPAIS

A técnica de ACP ou Principal Componente Analysis CA (no inglés), é de
fundamental importancia para interpretar os sinais estudados de DPs, reconhecendo
padrdes e a evolucao de DPs em transformadores, Veloso (2011)

Por conta de sinais acusticos de DPs se tratarem de sinais de alta frequéncia,
sao afetados por ruidos acusticos e eletromagnéticos com facilidade, Kweon (2005) ,
logo, dificulta-se a identificacdo ou classificacdo de um sinal de DP de forma visual.

Mesmo com a aplicacdo da TW, sao sutis variagbes que podem representar
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caracteristicas das DPs. Portanto, para analise dos sinais acusticos de DPs, o PCA
pode ser uma boa ferramenta a encontrar estes padrdes, Guedes (2008).

Define-se o PCA como a covariancia entre as dimensdes de uma matriz
formada por conjuntos de dados. Além disso, as matrizes de covariancia possuem
autovetores e auto valores associados entre si, garantindo a ortogonalidade entre os
autovetores tem-se uma medida independente dos dados, Veloso (2011).

Definido que a familia Daubechies 3 apresenta a maior média de semelhanca
com os sinais de DPs, e o LEAT-UFPA, utilizando a Probe UP2000 gerou mais de 70
sinais, embora este trabalho utilizou apenas 62 sinais, devemos considerar que
teremos a matriz formada por 62 linhas representando os sinais a serem analisados e
N colunas a depender da quantidade de coeficientes utilizado na ACP.

Com os resultados da ACP é possivel realizar o agrupamento por tipo de sinal,
ruido de fundo (T1), base da cadeia (T2), centro da cadeia (T3) e topo da cadeia (T4),
para entdo analisar as caracteristicas de minimos, maximos, média e desvio padrao
das populacdes. Apds encontrado os valores originais e agrupar os sinais sem 0s
rotulos para comparar a taxa de assertividade da analise de componentes principais.

Definido as ferramentas, métodos e materiais a se trabalhar, é possivel a
aplicacado dos modelos para o processamento de sinal. A utilizacdo das ferramentas
TW e ACP em conjunto trazem a possibilidade de uma organizacao, visualizacdo e
interpretacdo dos sinais acusticos obtidos pela Probe UP2000.

Por se tratarem de métodos matematicos utilizando matrizes de dimensdes de
62xN, onde N depende da quantidade de coeficientes extraidos com a TW, exigem
um grande processamento de dados que serdo aplicados ao Matlab para realizacao
dos célculos. Em combinacdo com o Matlab para uma analise gréfica dos resultados,
serd utilizado o Microsoft Power Bl, uma ferramenta para analises rapida, versatil e
moderna, comumente aplicado para andlises exploratorias de dados.

No subcapitulo 4.4 serdo apresentadas as solugbes para aplicar a TW,
organizar os coeficientes em matrizes, extrair as componentes principais, e

organizacéao dos resultados em BI.
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4.4 APLICACAO DA TRANSFORMADA DE WAVELET E ANALISE DE
COMPONENTES PRINCIPAIS

O processo de calculos inicia-se no capitulo 4 quando € extraido as

informacgdes da UP2000 através do osciloscépio e constroi-se da base de dados em

13 »”

.mat”.

Reconstruindo os sinais processados é possivel visualizar a forma de onda no
dominio do tempo e as componentes de frequéncia, além da possibilidade de
aplicacao da TW. Na Figura 19 é apresentado um exemplo com o sinal EA00012, um
sinal de DP inspecionado através de emissdo acustica, com polui¢do salina aplicada
sobre os isoladores, tensdo de ruptura foi de 50kV, extraido através da UP2000 e
reconstruido no dominio do tempo. O sinal possui duracdo de 10ms e picos que
variam de aproximadamente -0.19V até 0.15V. O sinal se refere a base de dados

obtida pelo LEAT com a probe direcionada a base da cadeia.

Figura 19— Sinal EA00012

Sinal EA000012

0.15

0.1

0.05

-0.05

Amplitude (V)

0.1

0.15

-DZ i i i i i i i i i
-0.05 -0.04 -0.03 -0.02 -0.01 0 0.01 002 003 0.04 0.05

Tempo (s)
Fonte: Autoria Prépria

Para realizar a aplicagdo matematica da TW em 62 sinais presentes na base

de dados, utilizou-se de um laco de repeticdo, para carregar os sinais e aplicar a TW,
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parametrizada com a familia Daubechies 3, para 15 niveis de escala, em cada sinal

contido na base de dados, este scripit se encontra esquematizado na Figura 20.

Figura 20— Aplicacdo da Transformada e Montagem da Matriz de Covariancias

Aplicacdo da Salvar
pFunQ 0 Coeficients
Contador =1 f ¢ na linha do
Wavedec no .
el nlmero do .
Sina Sinal Matriz de
A Coeficientes
Wavelets para
62 Sinais
- N N\
Base de !
dados _ .
Contador = N Sinal i
Contador+1 ADD0G2?

Fonte: Autoria Propria

Os coeficientes obtidos da TW sdo 15 coeficientes de aproximacdo, 15
coeficientes de detalhe, uma energia de aproximacgéo e 15 energias de detalhe, que
totalizaram 46 colunas para a matriz de PCA.

Os coeficientes sdo janelas dos sinais originais decompostos em tempo e
frequéncia, portanto decidiu avaliar os minimos, média e maximos de cada sinal, o
que resulta em 106 variaveis para analisar por sinal. Logo, a matriz de covariancia
para aplicacdo da ACP tera 62 linhas por 106 colunas, resultando na matriz
Mpcacs2x106) € POdE ser observada na Figura 21, como sua estrutura ficou. Todavia,
devido as dimensdes de 62x106 nao foi possivel representar toda a matriz, ocultando
algumas linhas e colunas da matriz..

Através da quantidade de linhas e colunas da matriz, observa-se a dificuldade
de realizar uma analise sem a utilizagéo de um software computacional, alinhado com
essa problematica a TW nos permite realizar a reducédo da quantidade de colunas

existente, facilitando assim realizar a andlise.



Figura 21 — Mpca(s2x106)

62Lx 106C ~ §
A B C CZ DA DB

1| 0,04196| 0,05802( 0,08141| 0,64478 0,15819| 0,18526
2 | 0,03256| 0,04429| 0,06109 0,64015| 0,18375| 0,20245
3.| 0,04075| 0,05535| 0,07717| 0,83588| 0,17973| 0,1574
60| 0,07925| 0,11209| 0,15968| 0,23664| 0,07647| 0,07134
61| 0,07338| 0,1032| 0,14281| 0,26373| 0,1078| 0,13189
62| 0,06062| 0,08385| 0,11594| 0,3286| 0,33128 0,5823

Fonte: Autoria Propria

O motivo da escolha de decomposicédo do sinal em 15 niveis da TW se deve ao
fato de p6r experimentos preliminares notar que o nivel 15 é o ultimo nivel que contém
informagdes diferentes de nulo, logo como a sequéncia de coeficientes de
aproximacdo e detalhe seria a divisdo dos ultimos niveis, ndo foi necessario
prosseguir, como pode ser observado na reconstrucao dos niveis 16 de aproximacao

e detalhe na Figura 22.
Figura 22 - Coeficientes de Nivel 16 da TW

Coeficientes de detalhe Ivl 16
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Coeficientes de aproximacgao Ivl 16
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Fonte: Prépria Autoria
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Como aumentar o nivel resulta na decomposicao do ultimo nivel em 2 partes
para altas frequéncias e baixas frequéncias ndo faria sentido seguir com a
decomposicao do sinal em mais niveis.

A funcdo Wavedec demonstrada no diagrama de bloco da Figura 20 é a funcao
do Matlab que realiza a aplicacdo da TW no sinal e a mesma foi parametrizada com a
Wavelet mae “Daubechies 3 — db3” e 15 niveis de decomposicao.

Com a matriz de coeficientes Wavelets pronta, basta prosseguir com a
aplicacéo da ACP, utilizando a fungdo PCA do Matlab sem a necessidade de obter a
matriz de covariancia da matriz a ser analisada, a propria funcdo calcula a média de
todas as colunas e o desvio padréo, e realiza a normalizacdo da matriz para aplicacéo
da ACP. Foi necessario carregar a matriz como uma varidvel dentro do Matlab e
aplicar a funcéo ‘P, T,varexp] = pca(X, 'Algorithm’,'svd’,'NumComponents',2)” onde P
retorna as Principais Componentes, T retorna os scores que indicam a influéncia de
cada variavel na reconstrucdo dos sinais e varexp retorna a variancia explicada.

Esses trés indicadores sao suficientes para avaliar a possibilidade de
classificagao dos sinais utilizando os coeficientes da TW Daubechies 3. O algoritmo
aplicado para execucdo da andlise de componentes principais é observado na figura

23.
Figura 23 — Aplicagédo da Funcéo PCA

Matriz de
Coeficientes Aplicacao da
Wavelets para Funcéo pca

62 Sinais da Matiz na Matriz

AN

Matriz de |
PCA pronta Salvar
para =1 Coeficients P,
Analise T e varexp

Fonte: Autoria Prépria
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5. RESULTADOS E DISCUSSOES

Analisando o vetor varexp notou-se que as informagdes contidas na primeira e
segunda coluna dos scores correspondiam a 95% do total de variacdo do sinal, e
conforme as colunas se distanciam da primeira, a componente principal, menor sua
relevancia para andlise dos dados, logo como a primeira e segunda componentes
principais representam valor maior que 80% da populacdo de sinais, néo foi
necessario analisar as demais componentes, Duarte (1998). Dessa forma,
considerou-se apenas a coluna 1 e 2 da matriz T que sera utlizada para o
agrupamento dos sinais de maneira a tentar classifica-los através da primeira e
segunda componente principal.

Na Figura 24 é possivel observar o gréafico de disperséo dos sinais entre valores
para Primeira Componente e Segunda Componente, onde, € apresentado o
comportamento dos ruidos de fundo se concentrando em uma mesma regido, em
seguida na Figura 25 e Figura 26, representam a dispersao dos sinais com filtros
aplicados para representar apenas Ruidos de Fundo e Ensaios com Poluicdo Salina,

Figura 25, e Ruidos de Fundo e Ensaios sem Polui¢do Salina, Figura 26.



Figura 24 — Grafico de Dispersdo dos Sinais
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Figura 25 — Gréfico de Disperséo dos Sinais Filtro: Com Poluicdo Salina e Ruido
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Figura 26 — Gréfico de Disperséo dos Sinais Filtro: Sem Polui¢cdo Salina e Ruido
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Fonte: Autoria Prépria

Ainda, para complementar os dados obtidos com os Graficos de Dispersao
organizou-se em matrizes do Power Bl os valores de Média, Maximos, Minimos e
Desvio Padréo para Ruidos de Fundo, Base da Cadeia, Centro da Cadeia, Topo da
Cadeia, de forma geral e separando por Com Poluicdo Salina e Sem Poluigéo Salina

e estdo organizados Figura 27.



Figura 27 — Andlise Quantitativa das 1° e 2° Componentes Principais

46

Tipo de Sinal éd Médda | Maxda | Maxda | Minda | Minda |DPda |DPda
da1e |2°CP 1°CP | 2°CP 12 CP 20CP 1°CP 22 CP
R cp

- Baseda Cadeia 1,34| -0,55|13,30| 17,46 | -46,87| -24,75| 15,97 8,52
Com Poluicgo Salina | 306 1,23| 13,30| 1746| -4687| -496| 14,63 6,69
Sem Poluicgo Salina | -348 | -553| 1041| 880| -3917| -2475| 1838 10,81
| Centro da Cadeia -091| 0,52|15,71| 48,40| -50,17| -33,05| 18,26 | 16,38
Com Poluicgo salina | 0,74 | 2,03| 1571 4840| -5017| -33,05| 1822 | 16,71
Sem Poluicgo salina | -552 | -373| 11,25| 13,49| -39,23| -2749| 17,55| 14,58
= Ruido de Fundo 227 1,13| 922| 2848/ -31,51| -7,32| 1479 13,74
Ruido 227 1,13 922 2848 -31,51 -1,32| 14,79 13,74
| Topo da Cadeia 0,16 | -0,27|12,37| 21,11| -50,44| -16,58| 17,12| 8,36
Com Poluicgo salina | 1,49 1,07| 12,37 21,11| -5044| -810| 1580| 854
sem Poluicgo salina | -356| -402| 1035| 1.23| -4292| -1658| 19,90 6,49
Total 0,00| 0,00|15,71| 48,40| -50,44| -33,05| 17,00 11,89

Fonte: Autoria Propria

Com os valores obtidos da ACP e organizados suas informacdes de maneira

grafica e quantitativa é possivel a observacdo de caracteristicas pontuais para

diferenciacdo dos sinais de DPs dos Ruidos de Fundo presente no ambiente de

ensaios.

Através dos resultados obtidos nos calculos da TW e da ACP, notou-se que 0s

sinais de ruidos de fundo possuem sua dispersdo concentrada no eixo negativo para

a Segunda Componente e valor Positivo sempre menor que 10 para a Primeira

Componente, essa caracteristica sera nomeada de Regra 1. Matematicamente

explicando, temos que se o sinal analisado conter as caracteristicas das Equacdes 6

e’

0 < Primeira Componente < 10

Segunda Componente < 0

Classificaram como ruido de fundo.

(6)

(7)
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Com essa regra podemos considerar todos os sinais fora dessa regido como
sinais de DP do tipo Corona. Se tratando de sinais de descargas parciais sem poluicédo
salina (SDP/SP) é possivel diferenciar 11 de 19 sinais como DP, apenas analisando

graficamente a regra 1. De maneira quantitativa teremos:
e 11 Sinais de DP do Tipo Corona classificados corretamente;

e Trés Sinais de DP do Tipo Corona classificado como Ruido de Fundo de

maneira errbnea;

e Um Sinal de Ruido de Fundo classificados como DP do Tipo Corona de

maneira errbnea;
¢ Quatro Sinais de Ruidos de Fundo classificados corretamente.

Quando aplicado a regra 1 para sinais de descargas parciais com poluicao
salina (SDP/CP), teremos a equivaléncia de:

e 42 Sinais de DP do Tipo Corona classificados corretamente;

e 15 Sinais de DP do Tipo Corona classificado como Ruido de Fundo de

maneira errbnea;

e Um Sinal de Ruido de Fundo classificados como DP do Tipo Corona de

maneira errbnea;
e Quatro Sinais de Ruidos de Fundo classificados corretamente.

Valido lembrar que os ensaios foram realizados em ambiente controlado, onde
a principal fonte de ruido era proveniente dos proprios equipamentos de ensaio e ar
condicionados do ambiente. Para visualizar o resultado da analise simplificadamente
temos a Tabela 1, a qual organiza sinais classificados corretamente e erroneamente

nos dois cenarios.
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Tabela 1 - Classificacdo AED

Classificados Classificados

Corretamente Erroneamente
SDP/SP 11 3
SDP/CP 42 15
SRF 4 1

Fonte: Autoria Prépria
Como os ruidos se reptem na AED para comparar as populacdes, esses sinais
s6 foram contabilizados uma vez no total. Dessa forma a taxa de acerto atingida € de
75%. O sinal de ruido de fundo (SRF) classificado de maneira errbnea nos dois
cenarios se trata de um SRF fora da curva, o qual possuia valor negativo para a

primeira componente, diferenciando das caracteristicas dos demais.

Visando melhorar a taxa de acerto dos sinais, ainda é possivel realizar uma
nova analise dos valores quantitativos dos sinais. Como exemplo da possibilidade de
aplicacao dos valores quantitativos dos sinais montou-se a Tabela 2, separou-se 0s
valores da primeira e segunda componente dos sinais presentes na regido da Regra
1 e efetuou a normalizacao dos 19 sinais, subtraindo os valores das suas respectivas
meédias e dividindo pelo desvio padrdo. Na Tabela 2 e Tabela 3 serdo apresentados
respectivamente, as componentes principais dos sinais presentes na regido da Regra
1 e seus valores normalizados. Embora com uma populacéo restante pequena de
apenas 19 sinais € uma alternativa para melhorar a diferenciacédo entre os sinais de
DPs.

Tabela 2 — Sinais Presentes na Regido da Regra 1

Tipo de Sinal Componente | Componente
Base da Cadeia 1,03 -3,01
Base da Cadeia 1,34 -3,45
Base da Cadeia 6,76 -0,18
Base da Cadeia 9,73 -4,04
Base da Cadeia 9,73 -1,85

Centro da Cadeia 3,74 -9,43
Centro da Cadeia 9,39 -1,96
Centro da Cadeia 9,42 -0,89




Centro da Cadeia 9,74 -5,63
Topo da Cadeia 1,16 -1,71
Topo da Cadeia 5,34 -5,97
Topo da Cadeia 8,9 -1,61
Topo da Cadeia 9,13 -1,85
Topo da Cadeia 9,24 -1,7
Topo da Cadeia 9,46 -3,63
Ruido de Fundo 2,84 -7,32
Ruido de Fundo 3,94 -4,85
Ruido de Fundo 4,15 -3,59
Ruido de Fundo 9,22 -7,04

Fonte: Autoria Propria

Tabela 3— Sinais Presentes na Regido da Regra 1 Normalizados

Primeira Segunda
Tipo de Sinal Componente Componente
Normalizada Normalizada
Base da Cadeia 0,25 0,23
Base da Cadeia -0,12 -0,70
Base da Cadeia 0,25 -0,21
Base da Cadeia 0,46 -0,79
Base da Cadeia 0,46 -0,46
Centro da Cadeia 0,53 -0,39
Centro da Cadeia 0,47 -0,24
Centro da Cadeia 0,48 -0,17
Centro da Cadeia 0,49 -0,46
Topo da Cadeia 0,24 0,36
Topo da Cadeia 0,24 -0,82
Topo da Cadeia 0,47 -0,31
Topo da Cadeia 0,48 -0,34
Topo da Cadeia 0,49 -0,32
Topo da Cadeia 0,50 -0,55
Ruido de Fundo 0,35 -0,61
Ruido de Fundo 0,42 -0,44
Ruido de Fundo 0,43 -0,34

49
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Ruido de Fundo

0,78

-0,59

Fonte: Autoria Prépria

Com a Tabela 3 voltou-se ao Power Bl para montar um novo grafico de

dispersédo para determinar uma nova regra que se melhora a classificacdo dos sinais

utilizando a TW e a ACP, o resultado pode ser observado na figura 28.

Figura 28 - Grafico de Dispersdo dos Sinais Normalizados Apés Aplicacdo da Regra 1
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Fonte: Autoria Prépria
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Entre as observacdes verificadas devemos salientar que a populacdo presente

na regido delimitada pela Regra 1 é pequena, e ndo é suficiente para garantir a

veracidade das informacgfes. Entretanto fica nitido que de maneira normalizada os

sinais de Ruidos ndo atingem valores positivos para a Segunda Componente. Pela

analise gréfica, para esse experimento, se considerarmos uma Regra 2 de testagem

para o0s sinais que sobrassem na regiao determinada pela Regra 1, e possuissem as

caracteristicas apresentadas nas Equacoes 8 e 9:

0,35 < Primeira Componente Normalizada < 0,45

(8)



51

e
Segunda Componente Normalizada < 0 (9),

Considerou-se como sinais de Ruidos, logo é obtidos os seguintes resultados

de classificacao:
e 1 Sinal de Ruido classificado como Sinal de DP de maneira errbnea;
e 3 Sinais de Ruido classificados de maneira correta;

e 15 Sinais de DPs (SDPs) do Tipo Corona classificados de maneira correta.

Tabela 4 - Classificagdo AED

Classificados Classificados
Corretamente Erroneamente
SDP 15 0
SRF 3 1

Fonte: Autoria Propria

Logo para o experimento com 62 sinais ensaiados no LEAT em condicdes de
ambiente controlado, utilizando a aplicacdo da regra 1 e regra 2 alcancou-se 96,77%
de taxa de assertividade, ndo sendo possivel classificar apenas 2 sinais de ruidos dos

sinais de DPs.

Todavia, podemos considerar um método eficaz para analisar a populacédo de
ensaios obtidos pelo LEAT, e a aplicacéo das Regras 1 e 2 para o treinamento de um
método supervisionado para gerar um classificador automatico de sinais de DPs.
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6. CONCLUSOES

A urgéncia de identificar sinais de DPs, traz em conjunto inUmeros desafios,
como os diferentes aspectos existentes entre o local de ocorréncia dos SDPs e a

severidade que se encontra a ruptura da isolacdo do equipamento.

Neste trabalho foram analisados os primeiros passos do P&D que visa
desenvolver metodologia que avalia isolacdo de TIs e PR utilizando método

ultrassoénico.

Existem equipamentos, como probes, sensores para inspecao acustica para
inspecéo de sinais em um ambiente direcional entre bandas de frequéncias de 20kHz

&4 100kHz onde estéo presentes os sinais de DPs.

Através da TW é possivel comparar os sinais obtidos em sua decomposicao
dos sinais com sinais da familia Daubeches 3, a qual mais se assemelha aos sinais
de DPs. Decompondo para 15 niveis de aproximacao, 15 niveis de detalhe, Energia
de Entropia e Entalpia do sinal, acima do nivel 15 os coeficientes possuiam valores
nulos. As caracteristicas definidas e observadas dos coeficientes foram seus valores
de Minimo, Média e Maximo, gerando 106 coeficientes para 62 sinais, uma matriz de
62x106.

Através da analise exploratéria e analitica, utilizando do método estatistico
ACP, organizou-se a primeira componente e segunda componente obtida da matriz
dos scores de cada sinal. Esse score € uma nota referente a combinag¢édo das 106
caracteristicas como se relacionam e influenciam a reconstrucéo do sinal, logo quando
comparando sinais de DPs sem Poluicdo Salina, com poluicdo salina e ruidos

ambiente, conseguiu-se uma Otima taxa de assertividade para essa populacéo.

Quando comparado sinais de DPs do tipo Corona sem Poluicao salina obteve
78,95% de assertividade do método. Para sinais de DPs do tipo Corona com Polui¢éo
Salina 74,19%, ambas comparadas com 0s sinais de ruidos garantindo dessa forma
uma assertividade total de 75%. Foi analisado ainda a possibilidade de criacdo da
Regra 2 na tentativa de melhorar a técnica, entretanto a populacdo se apresenta

pequena para uma conclusao convicta.
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Outra observacao que pode ser levantada € que SDP/CP apresentaram valores
de ACP mais influentes que os valores dos ACP para SDP/SP. Deste ponto podemos
associar que rupturas com niveis maiores de severidade devem gerar sinais com
ACPs de valores mais elevados, abrindo campo para determinar um limiar entre um

sinal de DP em nivel de severidade aceitavel e nivel de severidade nao aceitavel.
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7. SUGESTOES DE TRABALHOS FUTUROS

Para avancar com a assertividade do método e seguindo com o mesmo
equipamento, seria interessante parametrizar as regras criadas em uma IA, para
realizar o treinamento dos scores e gerar um classificador de sinais DPs. E possivel
gerar uma base de dados com milhares de ensaios de DPs para aumentar a
populacdo geral de DPs para poderem ser analisadas com outras ferramentas
matematicas como € o caso da transformada Hilbert que também apresenta
caracteristicas suficientes para classificar sinais de DPs com alta taxa de
assertividade.

O método de inspecao acustica permite classificar sinais de DPs, deve se
avaliar com os ensaios ocorrendo em campo com as piores condicdes de avaliacao

se ainda sera capaz de classificar.
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